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Résumé – Cet article traite du problème de débruitage des images via une nouvelle formulation variationnelle exploitant localement le caractère

redondant ou bien régulier des images. Nous effectuons une minimisation de la variation totale avec une attache aux données non locale. En tirant

parti à la fois des approches non locales et variationnelles, nous montrons que l’on peut pallier deux défauts respectifs de ces deux approches :

l’effet de crénelage et de bruit résiduel. Par ailleurs, le modèle proposé s’étend à différentes statistiques de bruit et nous montrons qu’une solution

peut être obtenue efficacement dans le cas de lois issues de la famille exponentielle. Les résultats obtenus, en associant l’approche non locale

aux méthodes variationnelles, montrent une réduction des effets de crénelage et de bruit résiduel. Nos résultats offrent à la fois un gain un terme

de qualité visuelle et de rapport signal à bruit.

Abstract – This article deals with image denoising via a new variational formulation that locally uses both the redundant and smooth properties

of the images. We perform a variational minimization with a non local data fidelity term. Using both the variational and non local methods allows

us to reduce two major drawbacks of these two techniques : the staircasing effect and the rare patch effect. Besides, the proposed method can

be generalized to different noise statistics and a solution can be achieved quite simply in the case of the exponential family. The results obtained

from the association of the non-local and variational methods offer a reduction of the rare patch and staircasing effects that occur respectively in

each method. Our results offer an increase in visual quality and signal to noise ratio.

1 Introduction

Le débruitage d’images est un problème central en traite-

ment d’images, et est souvent nécessaire pour l’analyse ou l’ex-

traction d’informations de haut niveau. Au coeur de cette pro-

blématique de débruitage, on trouve les méthodes variation-

nelles parmi lesquelles le modèle de ROF [12] impose par mi-

nimisation de la variation totale (TV) la régularité tout en pré-

servant les contours. Minimiser TV pousse la solution à être

constante par morceaux, ce qui est bien adapté pour débruiter

tout en préservant les contours. En revanche, les textures ont

tendance à être atténuées et on observe un effet de crénelage sur

les zones uniformes, mal représentées par un modèle constant

par morceaux.

Parmi les méthodes récentes de débruitage, on trouve éga-

lement l’algorithme des moyennes non locales (NL-means) de

Buades et al [2]. Il exploite la redondance naturelle des motifs

des images à travers l’étude des similarités entre patchs (petites

fenêtres extraites autour des pixels). L’algorithme consiste à ef-

fectuer une moyenne non pas des pixels proches localement du

pixel à traiter, mais des pixels dont les voisinages sont simi-

laires à celui du pixel central. Cette méthode présente de bons

résultats dans les zones où la redondance des patchs est éle-
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vée, comme les zones lisses mais aussi les textures. Aux alen-

tours des contours ou des structures singulières en revanche,

il peut être difficile de trouver des patchs similaires résultant

en un effet de bruit résiduel. Pour réduire cet effet, Louchet et

Moisan [9] ont mis en place une adaptation des NL-means qui

régularise les patchs dans ces zones pour forcer la redondance.

L’idée de combiner les méthodes non locales s’est aussi répan-

due au sein des méthodes variationnelles : Gilboa et Osher [8]

mettent en place une régularisation TV dite “non locale” basée

sur la définition d’un gradient non local qui permet de gérer à

la fois les structures fines de l’image et les zones texturées en

palliant ainsi l’effet de crénelage. La variation totale non lo-

cale a ensuite été adaptée à différentes problématiques telles

que la désocclusion dans le domaine des ondelettes [14] et la

déconvolution d’images [13]. Si de bons résultats sont obtenus

sur des problèmes de désocclusion, en débruitage en revanche,

ce modèle souffre aussi de l’effet de bruit résiduel. Le but de

notre travail est de réduire les deux effets indésirables respectifs

de TV et NL-means, à savoir le crénelage et le bruit résiduel,

à travers une minimisation de type TV avec une attache aux

données pondérée par des poids non locaux. Protter et al. [11]

ainsi que d’Angelo et Vandergheynst [5] ont étudié ce modèle

dans le cadre de la super-résolution. En utilisant des poids non

locaux sommant à un, leur modèle restreint au cas du débrui-

tage revient à effectuer une résolution de type NL-means puis à



appliquer une régularisation TV sur cette solution. Dans notre

modèle en revanche, nous suggérons d’utiliser des poids non

normalisés. Ceci permet de pondérer localement l’influence de

l’attache aux données par rapport à la régularisation, et donc

d’effectuer une régularisation adaptative en fonction de la re-

dondance locale. Ainsi, nous montrons que notre modèle per-

met de contre-carrer l’effet de bruit résiduel et de réduire l’effet

de crénelage.

