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Résuḿe— Nous présentons un nouvel estimateur des hyper-
paramètres assocíes au d́ebruiteur bayésien d’images que nous
avons ŕecemment d́evelopṕe, utilisant comme a priori une nou-
velle classe de distributions, lesFormes K de Bessel[1], [2].
Plus exactement, cette approche est basée sur l’algorithme EM.
Les simulations meńees montrent que cet estimateur offre des
performances bonnes et qui d́epasse ĺeg̀erement l’estimateur des
hyperparamètres avec la ḿethode des cumulants propośee dans
[1]. Des résultats exṕerimentaux sont montrés pour illustrer les
performances de notre d́ebruiteur bayésien compaŕe à d’autres
débruiteurs dévelopṕes dans des contextes classique et bayésien.

Mots Clefs— Débruitage baýesien, Transforḿee en ondelettes,
Formes K de Bessel, Algorithme EM

Abstract— This paper is devoted to a novel hyperparameter es-
timator for bayesian denoising of images using theBessel K Forms
prior which we recently developed [1], [2]. More precisely, this
approach is based on the EM algorithm. The simulation results
show that this estimator offers good performances and is slightly
better compared to the cumulant-based estimator suggested in
[1]. A comparative study is carried to show the effectiveness of
our bayesian denoiser compared to other denoisers developed in
both classical and bayesian contexts.

Key words— Bayesian denoiser, Wavelet transform, Bessel K
Form, EM Algorithm

I. I NTRODUCTION

Au cours des vingt dernières anńees, le d́ebruitage
(régression non paraḿetrique en statistiques) a fait l’objet de
nombreuses recherches en traitement d’images, et fait encore
l’objet d’une recherche soutenue. Le but consisteà estimer
une fonction inconnueg à partir de ses mesures bruitées. Les
techniques de régression non paraḿetrique (d́ebruitage) offrent
un panel d’outils simples d’emploi permettant de récuṕerer une
structure, sans imposer un modèle paraḿetrique au pŕealable.
Plusieurs d́ebruiteurs baśes sur la th́eorie statistique ont ainsi
vu le jour aussi bien dans un contexte classique que bayésien
[3].

Durant les anńees 90, Donoho & Johnstone ont proposé
deux types d’estimateurs non linéaires comme solution au
probl̀eme de ŕegression non paraḿetrique dans le domaine
des ondelettes̀a savoir le ”contraction par ondelettes” et
le ”seuillage par ondelettes” [4], [5], [6]. Ces estimateurs,
reposent sur l’analyse multirésolution [7], sont facilement mis

en application par des algorithmes rapides, ainsi ils sont très
attrayants dans les situation pratiques. Depuis l’apparition des
ces estimateurs, différentes alternatives au ”seuillage d’on-
delettes” ontét́e d́evelopṕees, proposant ou appliquant des
modifications de l’algorithme original dans des problèmes de
retauration d’images [8], [9].

Diff érentes approches, opérant dans un contexte bayésien,
ont ét́e propośees en vue de la réalisation d’estimateurs de
type seuillage d’ondelettes. Ces estimateurs s’avèrent plus ef-
ficaces que ceux présent́es pŕećedemment [3]. Dans l’approche
baýesienne, un mod̀ele a priori est impośe aux coefficients
d’ondelettes. Compte tenu du caractère creux de la transforḿee
d’ondelettes, les densités de probabilit́e de ces coefficients sont
connues pour̂etre ǵeńeralement syḿetriques, leptokurtiques
et à queues relev́ees. Plusieurs choix ontét́e propośes dans la
litt érature dont le mod̀ele des Gaussiennes géńeraliśees (DGG)
[7] et le mod̀eleα-stable [10], [11]. Chacun présente ses avan-
tages et ses inconvénients mais aucun des deux ne possède une
forme analytique simple pour le débruiteur, ce qui ńecessite
une impĺementation nuḿerique des int́egrales (impliqúees dans
les estimateurs), particulièrement instable (notammentà cause
des bornes d’int́egration infinies) et côuteuse en temps.

