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Résune

Nous proposons ici une approche originale debduitage
de €quences d'images couleur par diffusion anisotrope,
approche qui consist& lisser une &quence tout en
préservant les discontinés dues aux contours et aux
mouvements des objet€gents dans cettéguence. Notre
approche se base sur unétdction bas niveau des zones en
mouvement dans unéguence bruée, afin de couplexun
processus de diffusion anisotrope spatial une diffusion te
porelle, et de @bruiter alors la €quence avec plus d’effi-
cacite.

Mots Clef

Traitement d'image, Equations auebvées Partielles, Fil-
trage non-liaire.

Abstract

We propose in this paper an original approach for color
image sequence denoising using anisotropic diffusiors Thi
approach consists in smoothing a sequence while keeping
all discontinuities caused by edges and moving objects.
Our approach is based on a low level detection of moving
areas in a noisy sequence, in order to associate temporal
diffusion to a spatial diffusion process, thus denoisirg th
sequence more efficiently.
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Image processing, Partial Differential Equations, Nonli-
near filtering.

1 Introduction

Parce qu’elle se base sur un formalisme raathtique
solide, et permet d'obtenir des algorithmes rapides et
stables, la rathodologie EDP (Equations auxébvées

Partielles) connait actuellement un sesmon-ggligeable
dans le domaine du traitement d’'images. On a en effet
pu voir émerger dans bon nombre de publications de
ces derrgéres anées des m@thodes d'analyse ou de
restauration d’'images I'utilisant et donnant désultats
particulierement inéressants [1, 2, 3, 4]. Malheureuse-
ment, la majorié de ces communications se concentrent
uniguement sur le cas d'images fixes (citor&ammoins
les travaux de Guichard [5], Moisan [6] et Kornprobst
[7] pour les &quences d'images). Outre un traitement
"trame par trame”, qui ne psenterait que peu d'i@et
puisqu’il n’exploiterait pas les informations temporslle
d'une £quence pour la restaurer, uné&édassez simple
pour étendre les iethodes de &bruitage d’images par
EDP au cas deégjuences d’images est de coisit une
sequence comme un objet 3D.élaboration d’'un proces-
sus de diffusion anisotrope 3B partir de lIéquation de
Perona-Malik [1], utilisant un "gradient 3D” pouétecter

les discontinuiés dans I'objet, peut alorstre propose,

et donne desésultats encourageants. Nous proposons ici
une nethode de ébruitage de&quences d'images couleur
qui se base sur cetteé@d de diffusion 3D, mais difre en

un point essentiel ; la&tection des discontinds spatiales
est €paée de la étection des discontind@s temporelles
(on étudie donc simultégment Ievolution de I'objet dans
un espace 2D et dans un espace 1D pour conditionner
le processus de diffusion anisotrope). Dans notre cas,
cette dtection se fait gicea une néthode plus efficace
gu’'un simple gradient @réralement utilié, mais trop
sensible au bruit). On &tudie non pas les variations des
niveaux d’intensiés lumineuses d'un pixel dans le temps,
mais les variations des attributs statistiques des irt&sisi
assodésa ce pixel eta son voisinage le plus proche. Les
discontinuiés spatiales, quara elles, sontévaliees a



l'aide du gradient couleur de Di Zenzo [8]. Legtdils
sur cette mthode, ainsi que degsultats exprimentaux,
seront fournis au cours de I'article.

Dans la pren@re partie, nous psentons les principes du
déebruitage d’images par EDP et des diffusions isotrope et
anisotrope. Puis, nous discutons dans la d=agi partie

de I'application de cette &thodologie au cas de&guen-
ces d'images, avant de@gsenter dans la troésine partie
notre néthode de restauration et, dans la qeate partie,

les esultats ex@rimentaux que nous avons pu obtenir.

