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Résumé – Nous présentons une nouvelle approche pour le débruitage d’images par la méthode Lattice Boltzmann. Plus précisément, nous
couplons la diffusion anisotrope à une redéfinition des conditions limites du problème pour y intégrer le gradient de l’image. Cette redéfinition
des conditions limites permet de donner plus d’importance aux fortes transitions dans l’image et donne de bon résultats en terme de PSNR en
comparaison avec la diffusion anisotrope de Perona-Malik dans une application de débruitage d’image.

Abstract – We present a new approach for image denoising using the Lattice Boltzmann Method. More precisely, we couple anisotropic
diffusion to redefinition of the boundary conditions of the problem to include the image gradient. This redefinition of the boundary conditions
gives more importance to the high transitions in the image and gives good results in terms of PSNR compared to the Perona-Malik anisotropic
diffusion in image denoising application.

1 Introduction
La méthode Lattice Boltzmann, ou de Boltzmann sur réseau,

bien que développée initialement pour résoudre des problèmes
de mécanique des fluides, est aujourd’hui utilisée pour des ap-
plications en traitement d’images telles que la segmentation,
le débruitage [7], [2], [1], [13], [6]. La méthode Lattice Boltz-
mann a été utilisée avec succès pour la restauration d’images
bruitées [8], [5], [4], [12], [14]. L’intérêt de cette méthode ré-
side dans la formulation d’un problème numérique lié à un phé-
nomène physique décrit à l’échelle macroscopique, en prenant
en considération des paramètres à une échelle microscopique.
Pour le traitement d’image, l’échelle macroscopique corres-
pond aux objets et formes de l’image, l’échelle microscopique
aux pixels dont le niveau de gris sera assimilé à une densité de
probabilité de particules.

Le problème du débruitage des images, dans le cas 2D par
exemple, consiste à estimer une version non bruitée f(x, y)
d’une image g(x, y) corrompue par un bruit qui peut être gaus-
sien w(x, y) par exemple. On peut donc écrire le problème
comme :

g(x, y) = f(x, y) + αw(x, y) (1)

où α est la variance du bruit.
L’approche Lattice Boltzmann classique pour le débruitage

repose sur l’utilisation de la diffusion anisotrope, qui peut être
mise en place naturellement si l’on utilise l’approximation BGK

(Bhatnagar-Gross-Krook) [3]. Dans la plupart des algorithmes
de débruitage par diffusion anisotrope, l’utilisation du gradient
de l’image comme carte de densités initiales assure un débrui-
tage intéressant des zones de faible gradient tout en conservant
de manière efficace les contours de l’image.

Les auteurs de [14] expriment la diffusion de Perona-Malik
[11] avec la méthode Lattice Boltzmann. Ils montrent qu’il
existe une équivalence entre la formulation classique et la for-
mulation Lattice Boltzmann.

Dans le même esprit, nous proposons une nouvelle méthode
qui intègre le gradient de l’image dans les conditions limites du
problème. Cette méthode consiste à interpréter les valeurs du
gradient de l’image comme des densités de particules, puis de
reconsidérer le comportement de ces particules aux conditions
limites du problème.

Dans cet article la méthode proposée est explicitée en pré-
sentant successivement les bases de la méthode Lattice Boltz-
mann, notre méthode de débruitage spécifique, et un exemple
d’application de débruitage sur une image 2D.

2 La méthode Lattice Boltzmann

L’idée principale de la méthode Lattice Boltzmann est de
modéliser des phénomènes macroscopiques en utilisant des den-
sités de particules se déplaçant sur un réseau. Un exemple d’un



tel réseau est présenté figure 1. Cet exemple considère un ré-
seau D2Q9 (deux dimensions, neuf directions) à maille carrée,
mais il est possible d’imaginer différents types de réseaux ; non
carrés, non réguliers, et plusieurs dimensions [9]. Les images
constituent naturellement un bon support pour cette méthode,
car les niveaux de gris des pixels ou des voxels peuvent être
considérés comme des densités de particules. En effet, les phé-
nomènes physiques qui conduisent à la formation de la plu-
part des images justifient le choix de cette hypothèse. A titre
d’exemples, on remarquera que l’on est en présence de densités
de photons dans le cas des caméras classiques, ou de densités
de matière dans le cas de l’imagerie scanner.

FIGURE 1 – Réseau D2Q9 en deux dimensions et neuf direc-
tions.

