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Résumé – Les tâches visuelles exigent souvent une représentation hiérarchique d’images allant d’une échelle fine à une échelle
grossière. Dans ce cadre, plusieurs méthodes linéaires et non linéaires de débruitage ont été proposées, tels le lissage par une
Gaussienne, la diffusion anisotrope et le seuillage des coefficients d’ondelettes. Dans ce travail, une diffusion anisotrope multiéchelle
et géométrique pour le débruitage des images couleurs et multispectrales est proposée. Cette diffusion est basée sur le flot
géométrique. Ce dernier est déterminé par la transformée en Bandelettes de l’image à traiter. Pour cela l’image est segmentée
en carrés dyadiques où chaque carré regroupe les pixels ayant la même direction de flot géométrique. La motivation de ce
travail est d’introduire un tenseur de diffusion multiéchelle, multistructure basé sur la transformée en Bandelettes pour ajuster la
diffusion anisotrope vers la direction optimale du flot géométrique. En conséquence, les différents carrés dyadiques dans l’arbre
quaternaire ont chacun un tenseur de structure différent. Une diffusion anisotrope plus précise est alors obtenue où l’homogénéité
des différentes régions de l’image est correctement préservée.

Abstract – Visual tasks often require a hierarchical representation of images in scales ranging from coarse to fine. A variety of
linear and nonlinear smoothing techniques, such as Gaussian smoothing, anisotropic diffusion, regularization, wavelet thresholding
etc... have been proposed. In this work, we propose a geometrical multiscale anisotropic diffusion based on the geometrical flow
for denoising multivalued images. The geometrical flow is determined by the Bandelet transform of the image being processed.
Consequently, the image is segmented into a quadtree where each square regroups pixels sharing the same geometrical flow
direction. The motivation of this work is to introduce a new multiscale multistructure bandelet-based diffusion tensor to adjust
the anisotropic diffusion toward the direction of the optimal geometrical flow. Therefore, multiple dyadic squares in the quadtree
have multiple structure tensors. Hence, a more accurate geometrically driven noise suppression is obtained where the homogeneity
of different image regions is well maintained.

1 Introduction

A chaque étape de l’acquisition d’une scène, des pertur-
bations (rayures, poussières, caméra, amplification, quan-
tification) vont détériorer la qualité de l’image. Ces per-
turbations sont regroupées sous le nom de ”bruit”. Ce bruit
sera ici considéré comme aléatoire et additif. L’image brui-
tée est décrite par l’équation suivante :

Ibruite = Ioriginale + η (1)

Le but est d’éliminer au maximum les perturbations tout
en respectant l’intégrité de l’image originale Ioriginale. Du
fait de sa domination dans les hautes fréquences, le bruit
additif η peut être éliminé par un processus de filtrage
”passe-bas” ce qui entrâıne la disparition des détails sur-
tout au niveau des contours. Les méthodes de seuillage
des coefficients d’ondelettes ainsi que les filtres de diffu-
sion ont été souvent utilisés avec succès pour le débruitage
des images numériques. Dans le cadre de la diffusion ani-
sotrope, certains auteurs ont appliqué le modèle de Perona
et Malik [1] dans diverses applications . D’autres modèles,
similaires ou améliorés, sont apparus dans plusieurs ar-
ticles comme par example dans [2] et [3]. Enfin des nou-
veaux domaines d’applications de la diffusion anisotrope
ont émergé, ce qui prouve la puissance de ces filtres pour

le débruitage des donnés en 2D et 3D (par exemple, le lis-
sage des surfaces dans [4] et la visualisation des champs
des vecteurs dans [5]). En conséquence, l’amélioration de
la diffusion anisotrope est devenue un enjeu important de
la recherche en traitement d’images.
La transformée en bandelettes a été tout d’abord intro-
duite par Le Pennec et Mallat [6]. Cette première géné-
ration des bases de bandelettes n’est pas construite pour
un domaine discret. De ce fait, elle ne fournit pas une re-
présentation multiéchelle de la géométrie de l’image. De
plus, cette génération présente des artefacts au voisinage
des contours, ce qui est indésirable dans un processus de
débruitage où la préservation des contours est une priorité.
La seconde génération de la transformée en bandelettes,
introduite par Peyre et Mallat [7], est déterminée par une
transformée géométrique orthogonale appliquée sur les co-
efficients d’ondelettes orthogonales.
En utilisant les avantages de cette représentation géomé-
trique, un tenseur multistructure et multispectral est pro-
posé avec pour but d’ajuster le gradient de l’image vers
la direction géométrique dans le processus de débruitage.
Étant donné que la singularité des contours est bien repré-
sentée dans les bases de bandelettes (les fonctions analy-
santes sont allongées et quasiment parallèles aux contours)
et que les pixels partageant les mêmes propriétés géomé-
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triques sont regroupés par les différents carrés dyadiques
qui sont définis par la direction du flot géométrique, une
diffusion anisotrope qui préserve à la foi l’homogénéité des
régions et les contours est alors obtenue. En conséquence,
le degré de flou dans l’image restaurée est réduit.
Dans la première partie de cet article, la transformée en
bandelettes et les principes du débruitage d’images par les
équations à dérivée partielle (EDP) (la méthode de Perona
et Malik) sont présentés. Puis, dans la deuxième partie une
EDP basée sur la transformée en bandelette pour le dé-
bruitage des images multispectrales est introduite. Finale-
ment, des résultats expérimentaux obtenus sont présentés
et comparés avec d’autres résultats obtenus par d’autres
méthodes de débruitage.

