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Résumé — De nombreuses applications en traitement d’image nécessitent de connaitre le niveau de bruit, pourtant il existe peu de méthodes
qui permettent son estimation automatique sans de fortes hypotheses préalables. L'une des difficultés majeures est que le bruit est souvent
dépendant du signal. Nous développons un algorithme en deux étapes qui estime la fonction de niveau de bruit, c’est-a-dire la variance du bruit
en fonction de I'intensité de I’image. En supposant seulement que le bruit est décorrélé spatialement, des zones homogenes sont détectées a
I’aide du coefficient de corrélation de Kendall. Puis la fonction de niveau de bruit, assimilée a un polyndme du second ordre, est estimée a 1’aide
d’un algorithme de minimisation L' a partir des statistiques issues de ces régions homogenes. Les expériences numériques montrent 1’ efficacité
de I’estimateur, qui offre une erreur relative inférieure 2 10%, et qui peut notamment permettre un débruitage adapté.

Abstract — Most image processing applications rely on the knowledge of the noise level, yet there are relatively few methods that automatically
estimate it in an image without strong assumptions. A major difficulty is that the noise level is usually signal dependent. We propose a two-step
algorithm that estimates the noise level function, i.e., the noise variance as a function of the image intensity. Assuming only that the noise is
spatially uncorrelated, homogeneous areas are detected based on Kendall’s 7 coefficient. The noise-level function is then assumed to be a second
order polynomial and estimated by L' minimization from the statistics of these regions. Our numerical experiments show the efficiency of our

estimator with a relative error under 10%, and the ability to use the noise estimation for image denoising for example.

1 Introduction

De nombreuses applications en traitement d’images comme
le débruitage ou la segmentation nécessitent de connaitre le ni-
veau de bruit, pourtant son estimation reste un probleme déli-
cat. Lorsque le bruit est additif gaussien, un estimateur popu-
laire de la variance du bruit repose sur I’écart type moyen ab-
solu des coefficients d’ondelettes les plus fins [7]. Plus récem-
ment, Liu et al. [12] ont proposé d’estimer la variance du bruit a
I’aide d’une analyse en composantes principales sur des patchs
de I’image. Ces techniques, efficaces, se limitent & un niveau de
bruit constant. Or en pratique, le bruit dépend du signal et son
niveau varie spatialement en fonction de ’intensité. Un mo-
dele de bruit dépendant du signal peut &tre adopté et les para-
metres du modele sont alors estimés avec une méthode dédiée,
par exemple dans le domaine des ondelettes pour un modele
Poisson-gaussien [8] ou via une modélisation de patchs par des
mixtures de gaussiennes pour du bruit additif a variance affine
[1]. L’estimation du bruit dans un domaine de transformation
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(par exemple les ondelettes) est aussi rencontrée dans [14, 6].
Une autre approche consiste a pré-filtrer ’image afin d’extraire
et d’analyser la composante de bruit indépendamment du si-
gnal [9]. Cependant, le pré-filtrage nécessite d’avoir une idée
préalable du niveau de bruit, engendrant un probleme de 1’ ceuf
et de la poule. Une autre approche populaire [5, 2] repose sur
le fait que les images contiennent des zones homogenes, a rap-
port signal a bruit faible, dans lesquelles seules les fluctuations
du bruit interviennent. Les statistiques du bruit peuvent donc
étre estimées en détectant les régions homogenes puis en éva-
luant les parametres du bruit sur ces zones. Cependant, ces dé-
tecteurs nécessitent également des hypotheses fortes sur la na-
ture du bruit (additif par exemple), ce qui les rend peu efficaces
lorsque la nature du bruit est inconnue.

Nous proposons en premiere contribution une méthode de
détection non paramétrique des zones homogenes qui requiert
seulement que le bruit soit non corrélé spatialement. La per-
formance du détecteur, basé sur le coefficient de corrélation
de Kendall [10], est ainsi indépendante de la distribution du
bruit. Une fois les zones homogenes détectées, nous estimons
la fonction du niveau de bruit (NLF, [11]), c’est-a-dire la re-
lation entre I’intensité de ’image et la variance du bruit. On
suppose alors que le bruit est dépendant du signal, et que ses
moments d’ordre un et deux (finis) sont reliés par un polynéme
du second ordre. Ce modele inclut de nombreux types de bruit



rencontrés en imagerie comme le bruit additif, multiplicatif, le
bruit de Poisson ou des mélanges. Notre deuxieme contribution
repose sur 1’estimation robuste du polyndme de la fonction du
niveau de bruit a 1’aide d’une approximation L' de la relation
intensité/variance extraite des zones homogenes.