2 Debruitage d'images par EDP

Nous proposons ici une approche simple du proi# de la
réduction de bruit en traitement d’'images. Celle-ci va nous
permettre d’introduire rapidement les notions de diffasio
isotrope et anisotrope dans le cas le plus simgplsavoir
celui d’'une image fixe en niveaux de gris. Le cas de la cou-
leur sera abor@rapidement dans le dernier paragraphe de
cette section.

2.1 Diffusion isotrope

Soit I'image I(z,y) = I, qu'on cfinit comme une
application borge deQ) ¢ R? — R qui associe au pixel
(z,y) € Q son niveau de grig(z,y); 2 est le domaine
de 'image. Notond,(z,y) = I, cette néme image que
I'on aurait bruige. Une approche classique en restauration
consistea consi@rer le bruit comme un signal haute
frequence. Dans ce contexte, l&timode la plus souvent
utilisée est I'ogeration de convolution :

I(z,y,t) = /QG(J: —p,y — v, ) Io(p, v)dQ,  (z,y) € Q
(1)

avec G(z,y,t) un operateur de lissage, et le pa-
rametre de confile de I'importance du lissage de cet
opérateur.

Un exemple d’oprateur souvent utiles pour ce type
d’'opération est le noyau gaussien. Dans [9], Koenderink
remarque justement qu'une @nmtion de convolution
d’'une image par un dgateur gaussien de varianeé

est la solution unique pour = "72 de 'EDP linéaire
parabolique (appékégalemenéquation de la chaleur) :

L(g’ty’t) = div(VI(z,y,t))
I(‘Tv Y, 0) = Io(LI}, y)
oI =0

)
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avec :012 le bord def? etn un vecteur normal egtieura
o0.

L’ équation (2) peut aingitre interpette comme un proces-
sus de diffusion de I'intengtlumineuse d'un pixe{z, y)
autour des pixels voising + dz, y + dy), durant un temps

t (¢t € [0,T]) en relation directe avec la variance spatiale
de l'opérateur gaussien. Legsultats obtenus par ce lis-
sage, dit "isotrope”, sont peu satisfaisants. kapen effet
de mangre identique dans toutes les directionseratant
ainsi bruit et contours sans distinction.

2.2 Diffusion anisotrope

La diffusion anisotrope, telle que Perona et Malik I'intro-
duisent dans [1], est une emtion de filtrage non ligaire
qui permet de faire cette distinction bruit/contour. Ele s
traduit sous le forme du pradrne aux limites suivant :

Mevt) — Giny(c(|VI(z,y, ) ) V(2 y,t))

[(Ivyao) = IO(I7y)
oI -0

3)
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ou ¢(.), appete fonction de diffusion, est une fonc-
tion non regative, monotone étroissante, telle que
c(0) = 1.

Il s’agit cette fois d’une diffusion adaptative, dont le com
portement est fonction des variations locales de I'inténsi
de I'image, gacea la fonctione(.) : lissage fort dans les
zonesa faible gradient (zones homéges), et faible dans
les zonesa fort gradient (contours). Un seull permet

de distinguer les zones faible gradient de cellea fort
gradient. Perona-Malik proposent par exemple la fonction
suivante :

cIVIl) = exp(=(IIVI]l /k)?) (4)

Le choix de ce seuit n'est d'ailleurs pavident; il peut
etre fixe arbitrairement ou en estimant le bruit. Pour le
determiner, Perona et Malik proposent de se baser sur un
histogramme cumeéldu gradient.