Dans notre approche, nous proposons une nouvelle famille
de distributions a priorià la mod́elisation des coefficients
d’ondelettes d’une image, appelée les Formes K de Bessel
(FKB). Le mod̀ele FKB est adapté pourvu que la distribu-
tion des coefficients de détail soit unimodale, syḿetrique et
leptokurtique. En utilisant cet a priori dans [1], [12], nous
avons montŕe son efficacit́e pour mod́eliser la distribution
des coefficients d’ondelettes sur une large base d’images.
Nous avons par ailleurs mis au point un estimateur des
hyperparam̀etres par la ḿethode de cumulants. Une expression
analytique de l’esṕerance conditionnelle a posteriori (ECP)
et le maximum a posteriori (MAP) ont aussiét́e montŕees
facilitant l’implémentation du d́ebruiteur baýesien.

Dans cet article, nous nous sommes attachés à l’étude et
à la ŕealisation d’un nouvel estimateur des hyperparamètres
pour le b́ebruiteur baýesien FKB, baśe sur l’algorithme EM
(Expectation-Maximization). Le formalisme introduit ainsi que
le processus de débruitage multi-́echelles font l’objet de la sec-
tion II. Ensuite, nous nous intéresserons plus particulièrement
dans un contexte bayésien au mod̀ele FKB (section III).
Utilisant cet a priori, la section IV se consacreà l’exposition de
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nos estimateurs bayésien ECP et MAP. Dans la section V, nous
présenterons notre estimateur des hyperparamètres baśe sur
l’algorithme EM. Enfin, dans la section VI, nous présenterons
les ŕesultats de nos expérimentations avant de conclure et de
donner quelques perspectivesà ce travail.

II. D ÉBRUITAGE MULTI-ÉCHELLES

Le probl̀eme de la ŕegression non-paraḿetrique peut se
mettre sous la forme géńerale suivante :

ymn = gmn + ǫmn (1)

où nos observationsymn,m, n = 0, . . . , N−1 avec (N = 2J ),
repŕesentant les valeurs réelles échantillonńees d’une image
bruitée, sont mod́elisées comme la somme d’un signalgmn à
estimer et d’un bruit blanc Gaussienǫmn de moyenne nulle
et de varianceσ2. L’objectif est de recouvrer l’information
g contenue dans le signal bruité y sans pour autant faire
d’hypoth̀eses sur une structure paramétrique deg. La trans-
formée en ondelettes dey est donńee parD = Wy où W
est une matrice orthogonale associée à la base orthonorḿee
choisie, etD un vecteur comprenant d’une part les coeffi-
cients d’approximation et d’autre part les coefficients de détail
de la transforḿee en ondelettes discrète (TOD). Du fait de
l’orthoganilt́e de W, la transforḿee en ondelettes discrète
inverse (TODI) est donńee par y = WT

D. Dans le cas
bidimensionnel, les sous-bandesHHj , HLj et LHj , j =
Jc, . . . , J − 1 correspondent respectivement aux coefficients
de d́etail d’orientation diagonale, horizontale et verticale.La
sous-bandeLLJc

repŕesente les coefficients d’approximationà
l’ échelle la plus grossière. En appliquant la TOD [7]̀a l’image
bruitéeymn nous obtenons alors̀a partir de l’Eq.2 :

d
oj

mn = s
oj

mn + ǫmn, j = Jc, . . . , J − 1; m, n = 0, . . . , 2j
− 1 (2)

où nous notonssoj
mn (resp.doj

mn) le coefficient d́etail de la
TOD de l’imageg (resp. y) à la position(m,n), l’ échelle
j et l’orientationo. Grâce de l’orthogonalit́e de la TOD, les
coefficientsǫmn sont des variables aléatoires ind́ependantes
N (0, σ2) qui définissent un bruit blanc Gaussien.