2 Présentation du modèle

2.1 Le modèle de ROF

Le modèle de ROF propose un compromis entre attache aux

données et régularité en cherchant l’image restaurée uTV à par-

tir d’une image dégradée g qui minimise le problème suivant :

uTV = argmin
u

‖u− g‖2 + λTV(u) (1)

avec TV(u) =
∑

i∈Ω

‖(∇u)i‖.

‖u − g‖2 est un terme dit d’attache aux données, et TV un

terme dit de régularisation appelé variation totale, donné par

TV(u) =
∑

‖(∇u)i‖, où i ∈ Ω désigne l’indice d’un pixel

du domaine Ω de l’image. λ > 0 est le paramètre qui gère le

compromis entre attache aux données et régularisation.

De nombreuses techniques de résolution ont été dévelop-

pées, en particulier l’algorithme forward-backward [4] ou la

méthode primale-duale de Chambolle-Pock [3].

De plus, la formule (1) est bien adaptée au bruit gaussien car

elle s’interprète d’un point de vue bayésien comme un maxi-

mum a posteriori avec une attache aux données de type log-

vraisemblance [10]. Il est donc possible de généraliser ce mo-

dèle à différentes statistiques de bruits en remplaçant le terme

d’attache aux données par la log-vraisemblance associée au

bruit.

2.2 Les NL-means

L’algorithme des NL-means consiste à effectuer une moyenne

pondérée des pixels dont les voisinages sont similaires. En tout

pixel d’indice i ∈ Ω, il effectue une moyenne pondérée de la

forme :

(uNL)i =
1

Zi

∑

j∈Ω

wi,jgj avec Zi =
∑

j∈Ω

wi,j (2)

où les poids wi,j ∈ [0, 1] sont définis pour sélectionner les

pixels d’indices j dont les patchs environnants sont similaires

à celui extrait autour du pixel d’intérêt d’indice i. Dans [2], les

poids sont définis de la manière suivante :

wi,j = exp

(

−

∑

k∈V d(gi+k, gj+k)

h2

)

(3)

où la fonction d permet de mesurer la distance entre deux patchs,

V est la taille du voisinage de comparaison et h un paramètre

de filtrage. La distance d est dans le cas d’un bruit gaussien une

distance euclidienne, mais elle peut également être adaptée à la

statistique du bruit, comme proposé dans [7].

2.3 Le modèle TV-NL

Le modèle proposé associe la minimisation TV aux NL-means

afin de pallier aux défauts respectifs de chacun, en réalisant une

minimisation TV avec une attache aux données non locale. Le

problème se formule alors de la façon suivante :

uTV-NL = argmin
u

∑

i∈Ω

∑

j∈Ω

wi,j(gj − ui)
2 + λTV(u). (4)

Avec des poids non locaux comme définis dans [2], la solu-

tion de (4) avec λ = 0 correspond à la solution des NL-means

(2). En choisissant des poids wi,j = δi,j (où δi,j = 1 si i =
j, 0 sinon), la solution de (4) correspond à une solution de

type TV (1). Intuitivement, la régularisation et les NL-means

se complètent. Contrairement au modèle proposé dans [11, 5],

les poids ne sont normalisés à 1. Ainsi, dans les zones de forte

redondance (comme les zones homogènes), l’attache aux don-

nées non locale est prépondérante sur le terme de régularisation

et la solution tend vers celle des NL-means en évitant l’effet de

crénelage. Dans les zones peu redondantes (contours, textures

et structures singulières), le terme de régularisation est prépon-

dérant sur l’attache aux données et la solution tend donc vers

une solution de type TV en évitant l’effet de bruit résiduel.

3 Généralisation et implémentation

Les deux méthodes utilisées ci-dessus présentes toutes les

deux des adaptations possibles au cas de bruit non gaussien.

On peut donc généraliser le modèle TV-NL pour l’étendre à

d’autres types de bruits (non corrélés) en considérant une at-

tache aux données de la forme −
∑∑

wi,j log p(gj |ui), et des

poids adaptés. Le modèle généralisé de (4) peut se résoudre

de manière rapide dans le cas général de la famille exponen-

tielle. Cette famille inclut le bruit additif gaussien, le bruit de

Poisson et certains bruits multiplicatifs que l’on rencontre dans

différents problèmes d’imagerie (médical, radar, etc). Une loi

de probabilité fait partie de la famille exponentielle si elle peut

s’écrire sous la forme p(g|u) = h(g) exp(η(u)T (g)−A(u)) où

h, T , η et A sont des fonctions connues. Le modèle généralisé

s’écrit alors de la façon suivante :

uTV-NL = argmin
u

∑

i∈Ω

ZiA(ui)− η(ui)µi + λTV(u)

avec Zi =
∑

j∈Ω

wi,j et µi =
∑

j∈Ω

wi,jT (gj) . (5)

où µ et Z peuvent être calculés à la manière des NL-means

avec un algorithme rapide, comme dans [6].