2.3 Conditions de stabilie

Dans une approche variationnelle de cane probdme de
restauration d’'image, Deriche et Faugeras [10] retroyvent
sous certaines conditions (coefficients de paton
positifs ou nuls), la formulation suivante :

2 (Iv1l)

5t = ¥ (IVINIee + o
I(‘T"ayvo) :IO(I7y)
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qui n'est autre que &quation de diffusion anisotrope de  plans couleur d'une image, afin d’effectuer une diffusion

Perona-Malik, avee(||VI||) = W’ I¢ la derivee de ses composantes spectrales de facon identique :
seconde d€ dans la direction du gradiegt = %, et

I,,, la dérivee seconde dedans sa direction orthonormale. o7

" ozt — gio( UV R,y 1)

L’ écriture sous la forme (5) a pour avantage de faciliter OV (2,y.t) _e(||vI)

' étude des conditions de staldiliet le comportement d’un or = din( & VV(z,y,1) (8)
tel processus de diffusion. Les conditions sur la fonction 0B(z.yt) _ div(q)/(”fo)VB(x v,1))

®(.) sont les suivantes [11] : ot Il e

"(0) >0 et ®(0)>0
limg_o 2 = lim,_o ®"(s) = " (0)

S
. ~ @' (s) (6)
lims_ o ®”(s) =0, lims_ =0 oIy dI
) @”(S ) s glj = Z afﬂlz d’r]; (1’1 =T, Ty = y)
limg_ o 7oy =0 k=1

. . 911+922+\/(911*922)2+4Q%2
avec.HVIﬂ = \/ 3
3

—

(plus de @tails sur le principe et le fonctionnement du gra-
Elles permettent d'intergter geonetriguement le com- dient de Di Zenzo sont fournis dans [8])
portement du filtre dcrit pecddemment : pour les zones . . , .
4 faible gradient [VI| — 0), on proédea un lissage 3 Diffusion de f2quences d’'images
dans toutes les directions (diffusion isotrope), tandis qu
pour les zonea fort gradient (VI|| — o), celui-ci n’est
effectte que le long des contours (diffusion anisotrope
dans la direction des isophotes).

Nous discutons ici des possibdi lieesa I'utilisation des
EDP pour le ébruitage de &quences d'images, afin de
mieux introduire la rathode que nous proposons dans la
section suivante.

Il est interessant de constater que ces conditions de sta- 3.1  Introduction

bilite, cemontees par Aubert et al [11], ne sont pas rem- 5. \ne manere @rerale, la restauration deéguences
plies par un grand nombre de fonctions qu'on peut trou-  gimages est un probme plus écent que le restauration
ver dans la lierature, puisque dans certains cas, notam- qyimages fixes. Il n'est alors pagonnant de constater que
ment lorsqu’on utilise la fonction de Perona-Malik, le 8ltr la litterature @diéea ce probime est loin cBtre abondante.
continu se comporte dans les zones de contours comme une 5 méthodologie des EDP athappe pa cette egle. Une
équation de la chaleur inverse, connue pour son ins#&bilit premére solutiongvidente, consisteraiteffectuer un trai-
Dans [12], Weickert prouve cependant que la discretisa- tement trame par trama, I'aide de néthodes ddiées aux
tion de 'EDP de Perona-Malik a un effet degularisation. image fixes. Mme si cette technique peut donner des r

La diffusion inverse sur les contours neerdailleurs pas g tats ingressants, il serait dommage de ne pas exploiter

d’instabilites mais au contraire rehausse ces contours. les corélations entre les diirentes trames d’uneéme ©-

2.4 Le cas de la couleur guence, autrement dit ses informations temporelleés D
1984, Dubois [16] propose uneétiode qui consista
identifier la partie statique d’'unéguence bruite, afin de
remplacer celle-ci par sa moyenne temporelle caksur

Splusieurs trames, la partie en mouveméetaint laisée telle
quelle. Par la suite, beaucoup se sont irespife ce principe
d’isolation de la partie statique d’uneguence, notamment
Kornprobst [7], dans son approche de la restauration par

Dans le cas d'images couleur, ou multispectrales &fimd
géreralement I'image comme une application vectorielle
I(z,y) : © c R — R™ qui associe au pixdlz,y) € Q

sa valeur dans chaque bande spectrale. Typiquement, dan
un espace Rouge-Vert-Bletn(= 3), on note :