Du fait du caract̀ere creux de la transforḿee en ondelettes,
nous pouvons supposer de façon intuitive que seuls quelques
coefficients de d́etail en D ayant une valeur suffisamment
élev́ee contribuent̀a l’imageà recouvrerg, alors que les coef-
ficients de faibles valeurs sont dus essentiellement au bruit qui
contamine de façon uniforme tous les coefficients d’ondelettes.
Il est également recommandé de conserver les coefficients
d’approximation. Ces derniers, relatifs aux composantes de
basses fŕequences, sont essentiellement caractéristiques du
signal original. Le diagramme suivant représente le processus
complet de d́ebruitage du problème envisaǵe

y
DWT
−→ D

Nonlinear estimation opreratorη
−−−−−−−−−−−−−−−−−→ {Ŝ = η(D)}

IDWT
−→ ĝ

où η est un estimateur non linéaire, e.g. seuillage dur ou
seuillage doux, proposés par Donoho et Johnstone [4], [5],
[6].

Dans le cadre d’une approche bayésienne, un mod̀ele sta-
tistique a priori adapté à la classe des signauxà estimer est

impośe aux coefficients d’ondelettes afin de modéliser les
coefficients de d́etail. Le mod̀ele des FKB avec des queues
de distribution relev́ees est adapté à la mod́elisation de ces
coefficients de d́etail. Sa d́efinition fera l’objet de la section
suivante.

III. L E MODÈLE A PRIORI DESFORMESK DE BESSEL

A. Définition

La densit́e de probabilit́e (PDF) d’une distribution FKB est
donńee par :

f (x; p, c) =
1

√
πΓ (p)

�
c

2

�
−

p
2
−

1

4

���x
2

���p− 1

2

K
p−

1

2

 r
2

c
|x|

!
(3)

où Kν est la fonction de Bessel modifiée,

Kν(zx) =
Γ(ν + 1

2
)(2x)ν

√
πzν

∫ +∞

0

cos(zt)dt

(t2 + x2)ν+ 1

2

(

Re(ν) > −
1

2
, z > 0, | arg x| <

π

2

)

p > 0 et c > 0 repŕesentent respectivement le paramètre de
forme et d’́echelle.

B. Propriét́es

• La PDF est unimodale, syḿetrique et leptokurtique.
• Soit X ∼ FKB(p, c), où p > 0 et c > 0 sont

respectivement le paramètre de forme et d’échelle, la
variance et la kurtosis deX est donńees par

{

Var(X) = κ2 = pc

Kurt(X) = κ4

κ2

2

+ 3 = 3

p
+ 3

(4)

où κi est le cumulant d’ordrei.
• si X ∼ FKB(p, c) alors X

σ
∼ FKB(p, c

σ2 )
• soit X ∼ FKB(p, c). Sous le mod̀ele de ḿelange

d’échelle de gaussiennes, il existe deux variables
aléatoires ind́ependantesU ∼ Γ(p, c) et Z ∼ N(0, 1)
telles que :

X
d
= Z

√
U (5)

C. Mod́elisation statistique

En utilisant l’a priori FKB dans [1], [11], nous avons montré
son efficacit́e pour mod́eliser la distribution des coefficients
d’ondelettes sur une large base d’images.

Suite à l’observation des courbes dans la Fig.1, nous
constatons que la PDF estimée par l’a priori FKB est plus
proche de la PDF marginale observée compaŕe aux PDFs
estiḿees par l’a prioriα-stable [10] et DGG [7], et donc
un mod̀ele adapt́e à la mod́elisation de la distribution des
coefficients d’ondelettes. Ceci est confirmé, dans le Tab.I, par
les divergences de ”Kullback-Leibler” (KL) calculées entre la
PDF observ́ee et les PDFs estiḿees sur une base de 100 images
[13].
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Fig. 1. Comparaison sur unéechelle log-log entre la PDF marginale observée et les PDFs estiḿees des coefficients détail d’ondelettes pour l’image test
”Bateau”, à deuxéchelles et trois orientationsHH, HL et LH. L’histogramme observ́e (-•-) a ét́e ajust́e par trois mod̀eles d’a priori : FKB (trait plein),
α-stable (trait pointilĺe) et DGG (alternance de points et de traits).