2 Transformée en Bandelettes

Un bref aperçu de la transformée en bandelettes est pré-
senté ici. Le lecteur peut se référer à [8] pour une descrip-
tion complète de la transformée en bandelettes.
Les bandelettes sont définies comme des ondelettes aniso-
tropes qui sont déformées le long du flot géométrique, qui
n’est autre qu’un champ de vecteurs indiquant la direction
locale des régularités autour des contours. Le dictionnaire
des trames de bandelettes est construit en utilisant une
segmentation en carrés dyadiques et un flot géométrique
paramétrisé. L’exploitation de la géométrie de l’image fait
tendre l’erreur d’approximation dans les bases de bande-
lettes vers une image régulière.
La géométrie des surfaces des images n’est pas une collec-
tion de discontinuités indépendantes les unes des autres,
mais plutôt une zone de courbures élevée. La transformée
en bandelettes refond ces zones de courbures élevées en
une estimation optimale de la direction de la régularité.
De ce fait la géométrie est estimée par la recherche du flot
de régularité puis d’un polynôme qui décrit ce flot.

2.1 Calcul de la Transformée en Bande-
lettes

La transformée en bandelettes est tout d’abord calcu-
lée par l’ordonnancement des coefficients d’ondelettes 2D
suivie d’une transformée en ondelettes 1D. La transformée
en ondelettes classique d’une image I est la décomposition
de cette dernière dans des bases orthogonales formées par
la translation et la dilatation des trois ondelettes mère
{ψH , ψV , ψD} pour les directions horizontales, verticales
et diagonales. Une fois que la transformée en ondelettes 2D
est exprimée, l’arbre quaternaire est calculé en divisant
l’image en carrés dyadiques de tailles variantes (voir [7]
pour plus d’information). Pour chaque carré dyadique, la
géométrie optimale est obtenue par la minimisation d’un
lagrangien. Ensuite une projection des coefficients d’on-
delettes le long de la direction géométrique optimale est
appliquée [7]. Finalement, une transformée en ondelettes
1D est calculée sur les coefficients projetés. La Figure 1
illustre l’arbre quaternaire de l’image ”Lena” et un zoom
sur l’orientation du flot dans chaques carrés.

Fig. 1 – Image Lenna segmentée en quadtree

3 Diffusion Anisotrope : le modèle
de Perona et Malik

La diffusion anisotrope, telle que Perona et Malik la pré-
sentent dans [1], permet de faire la distinction bruit/contour.
Elle s’écrit de la façon suivante :

∂I (x, y, t)
∂t

= div [g (‖∇I‖)∇I] (2)

avec g(.) : une fonction positive décroissante, div l’opéra-
teur de divergence et ∇ l’opérateur gradient et t l’itéra-
tion.
Il s’agit d’un lissage conditionnel, dont le comportement
est fonction de la norme du gradient de l’image, grâce à la
fonction g(.). Le principe est de diffuser fortement dans les
zones à faibles gradients (zones homogènes), et faiblement
dans les zones à forts gradients (contours).
Le tenseur de structure de DiZenzo a permis une exten-
sion du modèle (2) au cas d’images vectorielles. Pour une
image multispectrale I =

(
I1, I2, ....., Im

)T ce tenseur de
structure est défini par :

Q =
(
IT
x Ix IT

x Iy
IT
y Ix IT

y Iy

)
(3)

où T désigne l’opérateur de transposition. L’équation (2)
devient :⎧
⎪⎨
⎪⎩
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∣∣∣
∂Ω

= 0

(4)
où Ω désigne le domaine de l’image.

4 Diffusion Anisotrope EDP - Ban-
delettes

Le modèle de Perona et Malik régularise le gradient de
l’image ∇I pour réduire l’influence du bruit. L’efficacité
de la régularisation est alors dépendante du type du bruit.
La motivation de ce travail est d’ajuster la diffusion ani-
sotrope par la direction géométrique optimale de chaque
carré dyadique de l’arbre quaternaire. Pour cela, on intro-
duit un tenseur de structure multiéchelle pour les images
multispectrales avecm composantes. Ce tenseur est définit
par :
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pour i = 1, 2, .....m

(5)

La norme de Gj
B est définie à partir de ses valeurs propres

λ+ et λ−, ||GB || =
√
λ+ + λ−. L’angle θi représente l’angle
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(a)Image Lena bruitée (b) Norme du tenseur Di Zenzo