. Ii(z,y) R(z,y) EDP, que nousasumons ici.
I(z,y) = | L(z,y) | =| V(z,y) @) 3.2 Segmentation et restauration (Korn-
I3(z,y) B(z,y) probst)

Dans [7], Kornprobst propose unetthode de restauration
On peut trouver plusieurs approches de la diffusion de €quences d'images, fornada I'aide d’une approche
d’'images couleur [13, 14, 15]. Celle que nous avons rete- variationnelle, qui couple restauration et segmentation,
nue consista utiliser le gradient couleur de Di Zenzo [8], dans le but d'isoler dans le&équencea traiter les objets
qui se base sur laggnetrie differentielle des surfaces, et en mouvement du fond. ll&finit pour ceci trois fonctions
permet de dtecter les discontinds communes aux trois  (nous reprenons ses propres notationsgpahdamment



de notre expas) :

— N(z,y,z), la ®quence d'images bréis, dont le fond
est suppas statique, avee la coordonie temporelle ;

— B(z,y), le fond restawf;

- C(z,y,2), la ®quence assae a N(z,y,z) qui in-
dique les egions en mouvement. On souhaite avoir
C(z,y,z) = 0 sile pixel (x,y) appartientr un objet en
mouvement au temps et 1 sinon.

et pose alors son praishe comme la recherche, pour
une €quence d’'images bréeé N (z,y, z), des pararmtres
B(z,y) et C(x,y,z) minimisant une fonctionnelle pour
laguelle il cemontre I'existence d’une solution unique sur
I'espace des fonctioresvariation borée, avant de proposer
une approximation nuérique de cette solution.

Si les Esultats obtenus par cett&thode sur dessjuences
en niveaux de gris sont particefement inéressants, nous
proposons cependant de reveaiun mo@le de diffusion
beaucoup plus simple, quidétudier ses possibles lacunes.

3.3 Etude d'un processus de diffusion 3D

Soit la £quence d'image$(z,y,z) = I, qu'on cefinit
comme une application d@ ¢ R® — R qui associe au
pixel (z,y) locali a l'instantz de la £quenced ne pas
confondre aveg, le temps de diffusion) son niveau de gris
I(z,y, z). Une possibili& que nous n'avons pas encore
évogLée pour restaurer l&guence brudely(x,y, z) = I
est détendre tout simplement&8guation de diffusion de
Perona-Malik (3) dans le domaine 3D :

Mavad) = gi(e(||VI(2,y, 2, O)VI(2,y, 2,t))
I(Iayazvo) :Io(xayVZ) (9)

a laquelle sont assd@ms les rames conditions de
stabilite que cellegvoqiees dans 2.3.

(a) Squence bruie (b) ®quence restaée

Fic. 1 — Diffusion anisotrope 3D de ls&&quence "Fore-
man” bruigée (trame f82)

Nous pouvons observer sur la figure 1 lesultats obtenus
sur la €quence "Foreman” (niveaux de gris, 352288,
300 trames, 15 fps) br@e par un bruit gaussien additif.
Notons qu'il est par ailleurs possibleaiendreegalement

le gradient couleur de Di Zenzo en 3D pour traiter les s
guences d'images couleurggrea ce proéce.

Si le fait de consifrer et de traiter la coordoéa
temporelle d'une &guence au &me titre que ses co-
ordonrées spatiales ne semble pagstrcolérent, ce
processus de diffusion anisotrope 3D semble donner des
résultats intressants. Observonséanmoins la figure
1.b de plus ps : sur certaines zones, on peut remar-
quer que l'attnuation du bruit est moindre. Ceci peut
s’expliquer assez simplement : si la norme du gradient

IVII| = \/(91/02)* + (91/0y)? + (91/02)° permet

de cetecter les discontinds dans la é&quence, elle ne
permet pas deé&terminer si ces discontingés sont dues

a des variations spatiales audes variations temporelles.
Ainsi, sur une trame, les pixels d’'une zone hormiog,
s'ils présentent des fortes variations temporelles, corres-
pondronta un gradient relativemer@eve, qui va eduire

le processus de diffusion sur ces pixels.

