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Résunt —

Nous présentons un nouvel estimateur d'images d’inter&iissonnienne dans le domaine des ondelettes. Cettednétst basée sur la
normalité asymptotique d’'une fonction non-linéaire deefficients de détail et d’échelle de la transformée darHappelée la transformée
de Fisz. Nous exposons quelques résultats asymptotiques, telsaquormalité et la décorrélation des pixels de I'imagmsformée. Fort de
ces résultats, I'image originale bruitée par un procestPoisson, peut &étre considérée apres transfomigiéisz comme étant contaminée
par un bruit Gaussien additif blanc. Ainsi, les débruiteciassiques s’appliquent directement. Plus exactemeus appliquons dans le cadre
de ce papier un estimateur Bayesien que nous avons récamdmeoppé, utilisant comme a priori une nouvelle cladsalistributions, les
formes K de Bess@FKB). Les simulations menées montrent que la transfdonate Fisz offre des performances au moins aussi bonnegsjue |
transformations stabilisatrices pour des images d'ititemgguliere ou constante par morceaux. Elle dépdssement ces approches lorsque
le taux de comptage faible. Combiner la transfortmationide &vec le débruiteur Bayesien FKB offre les meilleussiiats.

Abstract —

A novel wavelet-based Poisson-intensity estimator of iasaig presented. This method is based on the asymptotic hityrwfaa certain
function of the Haar wavelet and scaling coefficients caltedrisztransformation. Some asymptotic results such as nornaatitydecorrelation
of the transformed image samples are extended to the 2D ThseFisz-transformed image is then treated as if it coedptith an additive
Gaussian white noise. Classical denoisers can be applieck $pecifically, we apply a novel Bayesian denoiser thatave hecently developed.
In the latter, a prior model is imposed on the wavelet coedffits designed to capture the sparseness of the wavelesepaBeeking probability
models for the marginal densities of the wavelet coeffiggtiie new family oBessel K formgBKF) densities are used. From simulation
studies, the Fisz transformation compares very favorabltiance stabilizing transformation methods in both sitmeod piece-wise constant
intensities. It clearly outperforms the other "Gaussiegismethods in the low-count setting. Combining the Fismsformation and the BKF
prior, the Bayesian denoiser yields the best results.

1 Introduction directement lors du débruitage mais seule la base de Haar pe
étre utilisée. Ainsi, cette méthode n’est pas adaptie des

, . . . djmages d’intensité Poissonnienne réguliere.
La régression non-paramétrique dans le domaine des onde- T .
. . En nous inspirant des travaux de [4] en 1D, nous présentons
lettes est un outil fondamental en analyse des signaux et des

. L : R X tn estimateur d’'images d'intensité Poissonnienne dads{e
images. Le but est d’estimer une fonctia) g a partir de ses . , L.

" N . maine des ondelettes basé sur la normalité asymptotique d
mesures bruitées. Seules quelques hypothéses sontéegos

R ; iy fonction non-linéaire des coefficients de détail et d@te de
surg, €.9. appartenance a un espace de fonctions donné (SOkl)é)'transformée de Haar, appelée la transformée de Fizas N
lev, Besov, etc). Plusieurs débruiteurs basés sur tignétatis- '

. o . L . montrons quelques propriétés statistiques de cettsforamée
tique ont anstvu .Ie jour aussi tyen dans un,cor-1t,exte classiq notamment la décorrelation et la normalité du bruit damsige
que.BayeS|en, vorr [l,] pour un etat de Fart de’Fallle. transformée. Exploitant ces propriétés, les estimatelassiques

Si la plupart des débruiteurs dans le domaine des ondelett

; ) s . , o Hestinés a un bruit additif Gaussien peuvent directersiapt

existants s'attaquent a I'estimation d’'une composaeterdiiniste . L N .
, : g X : pliquer. Plus spécifiquement, nous mettons a profit umdésur

noyée dans un bruit additif (souvent Gaussien), le dégaien . . o N

h ) . : . L Bayesien que nous avons introduit recemment, et quitiiie
présence d’un bruit Poissonnien pose lui des problenésfgpies, . o s )

) x e bt nouvelle famille de distributions a priori appelées lesrfes K

Ce dernier cas a déja fait I'objet de quelques travaux d@ans
- \ C T de Bessel (FKB) [6].
littérature [2]. L'approche usuelle consiste a utilis@e trans-
formation stabilisatrice de la variance, telle que la tfamaa-
tion d’Anscombe. L'estimation est ensuite effectuée atérant . L
le bruit ainsi transformé comme additif blanc Gaussiemede 2 Le modele a priori FKB
dant, cette transformation atteint clairement ses linditésble
comptage, ou I'on s'éloigne des conditions du théoreergral Dans I'approche Bayesienne, un modele a priori est imposé
limite. Lapproche de Kolaczyk [3] consiste & ajuster legils  sur les coefficients de détail de la transformée d’ontkeir-



thonormale discrete (TOD) de I'image Compte tenu du ca-
ractére creux de la TOD, les densités de probabilité deacef-
ficients sont connues pour étre généralement syméirigpto-
kurtique et a queues relevées. Le simple modele a priauss
sien se révele ainsi inefficace. Plusieurs choix onpét@osés
dans la littérature dont le modéle des Gaussienneggiisées