La méthode comprend deux étapes : une étape de transla-
tion (advection) dans laquelle les particules vont se déplacer
sur le réseau en passant d’un noeud à l’autre, et une étape de
collision dans laquelle les directions et les vitesses des par-
ticules sont reconsidérées à chaque noeud. Ces deux étapes
peuvent être représentées par l’équation Lattice Boltzmann dis-
crète qui constitue une simplification et une discrétisation de
l’équation de Boltzmann. L’approximation BGK (Bhatnagar-
Gross-Krook) [3] de cette équation permet la linéarisation de
l’opérateur de collision (membre de droite de (2)) de l’équa-
tion de Boltzmann et la description d’un phénomène physique
au moyen d’un temps de relaxation. Cette approximation est
particulièrement adaptée à la discrétisation des équations de
diffusion, elle peut être exprimée sous la forme :

fi(~r + σh~ei, t+ σt)− fi(~r, t) = Ωi(f)

= −1

τ
(fi(~r, t)− feqi (~r, t))

(2)

où i = 0, 1..., 8, et fi(~r + σh~ei, t + σt) est la fonction de dis-
tribution de la densité au noeud ~r + σh~e, au temps t+ σt avec
σh le pas du réseau et σt le pas de temps ; fi(~r, t) est la densité
de distribution au noeud ~r au temps t, suivant la direction ~ei :

~ei =



0

pour i = 0;

(cos(π(i− 1)/2), sin(π(i− 1)/2))

pour i = 1, 2, 3, 4;√
2(cos(π(i− 9

2 )/2)), sin((i− 9
2 )/2))

pour i = 5, 6, 7, 8.

(3)

Le membre de droite de l’équation 2 représente le terme de
collision et τ est un temps de relaxation qui contrôle la vi-

tesse d’approche de l’équilibre. La densité ρ totale pour chaque
noeud peut être exprimée en termes de fonctions de distribution
de particules comme [15] :

8∑
i=0

fi =

8∑
i=0

feqi = ρ (4)

La fonction d’équilibre feqi (~r, t) dépend seulement des densi-
tés locales et des vitesses, et peut être calculée comme suit :

feqi =
1

9
ρ (5)

Enfin, les conditions limites du problème, ou plus clairement
les conditions aux bords de l’image, doivent être précisées.
En général, pour décrire les conditions de bord on utilise une
condition de réflexion (bounceback en anglais) sans glissement.
Dans ce cas précis, les conditions limites peuvent donc s’écrire
pour tout pixel appartenant au bord :

fi(~r + σh~ei, t+ σt) = fj(~r, t)

avec (i, j) ∈ {(1, 3), (2, 4), (3, 1), (4, 2),

(5, 7), (6, 8), (7, 5), (8, 6)}

(6)

3 Méthode proposée

L’originalité de notre méthode réside dans l’inclusion du gra-
dient de l’image dans l’ensemble des conditions limites du pro-
blème Lattice-Boltzmann, tout en réalisant une opération de
diffusion anisotrope. Cette diffusion anisotrope est réalisée en
modifiant la constante de relaxation τ en la rendant dépendante
du gradient l’image : τ = F (∇f). Ensuite, nous considérons
que les particules qui se déplacent sur le réseau et qui ren-
contrent le gradient sont réfléchies, et repartent en conséquence
avec la même vitesse dans la direction opposée.

Dans la plupart des algorithmes de diffusion anisotrope, le
gradient intervient dans l’expression de la diffusion. Nous pro-
posons une diffusion anisotrope à deux niveaux, selon que le
gradient est supérieur (appartient aux conditions limites) ou in-
férieur (n’appartient pas aux conditions limites) pour un certain
seuil à déterminer.

Cette méthode impose donc un seuillage du gradient pour
permettre son intégration aux conditions limites du problème.
Nous avons choisi d’utiliser la méthode de Otsu [10] car elle
constitue un point de référence de seuillage automatique et que
l’histogramme du gradient est la plupart du temps bimodal.
Dans ce cas il est déjà possible de réaliser une simulation en
utilisant directement l’équation 6.

Pour éviter des réflexions abruptes sur les bords du gradient
seuillé, on peut ne considérer qu’une quantité réduite des parti-
cules réfléchies alors que le reliquat continue son trajet dans la
même direction. Il y a une réduction de la densité (et par consé-
quent de la vitesse) dans les deux sens. On peut donc écrire



pour tout pixel appartenant au bord :

fi(~r + σh~ei, t+ σt) =

∇f.fj(~r + σh~ei, t+ σt)− (1−∇f).fj(~r, t)

avec (i, j) ∈ {(1, 3), (2, 4), (3, 1), (4, 2),

(5, 7), (6, 8), (7, 5), (8, 6)}

(7)

L’algorithme que nous utilisons peut être exprimé de la ma-
nière suivante :

Données : image bruitée f , nombre d’itérations nbiter
Résultat : image débruitée
Calcul de∇f
Seuillage de∇f à l’aide de la méthode de Otsu
Initialisation de f avec les valeurs de l’image
pour i=1 à nbiter faire

calcul de ρ =
8∑
i=0

fi

Calcul de la fonction d’équilibre feqi = 1
9ρ

Application de l’opérateur de collision
Calcul des conditions limites
Déplacement des densités de particules sur le réseau

fin
Algorithme 1 : Algorithme de débruitage proposé

4 Résultats et discussion
Nous comparons ici notre algorithme avec la diffusion ani-

sotrope de Perona-Malik [11]. Cette comparaison permet d’ap-
préhender les qualités de la méthode présentée sans qu’aucune
optimisation n’ait été réalisée et nous avons choisi expérimen-
talement un nombre d’itérations égal à 12.