La méthode de ébruitage que nous proposons dans la sec-
tion suivante part de cetteéd de diffusion anisotrope 3D,
mais differe en un point essentiel : afin de ne (e
confrong au prokdme dcrit dans le paragraphegaedent,

la détection des discontiné@s spatiales esépaée de la
déetection des discontin@s temporelles. Ogtudie donc
simultarement lévolution de I'objet dans un espace 2D
et dans un espace 1D pour conditionner deux proces-
sus de diffusions anisotropes coegs. Nous nous per-
mettons d'insister sur le fait que contrairemeén¥orn-
probst, nous ne prédons pas une segmentation tempo-
relle : dans notre approche, les parties dynamiques de la
sequence sontatecées sans se soucier d’une analyse haut
niveau, I'unique but de cette épationétant de @bruiter la
sequence.

4 Diffusions spatiale et temporelle
couplées

Notre nmethode de @ébruitage consist& coupler diffu-
sions spatiale et temporelle, en utilisant unétiode
de cktection des discontin@s temporelles plus robuste
au bruit qu’'un simple gradient. Nous considns une
sequence d’images couleurs, éelf(x,y, 2):QCR—
R3, qui associe au pixelz, y) localis sur la trame: sa
valeur dans I'espace couleur Rouge-Vert-Bleu.

4.1 Principe

Le principe de la rathode que nous @sentons est donc
d’effectuer deux oprations de filtrage non-leaire simul-
tarément : I'une dans le domaine spatial, et I'autre dans le
domaine temporel. Leabruitage de laénuence passe par
la diffusion du spectre chromatique d’un piXel y, ) au-



tour de ses pixels voising + dz,y + dy) sur la tramez,

et autour des pixels voisinst 9z sur la néme localisation
spatiale(z, y), la vitesse de diffusiotant dans les deux
cas ponérée par une mesure de discontiggispatiales et
temporelles. Dans le premier cas, le gradient couleur de
Di Zenzo donne desesultats particudirement efficaces et
sera par coregjuent retenu. Reste l@&téction des varia-
tions temporelles : comme nous le verrons, le bruit perturbe
énornement cette etection lorsqu’on écide d’utiliser un
simple gradient, au point de la rendre inutilisable. Aussi,
nous proposons uneéthode plus robuste, qui&tudie non
pas les variations des niveaux d’inteasitumineuses d’'un
pixel dans le temps, mais les variations des attributssstati
tiques des inten$s asso&esa ce pixel e son voisinage

le plus proche.

4.2 Equation de diffusion

On souhaite donc di#rencier dans un processus de
diffusion anisotrope 3D la diffusion spatiale de la diffusi
temporelle. Le dveloppement de 'EDP asséeia ce
processus €crit :

es(|| V1] )L

oI _ - or

BT—dZU Cs( VI S)afg (10)
c(||VI]| )2

avec c;(.) la fonction de diffusion spatiale¢:(.) la
fonction de diffusion temporellec((.) et ¢;(.) pos€dant
les mémes propétes que la fonctionc(.) présenke

préoédemment)H Vﬂ la norme vectorielle repsentant
S

les discontinuites spatiales, eﬁ Vf” la norme vecto-
t
rielle repésentant les discontinaits temporelles.

En geréral, nous prenons lesémes fonctions de diffu-
sione,(.) ete(.), avec des seuils de diffusion déffents. La

norme’ VI|| estcalcube quang ellea partir du gradient

couleur de Di Zenzo, qui agjh monté de bonsé@&sultats
lorsqu’il était utilise dans des processus de diffusion ani-
sotrope d'images fixes. Le calcul HerH fait I'objet du
paragraphe suivant. '

4.3 Detection des discontinuiés temporelles

La méthode la plus simple que l'on puisse trouver
pour évaluer les discontinés temporelles autour d’'un
pixel de la €quence bruite est de calculer la norme
du gradient, ramén en 1D sur la seule coordom z

(vaHt = (OR/02)% 1 (0V/02)2 + (0B]z)2).
Malheureusement, comme nous le verrand'aide de

résultats exprimentaux, cette gthode est trop sensible au
bruit pourétre exploitable. Aussi, nous lui &Erons une

autre approche, plus efficace.