(GGD) et le modele-stable. Chacun présente ses avantages et
inconvénients mais aucun des deux ne possede une forme ana

lytique simple pour le débruiteur, nécessitant ainsiintégration

numérique. Nous avons mis en oeuvre une nouvelle famille de

distributions a priori a deux parameétres. Ce modeleegéd-
posé récemmentdans [5] et se révele tres efficace podieliser
la distribution d’'une large classe d’'imagesfiltrées par weriété
de filtres passe-bandes. Il est évident que la TOD fait@dsi

cette classe de filtres. Le modele FKB est alors adaptévpour

que la distribution des coefficients de détail soit unimeda
symeétrique et leptokurtique.
La densité de probabilité des FKB est donnée par:
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pourp > 0,¢ > 0, ouK, (z) estlafonction de Bessel modifiée.

La preuve de ce lemme découle directement du théoréme
de Fisz [7] pour des processus de Poisson 1D. Ce résultat
signifie que les coefficients de détail modifiés, tendent

en distribution vers une Gaussienne (centrés et de va-
riancel /2) lorsque les comptages moyens sont suffisam-
ment grands et proches dans tout voisinage. Des déviations
de ces hypothéses induiront un écart de la normalité.

3. Répéter les étapes 1-2 a chaque échelle (jusfua
log,(IV)) en gardant les coefficients d’approximation in-
tacts. Il en découle que les coefficients de détail a ute
les échelles et orientations, ainsi modifiés, sont une ver
sion Gaussienne des coefficients originaux.

4. Reconstruire la nouvelle imageen utilisant la trans-
formée d’'ondelette de Haar inverse, avec les filtres non
normalisés. Ainsi, on peut écrire:

u=Fy (4)

ou F est l'opérateur de la transformation de Fisz.

3.2 Propriétes

p ete sont respectivement les parametres de forme et d’échelle Nous pouvons établir une expression générale de laipér

En utilisant cet a priori dans [6], nous avons montré socaffi
cité pour modeéliser la distribution des coefficients dielettes

sur une large base d’images. Nous avons par ailleurs mis d&asomme des coefficiens,, ,, wmn =

point un estimateur des hyperparametygsc(et variance du

bruit) par une méthode de cumulants. Une expression analgotente, e.gFy

tique de I'espérance conditionnelle a posteriori (ECPYssa
été montrée facilitant I'implémentation du débruite

3 Latransformation de Fisz 2D

3.1 Algorithme

F. L'opérateur de reconstruction inverse peut aussi &uoeii
simplement deF. On peut montrer que cet opérateur conserve
Zm’n Ymn- Parailleurs,

la transformation de Fisz d’'une imageconstante est idem-

y. Plus intéressant encore, nous avons
montré deux propriétés qui sont des extensions 2D dedtats

de [4] pour le cas 1D. Considéron%,, des variables Pois-
sonniennes iid de moyenne alors les coefficients de I'image
transforméaa sont asymptotiquement décorrélés et gaussiens
avec une moyenng et une variance unitaire. Ces propriétés
sont vérifiees a condition qu€ et I'intensité minimale de I'image
min A\, soient suffisamment grands, et que la moyenne de

Etant donnée une image de comptaggs, qui est une realisatiginage des intensités originaléssoit suffisamment petite. En

d’'une variable aléatoir®,,,, ~ P(A\n»), la transformation de
Fisz se décrit de la maniére suivante:

pratique, ces hypotheses sont vérifiées et la transtoomee
Fisz donne de bons résultats méme pour des images ditéens
assez hétérogene.

