N

N

TV-NL: Une coopération entre les NL-means et les
méthodes variationnelles
Camille Sutour, Jean-Francois Aujol, Charles-Alban Deledalle

» To cite this version:

Camille Sutour, Jean-Francois Aujol, Charles-Alban Deledalle. TV-NL: Une coopération entre les
NL-means et les méthodes variationnelles. Gretsi 2013, Sep 2013, Brest, France. 4 p. hal-01016616

HAL Id: hal-01016616
https://hal.science/hal-01016616

Submitted on 30 Jun 2014

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://hal.science/hal-01016616
https://hal.archives-ouvertes.fr

TV-NL : Une coopération entre les NL-means
et les méthodes variationnelles

Camille SUTOUR?, Jean-Frangois AuJOL!, Charles-Alban DELEDALLE!

Mnstitut de mathématiques de Bordeaux - CNRS, Université Bordeaux 1
ZLaboratoire bordelais de recherche en informatique - Université Bordeaux 1
351 cours de la Libération 33405 Talence Cedex, France

{csutour, jaujol,cdeledal}@math.u-bordeauxl. fr

Résumé — Cet article traite du probléme de débruitage des images via une nouvelle formulation variationnelle exploitant localement le caractere
redondant ou bien régulier des images. Nous effectuons une minimisation de la variation totale avec une attache aux données non locale. En tirant
parti a la fois des approches non locales et variationnelles, nous montrons que 1’on peut pallier deux défauts respectifs de ces deux approches :
I’effet de crénelage et de bruit résiduel. Par ailleurs, le modele proposé s’étend a différentes statistiques de bruit et nous montrons qu’une solution
peut étre obtenue efficacement dans le cas de lois issues de la famille exponentielle. Les résultats obtenus, en associant 1’approche non locale
aux méthodes variationnelles, montrent une réduction des effets de crénelage et de bruit résiduel. Nos résultats offrent a la fois un gain un terme
de qualité visuelle et de rapport signal a 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 vée, comme les zones lisses mais aussi les textures. Aux alen-
tours des contours ou des structures singulieres en revanche,
il peut étre 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-

Le débruitage d’images est un probléme central en traite-
ment d’images, et est souvent nécessaire pour 1’analyse ou I’ ex-
traction d’informations de haut niveau. Au coeur de cette pro-
blématique de débruitage, on trouve les méthodes variation-
nelles parmi lesquelles le modele de ROF [12] impose par mi-

nimisation de la variation totale (TV) la régularit€ tout en pré- e au sein des méthodes variationnelles : Gilboa et Osher (8]
servant les contours. Minimiser TV pousse la solution a €tre  yettent en place une régularisation TV dite “non locale” basée
constante par morceaux, ce qui est bien adapté pour débruiter ¢, 14 définition d’un gradient non local qui permet de gérer a
tout en préservant les contours. En revanche, les textures ont 14 fojs les structures fines de I'image et les zones texturées en
tendance a étre atténuées et on observe un effet de crénelage sur palliant ainsi I'effer de crénelage. La variation totale non lo-
les zones uniformes, mal représentées par un modele constant  cae 5 ensuite été adaptée a différentes problématiques telles
par morceaux. que la désocclusion dans le domaine des ondelettes [14] et la

Parmi les méthodes récentes de débruitage, on trouve éga-  jgconvolution d’images [13]. Si de bons résultats sont obtenus
lement I"algorithme des moyennes non locales (NL-means) de gy deg problemes de désocclusion, en débruitage en revanche,
Buades et al [2]. Il exploite la redondance naturelle des motifs ce modele souffre aussi de 1'effet de bruit résiduel. Le but de
des images a travers I"étude des similarités entre patchs (petites  pore travail est de réduire les deux effets indésirables respectifs
fenétres extraites autour des pixels). L’algorithme consiste aef- 4o TV et NL-means, 2 savoir le crénelage et le bruit résiduel,
fectuer une moyenne non pas des pixels proches localementdu 3 (ravers une minimisation de type TV avec une attache aux
pixel a traiter, mais des pixels dont les voisinages sont simi-  jonnées pondérée par des poids non locaux. Protter et al. [11]
laires a celui du pixel central. Cette méthode présente de bons  ingj que d’ Angelo et Vandergheynst [5] ont étudié ce modele
résultats dans les zones ol la redondance des patchs est €le-  {ang e cadre de la super-résolution. En utilisant des poids non
locaux sommant a un, leur modele restreint au cas du débrui-
tage revient a effectuer une résolution de type NL-means puis a
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appliquer une régularisation TV sur cette solution. Dans notre
modele en revanche, nous suggérons d’utiliser des poids non
normalisés. Ceci permet de pondérer localement I’influence de
I’attache aux données par rapport a la régularisation, et donc
d’effectuer une régularisation adaptative en fonction de la re-
dondance locale. Ainsi, nous montrons que notre modele per-
met de contre-carrer 1 effet de bruit résiduel et de réduire I’ effet
de crénelage.

2 Présentation du modele
2.1 Le modeéle de ROF

Le modele de ROF propose un compromis entre attache aux
données et régularité en cherchant I’image restaurée ury a par-
tir d’une image dégradée g qui minimise le probléme suivant :

ury = argmin |[ju—g|* +ATV(u) (1)
avec TV(u) = Z (V)]
i€Q

|lu — g||? est un terme dit d’attache aux données, et TV un
terme dit de régularisation appelé variation totale, donné par
TV(u) = > [|(Vu)i||, ou i € £ désigne I'indice d’un pixel
du domaine €2 de I’image. A > 0 est le parametre qui gere le
compromis entre attache aux données et régularisation.