Nous rappelons l’équation de diffusion anisotrope de Perona
Malik pour une image f :

ft = c(x, y, t)∆f +∇c.∇f (8)

Si c est une constante on retrouve l’équation de diffusion clas-
sique ft = c(x, y, t)∆f . Dans cette comparaison nous utili-
sons :

c(x, y, t) = e−(∇f/κ)
2

(9)

Cette expression augmente la sensibilité aux forts gradients
dans l’image. La valeur de κ = 30 a été déterminée expéri-
mentalement comme une valeur donnant de bons résultats de
PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) pour notre exemple. Nous
rappelons que le PSNR entre deux images f et g est calculé
avec l’expression :

PSNR(f, g) =

10.log10

(
2552

1
mn

∑m−1
x=0

∑n−1
y=0 (f(x, y)− g(x, y))

2

)
.

(10)

La figure 2 montre les résultats obtenus sur une partie de
l’image Lena à laquelle est additionné un bruit gaussien de
moyenne nulle et de variance croissante. Le gain en PSNR

est calculé pour chaque méthode et est présenté sous la forme
d’un graphique. On remarque que notre méthode fournit de
meilleurs résultats que la diffusion anisotrope classique de Perona-
Malik pour des valeurs de variances relativement faibles. En
revanche, pour des valeurs de variances plus élevées, les deux
méthodes présentent sensiblement les même performances.
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FIGURE 2 – Courbes de gain en PSNR comparées pour notre
méthode et la méthode de Perona-Malik.

La figure 3 permet d’observer qualitativement les différences
entres les deux méthodes. Cette figure présente l’image origi-
nale (a), l’image bruitée avec un bruit de variance égale à 2 (b),
l’image fournie par notre méthode basée sur la méthode Lat-
tice Boltzmann (c), et l’image débruitée avec la diffusion de
Perona-Malik (d). On remarque que la diffusion anisotrope de
Perona-Malik tend à donner une image avec un effet de flou.
Ceci s’explique par le fait que, contrairement à notre méthode,
les contours aussi sont diffusés. Cette diffusion des contours
survient inévitablement à partir du nombre d’itérations néces-
saire pour faire augmenter le PSNR. Notre algorithme préserve
mieux les contours de l’image et le PSNR est plus élevé. Ce-
pendant, comme l’image est corrompue, le gradient l’est aussi
et le bruit commence à faire partie des conditions limites à par-
tir d’un certain niveau. C’est une des raisons pour lesquelles
les courbes de PSNR de notre méthode et de celle de la dif-
fusion anisotrope de Perona-Malik se rejoignent quand la va-
riance augmente.

En ce qui concerne les temps de calcul, il n’y a pas de diffé-
rence notable entre les deux méthodes et les vitesses des deux
algorithmes sont comparables. Pour une image de taille 134×
134 bruitée avec un bruit gaussien de variance 2 et pour 12
itérations, notre méthode ainsi que la diffusion anisotrope de
Perona-Malik (implémentée à l’aide de la méthode Lattice Boltz-
mann [14]) prennent environ 200ms. Ces calculs ont été effec-
tués sur un ordinateur portable grand public sans capacité de
calcul importante. Notre méthode pourra être ultérieurement
optimisée car l’un des avantages de la méthode de Boltzmann
est de permettre le calcul parallèle sur une image partitionnée,
seules les valeurs frontières étant à transmettre d’une zone à
l’autre pour obtenir le résultat du traitement global de l’image
considérée.



(a) (b) PSNR=21

(c) PSNR=28.7 (d) PSNR=24.7

FIGURE 3 – (a) Image originale. (b) Image bruité avec un bruit
gaussien de variance égale à 2. (c) Image débruité à l’aide de la
méthode proposée. (d) Image débruitée à l’aide de la diffusion
de Perona-Malik.

5 Conclusion

Ce papier est dédié à la présentation d’une méthode origi-
nale de débruitage qui s’appuie sur la méthode Lattice Boltz-
mann pour réaliser une diffusion anisotrope avec des conditions
limites liées au gradient de l’image. Nous avons décrit la mé-
thode et l’algorithme de principe, et donné les résultats obtenus
sur l’image Lena à laquelle est additionné un bruit gaussien.
Une comparaison avec la diffusion anisotrope de Perona-Malik
a été réalisée pour un même nombre d’itérations. Les résultats
montrent l’avantage de notre méthode en termes de PSNR et de
perception visuelle. Cette nouvelle méthode permet de mieux
conserver les contours, en particulier pour des niveaux de bruit
relativement faibles. Nous constatons aussi que lorsque le ni-
veau de bruit augmente, les performances de notre méthode
tendent à rejoindre les performances de la diffusion anisotrope
de Perona-Malik. En termes de perspectives, les possibilités
d’optimisation concernent le choix du nombre d’itérations et
de la méthode de seuillage du gradient. Il conviendrait aussi
d’étudier la robustesse à différentes natures de bruits à des fins
d’applications en imageries médicale ou hyperspectrale.
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