TABLE I

LA MOYENNE (ET L’ ÉCART-TYPE) DE LA DISTANCE KL ENTRE LA PDF

MARGINALE OBSERVÉE ET LESPDFS ESTIMÉES PAR L’ A PRIORI : FKB,

α-STABLE ET DGG, À TROIS ÉCHELLES ET TROIS ORIENTATIONS SUR UNE

BASE DE 100 IMAGES.

HH
a priori j = 1 j = 2 j = 3

FKB -0.025 (0.157) -0.002 (0.260) 0.082 (0.598)
α-stable 0.139 (0.179) 0.145 (0.240) 0.338 (1.894)

DGG 0.085 (0.264) 0.101 (0.309) 0.051 (0.161)
HL

FKB 0.068 (0.664) 0.022 (0.231) 0.012 (0.124)
α-stable 0.127 (0.206) 0.143 (0.303) 0.100 (0.246)

DGG 0.106 (0.234) 0.081 (0.129) 0.061 (0.091)
LH

FKB -0.035 (0.308) -0.006 (0.186) 0.051 (0.194)
α-stable 0.148 (0.181) 0.222 (0.566) 0.153 (0.561)

DGG 0.129 (0.259) 0.080 (0.162) 0.074 (0.132)

IV. D ÉBRUITEUR BAYÉSIEN

Dans nos travaux [1], [12], nous avonsétabli des expres-
sions explicites ǵeńerales pour l’estimateur bayésien de type
esṕerance conditionnelle a posteriori (ECP) et le maximum a
posteriori (MAP), òu nous avons mis au point un estimateur
des hyperparam̀etres (p et c) par la ḿethode des cumulants.

A. PDF marginale des coefficients d’ondelettes observés

Dans l’approche baýesienne, l’informationa priori est im-
pośee aux coefficients d’ondelettes pour décrire leur distribu-
tion. On suppose dans le modèle d’estimation donńe sous la
forme suivante :

d = s + ǫ (6)

que les coefficients de l’observationd à chaqueéchelle et
orientation, et du signal̀a estimers sont desv.a. iid et
indépendantes du bruit blanc gaussienǫ. Les coefficients de
détail à chaqueéchelle età chaque orientation du signalà
estimers suivent une distribution FKB,

s ∼ FKB(p, c) (7)

et le mod̀ele probabiliste associé à d sachants est gaussien :

d|s ∼ N (s, σ2) (8)

Une fois les coefficients d’ondelettes de l’observationd sont
détermińes, nous cherchons la distributiona posteriori de s.
Par conśequent, la PDF marginale ded s’écrit sous la forme

fd(d) =

∫ +∞

−∞

p(d − s)fs(s; p, c)ds

=

∫ +∞

−∞

φ(d; s, σ2)fs(s; p, c)ds

(9)

où φ(d; s, σ2) est la PDF normale de moyennes et de variance
σ2, et f(s; p, c) est la PDF donńee par l’Eq3.

L’expression analytique de cette PDF est donnée sous la
forme suivante :

f̃d(d; p, c, σ2) =

(

σ2

2c

)

p

2

φ(d; 0, σ2) (I+ + I−) (10)

où I± = e

 
± d

σ
+σ

√
2

c
2

!
2

D−p

(

±
d

σ
+ σ

√

2

c

)

0 < p ≤ 1 et c > 0. φ(d; 0, σ2) est la PDF Gaussienne
de varianceσ2 et Dν(x) est la fonction ”Parabolic cylinder”
d’ordre ν.

B. Estimation des hyperparamètres

Dans le contexte de débruitage des images, les hyperpa-
ramètres sont estiḿes à partir des coefficients d’ondelettes
observ́esà chaque orientation età chaquéechelle. Pour mettre
en application la formule de l’Eq.10, on doit alors estimer
les hyperparam̀etres {p, c, σ} qui, à leur tour, m̀eneront à
une proćedure de d́ebruitage adaptatif̀a chaque sous-bande.
L’ étape d’estimation de ces hyperparamètres est cruciale. Il
est clair que celle-ci conditionne les performances finalesde
l’algorithme de d́ebruitage.