De nombreuses techniques de résolution ont été dévelop-
pées, en particulier 1’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’interprete 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-
dele a différentes statistiques de bruits en remplagant le terme
d’attache aux données par la log-vraisemblance associée au
bruit.

2.2 Les NL-means

L algorithme des NL-means consiste a effectuer une moyenne
pondérée des pixels dont les voisinages sont similaires. En tout
pixel d’indice ¢ € €2, il effectue une moyenne pondérée de la
forme :

1
(unp)i = — > wijg; avee Zi=» wi; ()
' jeq jeQ

ol les poids w; ; € [0,1] sont définis pour sélectionner les
pixels d’indices j dont les patchs environnants sont similaires
a celui extrait autour du pixel d’intérét d’indice ¢. Dans [2], les
poids sont définis de la maniere suivante :

> owev AGitks Gjvk)
wj j = €xp (_ keV 72 J

ou la fonction d permet de mesurer la distance entre deux patchs,
V est la taille du voisinage de comparaison et / un parametre
de filtrage. La distance d est dans le cas d’un bruit gaussien une
distance euclidienne, mais elle peut également étre adaptée a la
statistique du bruit, comme proposé dans [7].

3

2.3 Le modele TV-NL

Le modele 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
probléme se formule alors de la fagcon suivante :

UTV.NL = argmin Z Z Wi, (gj — ui)2 + A TV(U) 4)
“ ieQ jeq

Avec des poids non locaux comme définis dans [2], la solu-
tion de (4) avec A = 0 correspond a la solution des NL-means
(2). En choisissant des poids w; ; = §; ; (ou d;; = 1sii =
j, 0 sinon), la solution de (4) correspond a une solution de
type TV (1). Intuitivement, la régularisation et les NL-means
se completent. Contrairement au modele proposé dans [11, 5],
les poids ne sont normalisés a 1. Ainsi, dans les zones de forte
redondance (comme les zones homogenes), I’attache aux don-
nées non locale est prépondérante sur le terme de régularisation
et la solution tend vers celle des NL-means en évitant I’ effet de
crénelage. Dans les zones peu redondantes (contours, textures
et structures singulieres), le terme de régularisation est prépon-
dérant sur I’attache aux données et la solution tend donc vers
une solution de type TV en évitant I’ effer 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 modele TV-NL pour 1’étendre a
d’autres types de bruits (non corrélés) en considérant une at-
tache aux données de la forme — > >~ w; ; log p(g;|u;), et des
poids adaptés. Le modele généralisé de (4) peut se résoudre
de maniere 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 1’on rencontre dans
différents problemes 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(n(u)T(g)—A(u)) ot
h, T, n et A sont des fonctions connues. Le modele généralisé
s’écrit alors de la fagon suivante :

uTy.NL = argmin Z ZiA(ug) — n(ug) i + ATV (u)
Y e
avec Zl = Z w;, 5 et Hi = Z wi’jT(gj) . (5)

JEQ JEQ

ou u et Z peuvent étre calculés a la maniere des NL-means
avec un algorithme rapide, comme dans [6].

Dans le cas d’un bruit de Poisson par exemple, le modele
TV-NL prend la forme suivante :

UTV.NL = argmin z:(Zluz — pilogu;) + ATV(u) (6)
“ ieQ

La minimisation peut ensuite s’effectuer via I’algorithme primal-
dual proposé par Anthoine et al. dans [1], qui permet de traiter
le cas d’une attache aux données non différentiable a I’aide des
opérateurs proximaux.
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FIGURE 1: Débruitage dans le cas gaussien. On observe I’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 1’avons confronté a 1’al-
gorithme des NL-means (2) ainsi qu’a la résolution par minimi-
sation TV (1) et a1’algorithme TV-means de Louchet et Moisan
qui traite le méme probléme dans le cas gaussien. La figure 1
présente les résultats de débruitage obtenus a partir des images
“cameraman’ et “bateau”, de taille 512 x 512 a valeurs entre 0
et 255, et perturbés par un bruit blanc additif gaussien d’écart
type o = 20. La figure 2 présente les résultats de débruitage sur
les mé&mes 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 a
réduire les deux effets indésirables de TV et de NL-means, a
savoir le crénelage et ’effet de patch rare. Sur les images dé-
bruitées par la méthode TV, on observe sur le bateau ou sur le
visage du Caméraman 1’effet de crénelage qui se manifeste par
des petites zones constantes par morceaux similaires a un ef-
fet de peinture a I’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 singulieéres comme
les cébles du bateau ou les contours du visage et de 1’appareil

du Caméraman du bruit résiduel résultant de 1’effet de patch
rare. Ce défaut est corrigé tout particulierement par TV-NL qui
offre un gain a la fois en terme de qualité visuelle et de PSNR.

S5 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 modele de ROF. De plus,
elle s’applique dans le cadre général de la famille exponentielle
ol 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 1’image.
Dans le cas présenté ci-dessus, les poids non locaux traduisent
I’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 a un certain type de probleme.

Les résultats satisfaisants nous encouragent a poursuivre notre
étude dans le domaine de la vidéo. En effet, les NL-means sont
particulierement adaptés pour débruiter des séquences d’images
tout en s’affranchissant du recalage entre frames, mais on ob-
serve toujours I’effet de bruit résiduel spatialement et tempo-
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FIGURE 2: Débruitage dans le cas poissonnien. On note la capacité de TV-NL a débruiter les contours (autour de la téte du
caméraman, par rapport aux NL-means) tout en préservant les structures fines (les cables du bateau, par rapport a 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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