2 Estimation du bruit

2.1 Fonction de niveau de bruit

Soit f € RY, ot N est le nombre de pixels appartenant au
domaine de I’image €2, 'image originale et ¢ € R" la ver-
sion bruitée observée. On suppose que le bruit est non corrélé
spatialement, que ses moments d’ordre un et deux sont finis, et
que sa variance suit un polyndme d’ordre deux en fonction de
I’intensité de I’'image : pour chaque pixel 7 € (2,

Elgi] = fi
Var[gi} = NLF(a,b,c) (fl) = asz + bfl +c. (1)

La fonction NLF (4 5, (noise level function) définit la relation
entre intensité et niveau de bruit. Ce modele inclut le bruit ad-
ditif gaussien, avec (a,b) = 0 et une NLF constante, le bruit
de Poisson, avec (a, ¢) = 0 et une NLF linéaire, le bruit multi-
plicatif, avec (b, c) = 0 et une NLF parabolique, ainsi que les
mélanges, par exemple Poisson-gaussien.

La fonction de niveau de bruit est estimée a partir des esti-
mations empiriques de E[g] et Var[g] sur des blocs de I’image.
Au sein d’une région, les intensités g; peuvent varier en rai-
sons des fluctuations du signal et du bruit. Afin que la fonction
de niveau de bruit ne soit pas biaisée par les fluctuations du
signal, seules les statistiques issues de régions homogenes (ou
le signal est constant comparé au bruit) sont considérées. La
section suivante est consacrée a la détection de telles régions.

2.2 Le coefficient de Kendall

Nous présentons ici une méthode de sélection automatique
des zones homogenes de I’'image. Nous utilisons une approche
non-paramétrique, afin de ne dépendre d’aucune hypothese sur
la nature du bruit. L’idée majeure repose sur le fait que nous
nous basons sur le rang (c’est-a-dire 1’ordre relatif) des pixels
et non sur leurs valeurs. Si le rang de pixels est aléatoire, ou non
corrélé spatialement, cela signifie qu’il n’y a pas de structure
apparente dans la zone considérée.

Nous utilisons pour cela le coefficient de Kendall [10], une
mesure de corrélation de rang qui fournit un test d’indépen-
dance non paramétrique. Soient (z1,- - , &) et (Y1, - ,Yn)
deux séquences de n observations de variables aléatoires X et
Y.

Definition 1. Le coefficient de Kendall T € [—1,1] est défini
de la fagcon suivante :

1
= Z sign(z; — x;) sign(ys —y;), (@)

n(n—1) 1<i,j<n

en supposant que pour tout © 7 j, T; 7 T et y; # ;.

La valeur 7 = 0 indique I’absence de corrélation entre X et
Y. Cette définition peut étre adaptée pour tenir compte des
égalités, quand x; = x; ou y; = y; et i # j.

Distribution de 7. Sous I’hypotheése d’indépendance de X et
Y, et pour un nombre suffisamment grand d’échantillons, la
distribution de 7 peut €tre assimilée a une loi normale [13] :

T~N<o,m). 3)

La décision est basée sur la p-valeur associée, et I’hypothese
d’indépendance est rejetée si la p-valeur est inférieure a un seuil
de détection prédéterminé o, qui caractérise la probabilité de
non-détection souhaitée. Ce test est bien non paramétrique car
aucune hypothese n’est faite sur les distributions de X ou Y.

2.3 Détection des régions uniformes

Le coefficient de Kendall est un test non paramétrique qui
mesure la dépendance statistique de deux variables, en se ba-
sant sur leur classement relatif. Afin de détecter les zones
uniformes, il faut déterminer si les échantillons d’un bloc de
I’image ¢ sont indépendants et identiquement distribués (iid).

Pour cela, nous mesurons la dépendance statistique entre les
pixels d’un bloc en le divisant en deux séquences disjointes
X1 = (g2r) et Xo = (gor+1), OU gop et gogt1 représentent
les pixels voisins pour un certain ordre de parcours. Si les deux
variables sont indépendantes, cela traduit I’absence de relation
entre les pixels d’un bloc et leurs voisins, et donc I’absence de
structure apparente.