Supposonsa present que l'on s'irfresse non plus

I’ évolution temporelle d’un seul pixel, comme c'est le
cas pour le calcul du gradient, maiselle d'un ensemble

de pixels (par exemple un voisinage de taillé x M,
comme le montre la figure 2), et que I'@tudie cette fois
non plus les valeurs de ces pixels dans I'espace RVB, mais
les attributs statistiques de ces valeurs sur le voisinage.

0000 0000
0000 00 0o
0000 00 00
00 o o000 e
o0 000 oooo\:
(XY, 2 D (X Y, 2)
(a) Approche pixel (b) Approche&gion

FIG. 2 — Etude de voisinage sur une trame

La fonction vectorielleﬁ(x,y,z) de la figure 2 est
définie par plusieurs attributs statistiques ass®aiu pixel

-

I(x,y, z) eta son voisinage. On la note :

(11)

Puisque la prsence d’'un mouvement entre une trame
z et une tramez + dz dans une &gion d’'une &quence
provoque des changements d'inteassur les pixels qui
lui sont assod@s, il n'est pas incdrent de penser que ce
mouvement faittgalement varier les attributs statistiques
de cette egion. Ainsi, enétudiant les variations d'un
voisinage dans le temps, nous obtenons une authade

de cetection des discontinés.

Supposons maintenant que &gsencetudie est bruite,
par exemple par un bruit additif, et que ce bruit est lui aussi
caracéri par un modle statistique. Dans la plupart des
cas, en particulier lorsqu’il s’agit deequences naturelles,
il est peu probable que le méld assoé& au bruit varie au
cours du temps. Ainsi, une&thode base sur letude des
variations d'attributs statistiques d’'un ensemble delpixe
comme celle que nous proposons, pougtit plus robuste
a ce type de bruit. On peut retrouver dans letdture
plusieurs réthodes de @tection de mouvement kies
elles aussi Btude d'un ensemble de pixels [17, 18, 19].



Le fonctionnement de notre &hode de étection est le
suivant :

— sur la tramez de la £quence, on calcule pour chaque
pixel I et son voisinage les attributs statistiques
définissantD,

— les attributs statistiques duéme voisinage sorégale-
ment calcuds pour les trames voisinest 1, z + 2, etc.
afin d’obtenir les moyennes et variances temporelles
de chaque attributD,, D, ..., Dy ainsi que leurs
covariances,

— enfin, une mesure, par une distance de Mahalanobis [20]

entre le vecteur d'attribut® du voisinagea la tramez
et son modle parardtrique estird a I'aide des trames

2
voisines est effecte, et correspond la vaIeurH Vﬂ‘ .
t

Le choix dutiliser la distance de Mahalanobis pour
mesurer lécart entre le vecteur dattribut® et son
mockle paramdtrique estird permet d’'acelérer les temps
de calculs par rappord une néthode de comparaison
d’histogrammes par exemple, et donne desultats ts
satisfaisants.

Soit P le nombre de trames utiées pour estimer le
mockle parardtrique du vecteurD pour la tramez (P
pair). On note alors, pour chaque pixel y) :

| B2
no(2) =5 > Diz+i) (12)
i=—P/2,
i#0
1 +P/2
op,*(2) P Z (Di(z +1) = pp, (2))* (13)
’i=—P/27
i£0
+P/2
1 Di(z+1) — pup,(2)
cov(Dy, Di)(2) = 5 ._;2 x (Dy(z 4+ 1) — pup,(2))
i#0

La distance de Mahalanobis entre un vectéuret son
mockle parardtrique sécrit alors :

avec :

KUD,
KD,
iy = ) (16)
KDy,
et:
01231 cov(D1, Ds) cov(Dy,Dy)
cov(Ds, Dy) od, cov(Ds, Dy)
Cps = ) )
COV(DL,Dl) COV(DL,DQ) U%L
(17)

Dans la pratique, les attributs statistiques wdipourD1,
Do, ..., D pourrontétre des moyennes et variances spa-
tiales, valeurs radianes, maximales ou minimales, etc.