1. Appliquerune échelle de d’ecomposition delatransé®@m . <iderons comme image d'intensitéune image256 x
d'ondelette de Haar. Cependant, les filtres non normaysq g pits gy fantome de Hoffman. Ce fantdme est couram-

lises{1/2,—1/2} et{1/2,1/2} sont utilisés. Nous no-
tonsd?,,, les coefficients de détail a chaque orientation
etlocalisation(m, n), et les coefficients d’approximation

LL
amn.
2. Madifier les coefficients de détail comme suit:
i LL
o Odo s!am,n_o )
mn \/ﬁ sinon.

ment utilisé en tomographie a émission de positons dodé

est Poissonnien. La Fig.3 montre les quantilegge— F A en
fonction de ceux d’une variable normale ainsi que leur fimmct
d’'auto-corrélation (FAC). Les mémes graphes pour lastfian
mation d’Anscombe (opérateut) sont aussi portés sur cette
figure & titre de comparaison. La transformation de Fisutibo

a une meilleure "normalisation” que la transformation %A
combe. Les FACs sont cependant assez proches montrant que la

Ces nouveaux coefficients de détail sont ainsi les ré&alisatransformation de Fisz n’introduit pas de corrélationgémentaire.

d’une variable aléatoir&?,,, dont la distribution asymp-
totique est Gaussienne:

Lemme 3.1
suivant des lois de Poisson avec des intengitgs alors:

Z8 0 = N(0,1/2) 3)
lorsque
Rourtiy7) € (00, samimions 22 o0
Soman 1, Nom it — 1, Y =1

Cette normalité et blancheur du bruit dans I'image tramsée
nous ramenent naturellement a appliquer les algorithdees

SilesY;,,,, sont des variables indépendani@@bruitage non-linéaire, notamment en contexte Bayesie

utilisant la nouvelle famille d’a priori des FKB.

3.3 Le debruiteur

De fagon générale, pour estimer une image d’intensité
partir de sa version bruitée (bruit de Poisson), I'algorithme
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FiG. 1: Comparaison entre les transformations de Fisz ¢
d’Anscombe sur le fantdome de Hoffman. Les graphes des qua
tiles et les FACS sont sur [&2%et la 3™¢ligne.

de debruitage se decrit comme suit FiGc. 2: Exemple d’application des transformées de Fisz d’Ans-

1. Calculer la transformée de Fiaz= Fy qui est mainte- combe avec les débruiteurs Bayesien FKB et universel avec
nant considérée comme Gaussienne. seuillage dur (Hard). L'image de Hoffman est contaminée pa
. N N . un bruit de Poisson avec un facteur d'échelle de 0.01 faibl
2. Estimer les parametres du modéle FKB et appliquer e ¢
P . L : comptage).
débruiteur Bayesien non linéaire dans le domaine des on-

delettes sumn. . i . L.
nous obtenons les meilleurs résultats bien supériexraauves

3. Appliquer la transformation de Fisz inverse sur 'imagealgorithmes de débruitage, résultat confirmé par la2Fig.
débruitéei pour obtenir une estimék. La méthode proposée a finalement été appliquée a Gegeisn
d’angiographie X. Ces images présentent typiquementuiit br
, dominant de grenaille photonique suivant une loi de Poisson
4 Resultats Afin d’apprécier la qualité de I'estimation, nous avonslgsé
les images de difference — a avant transformation inverse
Nous comparons tout d’abord, par le biais de simulationsFisz ou Anscombe). Idéalement, les résidus de ces images
les performances de notre débruiteur en présence defmisit  devraient suivre une loi normale conformément a la tieeor
sonnien en utilisant les transformations de Fisz et d’Andm®.  asymptotique (section 3.2). Nous portons sur la Fig.4dsltis
L'image des intensités est celle du fantome de HoffmarusNo en fonction des quantiles Gaussiens. Il est clair que leudthir
utilisons I'ondelette de Daubechies de régularité 4 &tHelle Bayesien FKB avec Fisz et Anscombe vérifie cette progriét”
la plus grossiere d’analyse ésg;, log N* + 1 issue de résultats alors que les erreurs d’estimation des autres méthodetileithge
asymptotiques [1]. utilisees engendrent un départ de la normalité. Cedcitedtune
Les simulations montrent la supériorité de la transfdioma part & la normalité asymptotique prévue par les rés.éiaoncés
de Fisz sur celle d’Anscombe (Fig.3). Ces graphes repté@sen auparavant, et d’autre part au compromis entre biais edvegi
le rapport signal-sur-risque (RSR) en dB moyenné sur 100 sii’estimation qui semble mieux atteint par le débruiteuy®a
mulations en fonction du facteur d’échelle des intessiest sien FKB avec la transformation de Fisz que par les autres
le facteur par lequel est multipliée I'image des integssdfin de  dépruiteurs.
simuler les faibles et les forts taux de comptage. La difiee
entre les deux transformations est flagrante a faible cagept
mais s'amenuise a mesure que les comptages sont grands. En
combinant la transformation de Fisz et le débruiteur Bayes
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Conclusion

Nous avons introduit la transformation de Fisz comme nou-
velle transformation "Normalisante” pour I'estimatioriages
d’intensité Poissonnienne dans le domaine des ondelSiss
propriétés statistiques ainsi que ses performances|pestont
été établies. Combiner cette transformation avec rwdteur
Bayesien FKB fournit un algorithme puissant d’estimatidmdges
avec un bruit de Poisson.
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