Pour des observations bruitées, nous avons utilisé les cumu-
lants d’ordre 2 et 4 pour estimerp et c :

{

p̂ = 3 max(κ̂2−σ̂2,0)2

κ̂4

ĉ = max(κ̂2−σ̂2,0)

p̂

(11)
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Par ailleurs, le niveau de bruitσ est est estiḿe à partir
de l’orientation HH de l’échelle la plus fine en utilisant
l’estimateur robuste de Donoho & Johnstone [4].

σ̂ =
median(dHH1

mn )

0.6745
(12)

C. Débruiteur baýesien termèa terme

Dans le cadre bayésien, nous appliquons la règle de Bayes
pour combiner l’information contenue dans les données et
celle obtenue dans la loia priori afin de calculer la loi de
probabilit́e a posteriori.

1) L’esṕerance conditionnelle a posteriori:L’espérance
conditionnelle a posteriori (ECP) des coefficients d’ondelettes
s, conditionnellement sur l’ensemble de hyperparamètresp,c
et σ, est donńe par :

sPCM (d) = Es|d(s) =

∫ +∞

−∞
sfd|s(d − s)f̃s(s; p, c)ds

∫ +∞

−∞
fd|s(d − s)f̃s(s; p, c)ds

=

∫ +∞

−∞
sfd|s(d − s)f̃s(s; p, c)ds

f̃d(d; p, c, σ2)
(13)

La forme analytique de l’estimateur ECP est donnée par le
théor̀eme suivant :

Théorème 1
Pour0 < p ≤ 1 et c strictement positif, l’expression analytique
de l’estimateur ECP est comme suit :

sECP (d) = pσ
eAD−p−1 (A) − eBD−p−1 (B)

eAD−p (A) + eBD−p (B)
(14)

où

A =





− d
σ

+ σ
√

2

c

2





2

et

B =





d
σ

+ σ
√

2

c

2





2

2) Maximum a posteriori: L’estimateur du maximun a
posteriori (MAP) des coefficients d’ondelettess, conditionnel-
lement sur l’ensemble de hyperparamètresp, c et σ sachant
les observations bruitéesd, est donńee par :

ŝMAP (d) = arg max
s

fs|d(s|d)

= arg max
s

fd|s(d − s)fs(s; p, c)
(15)

La forme analytique de l’estimateur MAP est donnée par la
proposition suivante.

Proposition 1
Pour0 < p ≤ 1 et c strictement positif.
• L’estimateur MAP est donńe comme suit,

sMAP (d) =

(
0 |d| ≤ λ
sgn(d)

2

�
A +

p
A2

+ 4(p − 1)σ2

�
|d| > λ

(16)

où A = |d| −
q

2

c
σ2 et λ =

√
2σ
�p

2(1 − p) +
σ
√

c

�
.

• As d −→ ∞,

sMAP (d) = d

 
1 −

r
2

c

σ2

|d| +

(p − 1)σ2

d2
+ O(|d|−3

)

!
(17)

• Si σ2

c
= log N pourp → 1 où N grand, l’estimateur MAP

est de type seuillage doux (soft thresholding).

V. ESTIMATION DES HYPERPARAMÈTRES PAR

L’ ALGORITHME EM

Nous proposons un nouvel estimateur des hyperparamètres
baśe sur l’algorithme EM [14].

En supposantU la variable cach́ee dans l’Eq.5, l’Eq.2 peut
s’écrire sous la forme suivante :

d = Z
√

U + ǫ (18)

où
– donńees compl̀etes :(d, U)
– donńees cach́ees :U

L’algorithme EM produira une śequence d’estimations al-
ternant entre deux́etapes :
• Etape Esṕerence (E) :

Calculer le score de vraisemblance reconstruit :

Q(θ|θ(t)) = E[ll(d|U ; θ)|d, θ(t)] + E[ll(U |θ)|d, θ(t)]
(19)

où ll est d́efinit commeétant le− log de vraisemblance.
L’ étape E revient̀a calculer les statistiques suffisantes de
l’Eq.21 et l’Eq22.