5 Reésultats exg@rimentaux

Nous peésentons ici les ésultats ex@rimentaux obte-
nus par notre i@thode de étection du mouvement, puis
lorsque celle-ci est iggiee au processus de diffusions ani-
sotropes cougles dans le but deébruiter une squence
d’'images couleurs.

5.1 Detection du mouvement

Nous avons im@mené la méthode de dtection du
mouvement gEsenée dans le paragaraphe 4.3 et com-
paie celle-cia un simple gradient temporel lorsqu’on
'appligue a une &quence bruite. Les attributs sta-
tistiques utili®s dans cet exemple pour le vecteDr
sont les moyennesl);) et variances ID,) spatiales des
intensiés lumineused (z,y, z) des pixels du voisinage
(Y =0.299R + 0.587V + 0.114B).

Sur la figure 3, nous pouvons observer |désultats
obtenus sur laé&guence "Claire” (couleur, 35% 288,
160 trames, 15 fps)aradte par un bruit gaussien additif,
avec comme paragtresP = 4 et M = 3. On remarque
rapidement sur la figure 3.b que laépence de bruit
perturbeénornément la étection par gradient temporel,
au point de la rendre inexploitable. En revanche, notre
méthode semble psenter plus de robustesse, puisqu’on
peut distinguer sur la figure 3.c les variations temporelles
de la €£quence qui correspondeatun vrai mouvement
dans la sene qu’elle écrit et non au bruit.

Puisqu’elle semble assez efficace, nous allons pouvoir uti-
liser cette nethode de dtection dans le processus de diffu-
sions anisotropes spatiale et temporelle ceeplpéseng
dans le paragraphe 4.2.

5.2 Deébruitage de £quences couleur

Nous pEsentons ici lesasultats obtenus par notreésthode
de cebruitage. Cesésultats songegalement dorés en



(a) Squence bruie

(c) Notre@hode

(b) Gradient temporel

FiG. 3 — Détection des discontin&s temporelles sur la
séquence "Claire” bruée (trame f16)

terme de PSNR, une mesure de distortion entre deux
images de plus en plus contest notamment en compres-
sion, mais qui reste encoregf utili€e pourévaluer des
résultats de @bruitage. Le PSNR s’exprime en dB ; nous le
calculons pour chaque trarad’aide de la formule usuelle :

2
PSNR(z) =10log <255>

EQM (z) (18)

avec :

Q
>

0y=01i

M~

i (Iz(xvya Z) - IOi(xay,Z))2

T 1

EQM(z) =

3XQXR
(19)

avec x R lataille d’'une trame.

Comme not prccdemment, nous é&tidons d'utiliser
pour le lissage spatial comme pour le lissage temporel la
fonction de diffusion suivante :

c(HVfH) —(1+ (Hvﬂ‘ /2)e NIl (20)

L'allure de cette fonction de diffusion peétre obserge
sur la figure 4 pour difrentes valeurs du seuil de diffusion
(o = 1/k). Contrairement la fonction de Perona-Malik,

celle-ci ne proéde qua une opration de lissage, sans
rehausser les contours par diffusion inversgZ.3).

Alpha =0.00

04l Alpha =0.10
Alpha = 0!