K = 4 tests sont effectués entre voisins horizontaux, verti-
caux et diagonaux, puis les résultats sont agrégés afin d’obtenir
un estimateur plus sélectif. Un bloc est considéré homogene si
le test d’indépendance est vérifié dans chaque direction, c’est-
a-dire si chacune des K p-valeurs dépasse le seuil de détection
a. Ainsi, le niveau de détection global apres agrégation est ré-
duit et vaut

K
Qg =P | [({pe >a} . €)
k=1

Le taux global de détection est contrdlé empiriquement en es-
timant au préalable la relation entre a4 et a.

2.4 Estimation du modéle

Une fois les zones homogenes détectées et les statistiques
de moyenne/variance (fi,52) calculées, le but est de trouver
les coefficients (a, b, ¢) du polyndme tels que ’ensemble des
variances &2 soient associées aux moyennes /i par la relation
afi? + bi + c. Nous utilisons pour cela une minimisation L',
plus robuste aux outliers (susceptibles d’apparaitre en cas de
fausse alarme dans la détection de zones homogenes) que la
norme 2. D’apres le modele de bruit défini en (1), le probleme
est formulé ainsi :

(CL, b, C) = argmin H NLF(a,b,c) (ﬁ) - 82”1- (5)

a,o,c



b) p-valeur

a) Image bruitée

¢) Détection

d) Estimation e) NLF-means

2500 X
x  data X
2000 NLF vraie x %X
Estimation b

1500

Variance

1000

500

100 150 200
Intensity

FIGURE 1 — Processus d’estimation du bruit dans une image corrompue par un mélange de bruits gaussien, poissonnien et mul-

tiplicatif, correspondant a des paramétres (a, b, ¢)

= (0.0312,0.75,400) et 2 un PSNR initial de 17.93dB. a) Image bruitée, b)

p-valeur associée au T de Kendall calculé sur des blocs de taille W = 16, c) Sélection des zones homogenes, d) Estimation de la

NLF, e) Débruitage NLF-means, PSNR = 30.22dB.

Nous utilisons 1’algorithme primal-dual préconditionné de
Chambolle-Pock [4] pour résoudre de fagon itérative ce pro-
bléme de minimisation.

3 Application au débruitage d’images

Afin d’illustrer I’intérét de I’ estimation automatique du bruit,
I’estimation de la NLF est utilisée ici pour le débruitage
aveugle d’une image. Pour cela, nous avons adapté I’algo-
rithme des moyennes non locales (NL-means) [3] afin de n’uti-
liser que ’information des paramétres (a, b, ¢) de la NLF esti-
mée.

Lalgorithme des NL-means exploite la redondance au sein
d’une image et moyenne les pixels dont les voisinages sont si-
milaires. Pour chaque pixel i € €2, la solution des NL-means
est donnée par :

NL ZjEQ Wi, ;95
U; = ’
> jea Wi
ol les poids w; ; € [0,1] sont définis pour sélectionner les
pixels j dont le voisinage P; est similaire au voisinage FP; du

pixel central 7 :
d(aP aPi) — mP
o, :exp<_| (g7, g"7) —mj )
7
Afin de tenir compte de la dépendance au signal du bruit,

nous assimilons le bruit a un bruit additif a variance polyno-
miale et nous adaptons la fonction de dissimilarité d :

- ( '_g‘“> ®

NLFQ + NLFg (gk )

(6)

@)

d(g™, g

mY et s! sont respectivement la moyenne et I’écart type de la
dissimilarité d calculée empiriquement sur des patchs bruités
de taille | P| identiquement distribués, qui traduisent eux aussi
la dépendance du bruit au signal, et rendent le calcul des poids
peu sensible au niveau de bruit et a la taille des patchs.

4 Résultats expérimentaux

4.1 Détection

La figure 1 illustre le processus de détection des zones ho-
mogenes. Un bruit synthétique correspondant a un mélange de

bruits gaussien, poissonnien et multiplicatif a été synthétisé,
correspondant a des parameétres (a, b, ¢) = (0.0312,0.75, 400)
et a un PSNR initial de 17.93 dB. L’image bruitée est repré-
sentée figure 1-a. Le coefficient de Kendall est calculé sur des
blocs disjoints de taille W =16, en prenant en compte les voi-
sins horizontaux, verticaux et diagonaux. Une implémentation
rapide permet d’effectuer I’étape de détection en moins d’une
seconde. La figure 1-b représente la p-valeur associée au coef-
ficient de Kendall calculé sur les voisins horizontaux. La sélec-
tion est obtenue en seuillant les p-valeurs associées par rapport
a un seuil de détection correspondant ici a ceq = 0.6. Les blocs
retenus comme homogenes sont représentés en rouge sur la fi-
gure 1-c.