• Etape Maximisation (M) :
Mettre à jour l’estiḿe des hyperparam̀etres θ(t) pour
calculer une nouvelle valeurθ(t+1) telle que la pro-
priét́es fondamentale soit respectée, i.e.Q(θ|θ(t+1)) <
Q(θ|θ(t)).

θ(t+1) = arg min
θ∈Θ

Q(θ|θ(t)) (20)

L’algorithme de notre estimateur est présent́e sous la forme
suivante :

Algorithme 1
1) On part d’une estimation initialeθ(0)

2) Réṕeter jusqu’̀a la convergence leśetapes suivantes :
• Etape E :

On calcule,

M(t)
p = E[u|d] =

∫

∞

0
ufd|U (d|u)fU (u)du

∫

∞

0
fd|U (d|u)fU (u)du

=

∫

∞

0

up(t)

√

u+σ2
exp

(

d2

2(u+σ2)
− u

c(t)

)

∫

∞

0

up(t)−1

√

u+σ2
exp

(

d2

2(u+σ2)
− u

c(t)

)

(21)

φ(t) = E[log (u)|d] =

∫

∞

0
log(u)fd|u(d|u)fu(u)du
∫

∞

0
fd|u(d|u)fu(u)du

=

∫

∞

0
log(u)up(t)−1

√

u+σ2
exp

(

d2

2(u+σ2)
− u

c(t)

)

∫

∞

0

up(t)−1

√

u+σ2
exp

(

d2

2(u+σ2)
− u

c(t)

)

(22)
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où σ est le niveau de bruit estiḿe par l’estimateur
robuste de Donoho & Johnstone [4].
Ces int́egrales convergent et peuventêtre calcuĺees
rapidement par des ḿethodes de quadrature.

• Etape M :
Les estiḿes dep et c sont comme suit,

ĉ(t+1) =
1

p̂(t+1)
M(t)

p (23)

où p̂(t+1) est la solution de l’́equation suivante :

Ψ(p̂(t)) − log(p̂(t)) = φ(t) −M(t)
p (24)

Proposition 2
L’algorithme ci-dessus converge en norme vers un point sta-
tionnaire.

Preuve :
Il suffit de remarquer la continuité de Q par rapportà θ
et θ(t). De plus, la solution de l’Eq.24 est unique puisque
le facteur Ψ(p̂) − log(p̂) est bijectif surR+ et strictement
négatif. Le ŕesultat suit le th́eor̀eme classique de convergence
de l’algorithme EM cyclique.
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Fig. 2. Comparaison entre l’estimation des hyperparamètres (p et c) par la
méthode des cumulants et l’algorithme EM.

VI. EXPÉRIMENTATION ET RÉSULTATS

Dans la Fig.2, nous constatons suiteà l’observation des
courbes que l’estimation des hyperparamètres p et c par
l’algorithme EM est meilleure comparée à l’estimation par la
méthode de cumulants proposée dans [1].

La distance KL calcuĺee entre la PDF observée et la PDF
estiḿee par diverses ḿethodes sur une base de 100 images,
sont compaŕees dans la Fig3. Notons que la distance KL a
ét́e moyenńe pour chaque orientatioǹa chaquéechelle sur une
base d’images. On constate que la PDF FKB avec l’algorithme
EM est plus proche de la PDF observée compaŕee aux PDFs
estiḿees par FKB avec les cumulants [1], DGG [7] etα-stable
[10] mais reste comparable auα-stable mixture proposée dans
[11].
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1.8
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BKF−cumulant
BKF−EM
α−stable
α−stable mixture
GGD

Fig. 3. Evolution de la distance de ”Kullback-Leibler” (KL), calcuĺee entre
la PDF observ́ee et les PDFs estiḿees par l’a priori FKB (avec la ḿethode des
cumulants et l’algorithme EM),α-stable [10],α-stable mixture [11] et DGG.
La distance KL áet́e moyenńe pour chaque orientatioǹa chaquéechelle sur
une base de 100 images.