Dans le cas d’un bruit de Poisson par exemple, le modèle

TV-NL prend la forme suivante :

uTV-NL = argmin
u

∑

i∈Ω

(Ziui − µi log ui) + λTV(u) (6)

La minimisation peut ensuite s’effectuer via l’algorithme primal-

dual proposé par Anthoine et al. dans [1], qui permet de traiter

le cas d’une attache aux données non différentiable à l’aide des

opérateurs proximaux.



Originale bruitée (PSNR=22.11) Originale bruitée (PSNR=22.10)

TV (PSNR=31.28) NL-means (PSNR=31.04) TV (PSNR=29.42) NL-means (PSNR=29.79)

TV-means (PSNR=31.09) TV-NL (PSNR=31.63) TV-means (PSNR=30.00) TV-NL (PSNR=30.19)

FIGURE 1: Débruitage dans le cas gaussien. On observe l’effet de crénelage de TV autour des zones uniformes (visage du camé-

raman) et le mauvais débruitage des contours par NL-means, qui sont corrigés par TV-NL.

4 Résultats et discussions

Nous avons testé ici notre algorithme sur deux types de bruits,

additif gaussien et poissonnien. Nous l’avons confronté à l’al-

gorithme des NL-means (2) ainsi qu’à la résolution par minimi-

sation TV (1) et à l’algorithme TV-means de Louchet et Moisan

qui traite le même problème dans le cas gaussien. La figure 1

présente les résultats de débruitage obtenus à partir des images

“cameraman” et “bateau”, de taille 512× 512 à valeurs entre 0
et 255, et perturbés par un bruit blanc additif gaussien d’écart

type σ = 20. La figure 2 présente les résultats de débruitage sur

les mêmes images, cette fois détériorées par un bruit de Pois-

son afin d’obtenir un PSNR autour de 21dB. Nous observons

dans chacun des cas la capacité de notre algorithme TV-NL à

réduire les deux effets indésirables de TV et de NL-means, à

savoir le crénelage et l’effet de patch rare. Sur les images dé-

bruitées par la méthode TV, on observe sur le bateau ou sur le

visage du Caméraman l’effet de crénelage qui se manifeste par

des petites zones constantes par morceaux similaires à un ef-

fet de peinture à l’huile. Cet effet est corrigé efficacement par

TV-means et TV-NL. Ces deux méthodes préservent également

mieux les contours. De plus, sur les images débruitées par les

NL-means, on observe autour des structures singulières comme

les câbles du bateau ou les contours du visage et de l’appareil

du Caméraman du bruit résiduel résultant de l’effet de patch

rare. Ce défaut est corrigé tout particulièrement par TV-NL qui

offre un gain à la fois en terme de qualité visuelle et de PSNR.

5 Conclusion et perspectives

La méthode TV-NL proposée ci-dessus offre de bons résul-

tats en terme de qualité visuelle et de PSNR, et améliore les dé-

fauts respectifs des NL-means et du modèle de ROF. De plus,

elle s’applique dans le cadre général de la famille exponentielle

où nous avons pu mettre en place une méthode rapide de réso-

lution.

L’utilisation des poids dans la régularisation TV permet de

rendre celle-ci adaptative en fonction des zones de l’image.

Dans le cas présenté ci-dessus, les poids non locaux traduisent

l’efficacité du débruitage réalisé par les NL-means, mais un

choix judicieux de poids pourrait traduire d’autres caractéris-

tiques des images et offrir une régularisation adaptative appro-

priée à un certain type de problème.

Les résultats satisfaisants nous encouragent à poursuivre notre

étude dans le domaine de la vidéo. En effet, les NL-means sont

particulièrement adaptés pour débruiter des séquences d’images

tout en s’affranchissant du recalage entre frames, mais on ob-

serve toujours l’effet de bruit résiduel spatialement et tempo-



bruitée (PSNR=21.32) TV (PSNR=30.76) bruitée (PSNR=20.50) TV (PSNR=28.61)

NL-means (PSNR=30.41) TV-NL (PSNR=31.27) NL-means (PSNR=28.94) TV-NL (PSNR=29.43)

FIGURE 2: Débruitage dans le cas poissonnien. On note la capacité de TV-NL à débruiter les contours (autour de la tête du

caméraman, par rapport aux NL-means) tout en préservant les structures fines (les câbles du bateau, par rapport à TV)

rellement. L’association des NL-means avec une régularisation

spatiale de type TV permettrait donc d’assurer un débruitage

spatio-temporel efficace.
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