(c) Norme du tenseur (5)(échelle j = 2)

Fig. 2 – Norme des differents tenseurs de structure

de la direction optimale du flot géométrique. j n’est autre
que l’échelle de la transformée en ondelettes 2D. Bj

i,q cal-
culé pour la composante i à l’échelle j est le coefficient de
bandelettes correspondant au carré numéro q. La figure
2 illustre la norme du tenseur de structure de Di Zenzo
(Fig. 2(b)) et la norme du tenseur multiéchelle (5) pour
l’image bruitée ”Lena”. Comme nous pouvons le constater,
la norme du tenseur multiéchelle fournit une meilleure ca-
ractérisation des contours. On observe que les singularités
des contours de l’image sont bien caractérisées par des pe-
tits carrés bien adaptés (Fig. 1). De plus, les pixels liés au
bruit non aucune influence sur la représentation par le flot
géométrique. La norme du tenseur de structure proposée
dans (5) représente donc seulement les pixels de transi-
tion. Un autre avantage est que la géométrie de l’image
est représentée par un groupement local des vecteurs géo-
métriques similaires. Donc, les surfaces homogènes sont
définies par la structure de l’arbre quaternaire. En consé-
quence, comme les contours entre ces différentes surfaces
homogènes sont bien conservées, le flou est réduit.
Il faut noter que pour chaque carré de l’arbre quaternaire
la structure de tenseur est différente suivant la direction
du flot géométrique.
La diffusion anisotrope EDP-Bandelette est alors définie
par : ⎧

⎪⎪⎨
⎪⎪⎩

∂Ii

∂t = div
(
g
(∥∥∥Gj

B

∥∥∥
))
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Ii (x, y, 0) = Ii
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∂Ii

∂n

∣∣∣
∂Ω

= 0
(6)

où g est une fonction de diffusion et �∇Ii est le gradient
directionnel par rapport à la direction du flot.

5 Résultats Expérimentaux

Dans cette section nous présentons quelques résultats de
débruitage obtenus en utilisant la méthode EDP-Bandelette
proposée ainsi que des résultats obtenus par des méthodes
de débruitage classique EDP ou seuillage des coefficients
d’ondelettes.
L’image bruitée (Fig 3(b)) est traitée par l’équation (6)
et par la méthode de Perona et Malik (2). Les figures

(a) (b)

Fig. 3 – Image originale et image bruitée (SNR=27.21dB)
obtenu par l’addition d’un bruit gaussien blanc

(a) (b)

Fig. 4 – Image débruitée obtenue par : (a) le modèle de
Perona-Malik (SNR=31.59dB), (b) régularisation EDP-
Bandelettes (SNR=32.9dB)

4(a) et 4(b) montrent les résultats obtenus par débruitage
par le modèle de Perona et Malik et par la régularisation
EDP-Bandelettes (6) respectivement. L’image bruitée est
aussi traitée par les méthodes ”Edge Enhancement diffu-
sion”, ”Coherence Enhancement Diffusion”, la diffusion de
Tikhonov, la variation totale des couleurs et le seuillage
hard et soft des coefficients d’ondelettes. Les résultats sont
illustrés sur la figure 5.

Comparée aux autres méthodes de débruitage, la régu-
larisation EDP-Bandelettes montre une meilleur conserva-
tion de contours, un degré de flou inférieur et une image
restaurée de meilleur qualité.
Pour valider ceci, la qualité des images restaurées est éva-
luée par des calculs de différences des couleurs psychovi-
suelles, particulièrement les équations CIEDE2000 [11].
Les différences de couleurs entre l’image originale (Fig.
3(a)) et chacune des images débruitées par les différentes
approches sont illustrées dans la figure 6.

6 Conclusion

Dans cet article, une méthode de débruitage EDP - ban-
delettes est introduite. Elle utilise un tenseur de struc-
ture basé sur la transformée en bandelettes. Ce tenseur
de structure est capable de caractériser correctement les
contours de l’image malgré la présence du bruit. La nou-
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(a) (b) (c) (d) (e)

Fig. 6 – Différence de couleur CIEDE2000 entre l’image originale et l’image débruitée obtenue par : (a) approche
EDP-bandelettes, (b) seuillage hard des coefficients d’ondelettes, (c) approche de Perona et Malik et (d)variation totale
des couleurs

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Fig. 5 – Image débruitée par : (a) edge enhance-
ment diffusion (SNR=29.058dB), (b) coherence enhan-
cement diffusion (SNR=29.11dB), (c) diffusion de Ti-
khonov (SNR=32.11dB), (d) variation totale des cou-
leurs(SNR=28.76dB), (e) Seuillage hard (SNR=38.95dB)
et (f) seuillage soft(SNR=31.28dB)

velle régularisation a montré une meilleur préservation des
contours et un degré de flou inférieur à celui obtenu par
d’autres techniques de débruitage.
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