Nous évaluons maintenant les performances de notre
débruiteur baýesien FKB en le comparantà diverses ḿethodes
de d́ebruitage d́evelopṕees dans un contexte bayésien et clas-
sique. En terme de PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio), sept
algorithmes de d́ebruitage sont considéŕes : les seuillages
universels dur et doux [4], l’estimateur SURE basé sur l’esti-
mation du risque sans biais de Stein [5], l’estimateur Oracle
Threshold [15], l’estimateur bayésien MAP DGG [16], le
débruiteur baýesien avec l’a prioriα-stable [10] etα-stable
mixture d́evelopṕe dans [11].

Les figures ci-dessous présentent les performances obtenues
pour des images de test d’une base de 100 images digitalisées
[13]. Nous avons utiliśe l’ondelette à support compact de
Daubechies de régularit́e 4. L’échelle la plus grossière de la
décomposition est choisie pourêtre log2 log N + 1 à partir
des consid́erations asymptotiques où N est la taille de l’image
bruitée.

Les Fig.4 montre les images résultantes, pour chaque
méthode de d́ebruitage, pour l’image ”bateau” avec un
PSNRin=15dB en entŕee. On voit que la qualité visuelle du
débruiteur baýesien FKB est suṕerieure aux autres ḿethodes
de d́ebruitage, mais reste comparable auα-stable mixture.
Notons ici que le d́ebruiteur FKB avec l’algorithme EM
présente une lég̀ere performance comparé à celui avec les
cumulants pour l’estimateur MAP et ECP. Ce résultat est
confirmé sur une autre image d’IRM mdicale (voir la Fig.5).

Dans la Fig.6, on compare les PSNR moyennés sur les
50 simulations et les 100 images de la base, de toutes les
méthodes de d́ebruitage. Le comportement géńeral d́ecrit avant
est confirḿe par ce graphe. Ceci suggère que l’algorithme
EM a une incidence sur les performances du débruiteur
FKB, qui est en effet un modèle appropríe pour capturer le
comportement parcimonieux des coefficients d’ondelettes pour
une grande classe d’images et reste comparableà l’estimateur
α-stable mixture.
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Fig. 6. Comparaison des différents estimateurs de débruitage pour une base
de 100 images.

VII. C ONCLUSION

Nous avons proposé l’algorithme EM comme nouvel esti-
mateur des hyperparamètres au d́ebruiteur baýesien FKB dans
le domaine des ondelettes. Ses propriét́es statistiques ainsi que
ses performances pratiques ontét́e établies.

Les ŕesultats exṕerimentaux ont montré que les perfor-
mances de notre débruiteur baýesien FKB s’av̀erent tr̀es
bonnes et tr̀es comparables auα-stable mixture [11]. Ceci
conforte le fait que pour quelque débruiteur que ce soit, ses
performances restent toujours liéesà la qualit́e de l’estimateur
des hyperparam̀etres associés.
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Image originale

Image bruitee PSNR
in

=15.15 dB α−stable mixture 22.41 dB α−stable 19.59 dB

FKB
ECP

 avec algorithme EM 22.30 dB FKB
ECP

 avec cumulants 22.26 dB FKB
MAP

 avec algorithme EM 21.63 dB

FKB
MAP

 avec cumulants 21.61 dB Hard universal 19.12 dB Soft universal 17.33 dB

SURE 19.38 dB Oracle Threshold 20.42 dB DGG
MAP

 21.35 dB

Fig. 4. Comparaison des différents d́ebruiteurs sur l’image test ”bateau”. L’image aét́e corrompue par un bruit blanc gaussien de 15dBà l’entŕee. Le
débruiteur baýesienα-stable mixture et FKB sont nettement supérieur aux autres ḿethodes de d́ebruitage.

53



Journées d’Etudes Algéro-Françaises en Imagerie Médicale – ALGER  21-22 Novembre 2006                                                   

 
 

 
Image originale
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ECP

 avec cumulants 20.55 dB FKB
MAP
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Fig. 5. Autre exemple :image d’IRM mdicale du cerveau.
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