4.2 Estimation des parametres et application au
débruitage

Une fois les zones homogenes sélectionnées, les statistiques
(moyenne,variance) permettent d’estimer par minimisation L'
les parametres de la NLF. Lutilisation de la norme 1 de ’er-
reur permet d’étre plus robuste aux outliers, susceptibles de se
produire en cas de fausse-détection, que la minimisation des
moindres carrés. Sur la figure 1-d sont représentés les couples
(moyenne,variance) issus de la détection de zones homogenes,
la NLF théorique (en vert) ainsi que son estimation (en rouge).
Ces parametres sont ensuite réinjectés dans 1’algorithme des
NLF-means pour obtenir I’'image débruitée représentée figure
1-e, avec un PSNR final de 30.22dB.

4.3 Comparaison a I’état de I’ art

A notre connaissance, peu de méthodes permettent d’estimer
le bruit dans un cadre aussi général. La méthode d’estimation
proposée est ici comparée a I’ estimateur populaire MAD (mean
absolute deviation) dans le domaine des ondelettes [7], qui ne
s’applique qu’a I’estimation de bruit additif gaussien, et a I’al-
gorithme de Foi et al. [8] qui traite du bruit Poisson-gaussien.

A partir d’une base de 150 images naturelles sont géné-
rées des images corrompues par des bruits de type gaussien
puis Poisson-gaussien. Grace a la connaissance des parametres



TABLE 1 — Erreur relative globale (MRE) et pour chaque para-
metre lors de I’estimation d’un bruit additif gaussien avec I’es-
timateur MAD [7],le modele Poisson-gaussien [8], et la mé-
thode proposée qui peut estimer un modele gaussien ou le mo-
dele général du second ordre.

Estimateur | MAD | Foi et al. NLF NLF
[7] [8] gaussienne | mix.

a \ \ \ 0.00
|b] \ 0.55 \ 0.99
le—¢l/c 0.08 0.05 0.03 0.08
MRE 0.081 0.040 0.034 0.051
PSNR 26.33 26.41 26.43 26.38

TABLE 2 — Erreur relative globale (MRE) et pour chaque para-
metre lors de ’estimation d’un bruit Poisson-gaussien a I’aide
du modele affine [8], et de la méthode proposée qui peut es-
timer un modele affine ou le modele général du second ordre.

Estimateur | Foietal. | NLF | NLF
[8] affine | mix.

|al \ \ 0.01
Ib—b|/b 007 | 0.08 | 0.10
le—2¢l/c 0.37 0.59 | 0.66
MRE 0.053 0.057 | 0.059
PSNR 27.00 26.99 | 26.94

réels, ’erreur relative donnée par

1 NP ()~ NLF o ()
MRE(a,b,c) = — B ’
( ) |I| fz&_; NLF(mb,c)(f)

©))
ou I est une discrétisation de l’intervalle des intensités de
I’image, est calculée pour chaque estimateur, ainsi que 1’erreur
relative pour I’estimation de chaque parametre. Les résultats
sont résumés dans les tableaux 1 et 2. Ils montrent que la mé-
thode proposée offre une estimation fiable, qui permet notam-
ment un débruitage adapté. La minimisation de cette erreur re-
lative a également permis d’optimiser le parametre de détection
o et la taille des blocs W.

5 Conclusion

Nous avons développé une méthode d’estimation automa-
tique du bruit dans une image basée sur la détection de zones
homogenes. Les régions homogenes sont sélectionnées a 1’aide
du coefficient de Kendall calculé entre pixels voisins, puis la
fonction de niveau de bruit est estimée par minimisation L'.
L’algorithme s’applique a un modele de bruit général d’ordre
deux ; les résultats sur des images synthétiques sont probants,
et ils permettent d’effectuer un débruitage a 1’aveugle via une
adaptation de 1’algorithme des NL-means. Un modele plus gé-
néral pourrait &tre étudié, afin de gérer des bruits spatialement
dépendants ou corrélés, ou des données a valeurs complexes.
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