02 Alpha =0,

Alpha = 2.00

0 10 20 30 a0 50 60 70 80 90 100
s

FIG. 4 — Fonction de diffusion(s)

Sur les figures 5 et 6, nous pouvons observeréssiltats
obtenus par notre @thode de restauration sur kegeience
"Claire” bruitée (couleur, 352x 288, 160 trames, 15
fps), avec comme paratres de diffusione; = 0.4,

ay = 4.0 ett = 15 et pour la @tection du mouvement
des voisinages spatiaux et temporels respectivement de
dimensionsM = 3 et P = 4 (cf 4.3). On peut remarquer
entre la figure 5.a et la figure 5.b une netteéioration
de la qualié visuelle de I'image aps restauration. Ce
résultat se traduieégalement par une augmentation du
PSNR (Figure 6).

Nous pesentonsgalement sur les figures 7, 8, et 9 les
résultats obtenus sur l@guence "Foreman” (couleur, 352

x 288, 300 trames, 15 fps)édradea la suite d'une com-
pression MPEG-4 basébit (148kbps), effecke a I'aide

du Microsoft MPEG-4 Visual Reference Software version
2 FDAM1-2.3-001213. Ce standard de compression est en
effet connu pour introduire difrents aéfacts, tels des
effets de bloc (effet "mosque”) ou des effets d’oscilla-
tions autours des contours des objets d'guence ('rin-
ging artifacts”). Les parastres de diffusion sont cette fois
as =07, a =2.0,P =4, M = 3, ett = 30. En com-
parant la figure 7.& la figure 7.a, nous pouvons remarquer
gue notre rethode permet d'a@nuerégalement ce type de
degradations, @me si ce&sultat n’est pas confireren ter-

me de PSNR (figure 9). La suppression des effets de bloc et
d’oscillations peuétre constdte plus aiément sur la figure

8, qui pesente les contours de la figure 7.

6 Conclusion

Au cours de cet article, nous avongepené une néthode

de cebruitage de @&quences d’'images couleur, par diffu-
sions anisotropes spatiales et temporelles @asglPour

les besoins de cettegthode, nous avons également pro-
poser une technique détiction des discontin@s tempo-
relles robuste au bruit. Les principaux avantages de notre
méthode sont son efficaéipour diferents types de&djra-



dations (bruit d’appareils d’acquisition, bruit de conmgre
sion, etc.), sa stabift et sa rapidé (moins de 5 secondes
pour 1 i€ration sur uneé&guence de 10 images couleur de
taille 352 x 288!, sachant que le processus dgdiitage

ne recessite greralement pas plus de 3@rations). Des
résultats exprimentaux, obtenus gce a cette nethode,

ont égalementéte presengs. Ces &sultats sont promet-
teurs, et ouvrent de nouvelles perspectives pour le traite-
ment par EDP deégjuences d'images. En ce qui concerne
notre néthode, les travaua venir vont consistea mettre

au point une technique d’estimation automatique des pa-
rametres de diffusion, afin d’obtenir un algorithme capable
de travailler en mode non-super@isidéal serait en ef-

fet que cet algorithme puisse mesurer légmdations sur
une €quence quelconque, ettdrminer les paragtres de
diffusion optimaux pour la restaurer. L'intervention d'un
utilisateur pour fixer ces pararres ne serait alors plus
nécessaire.
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(a) S2quence bruie (trame A29)

(b) Sequence restaée (trame fi29)

FiG. 5 — Restauration de l&guence "Claire” bruée

Restauration de la séquence “claire” bruitée
= Séquence bruitée
—— Séquence restaurée
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FiG. 6 — Restauration de laéquence "Claire” bruée
(PSNR)

FIG. 7 — Restauration de laéquence "Foreman” com-

presge
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(a) Squence bruie (trame P82)

(b) S£quence restaée (trame A82)



FiG. 8 — Restauration de laéquence "Foreman” com-
pres€e (contours)

Restauration de la séquence "foreman” compressée (M  PEG-4 - 148kbps)
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FiG. 9 — Restauration de laéquence "Foreman” com-
pres€e (PSNR)



