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Résuḿe
Nous proposons ici une approche originale du débruitage
de śequences d’images couleur par diffusion anisotrope,
approche qui consistèa lisser une śequence tout en
préservant les discontinuités dues aux contours et aux
mouvements des objets présents dans cette séquence. Notre
approche se base sur une détection bas niveau des zones en
mouvement dans une séquence bruit́ee, afin de coupler̀a un
processus de diffusion anisotrope spatial une diffusion tem-
porelle, et de d́ebruiter alors la śequence avec plus d’effi-
cacit́e.

Mots Clef
Traitement d’image, Equations aux Dérivées Partielles, Fil-
trage non-lińeaire.

Abstract
We propose in this paper an original approach for color
image sequence denoising using anisotropic diffusion. This
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 denoising the
sequence more efficiently.

Keywords
Image processing, Partial Differential Equations, Nonli-
near filtering.

1 Introduction
Parce qu’elle se base sur un formalisme mathématique
solide, et permet d’obtenir des algorithmes rapides et
stables, la ḿethodologie EDP (Equations aux Dérivées

Partielles) connait actuellement un succès non-ńegligeable
dans le domaine du traitement d’images. On a en effet
pu voir émerger dans bon nombre de publications de
ces dernìeres anńees des ḿethodes d’analyse ou de
restauration d’images l’utilisant et donnant des résultats
particulìerement int́eressants [1, 2, 3, 4]. Malheureuse-
ment, la majorit́e de ces communications se concentrent
uniquement sur le cas d’images fixes (citons néanmoins
les travaux de Guichard [5], Moisan [6] et Kornprobst
[7] pour les śequences d’images). Outre un traitement
”trame par trame”, qui ne présenterait que peu d’intér̂et
puisqu’il n’exploiterait pas les informations temporelles
d’une śequence pour la restaurer, une idée assez simple
pour étendre les ḿethodes de d́ebruitage d’images par
EDP au cas de séquences d’images est de considérer une
séquence comme un objet 3D. L’élaboration d’un proces-
sus de diffusion anisotrope 3D̀a partir de l’́equation de
Perona-Malik [1], utilisant un ”gradient 3D” pour détecter
les discontinuit́es dans l’objet, peut alorŝetre propośee,
et donne des résultats encourageants. Nous proposons ici
une ḿethode de d́ebruitage de śequences d’images couleur
qui se base sur cette idée de diffusion 3D, mais diffère en
un point essentiel : la d́etection des discontinuités spatiales
est śepaŕee de la d́etection des discontinuités temporelles
(on étudie donc simultańement l’́evolution de l’objet dans
un espace 2D et dans un espace 1D pour conditionner
le processus de diffusion anisotrope). Dans notre cas,
cette d́etection se fait gr̂aceà une ḿethode plus efficace
qu’un simple gradient (ǵeńeralement utiliśe, mais trop
sensible au bruit). On n’étudie non pas les variations des
niveaux d’intensit́es lumineuses d’un pixel dans le temps,
mais les variations des attributs statistiques des intensités
assocíesà ce pixel et̀a son voisinage le plus proche. Les
discontinuit́es spatiales, quant̀a elles, sontévalúees à



l’aide du gradient couleur de Di Zenzo [8]. Les détails
sur cette ḿethode, ainsi que des résultats exṕerimentaux,
seront fournis au cours de l’article.

Dans la premìere partie, nous présentons les principes du
débruitage d’images par EDP et des diffusions isotrope et
anisotrope. Puis, nous discutons dans la deuxième partie
de l’application de cette ḿethodologie au cas de séquen-
ces d’images, avant de présenter dans la troisième partie
notre ḿethode de restauration et, dans la quatrième partie,
les ŕesultats exṕerimentaux que nous avons pu obtenir.

2 Débruitage d’images par EDP
Nous proposons ici une approche simple du problème de la
réduction de bruit en traitement d’images. Celle-ci va nous
permettre d’introduire rapidement les notions de diffusions
isotrope et anisotrope dans le cas le plus simple,à savoir
celui d’une image fixe en niveaux de gris. Le cas de la cou-
leur sera abord́e rapidement dans le dernier paragraphe de
cette section.

2.1 Diffusion isotrope
Soit l’image I(x, y) = I, qu’on d́efinit comme une
application borńee deΩ ⊂ R

2 → R qui associe au pixel
(x, y) ∈ Ω son niveau de grisI(x, y) ; Ω est le domaine
de l’image. NotonsI0(x, y) = I0 cette m̂eme image que
l’on aurait bruit́ee. Une approche classique en restauration
consiste à consid́erer le bruit comme un signal haute
fréquence. Dans ce contexte, la méthode la plus souvent
utilisée est l’oṕeration de convolution :

I(x, y, t) =

∫

Ω

G(x − µ, y − ν, t)I0(µ, ν)dΩ, (x, y) ∈ Ω

(1)

avec G(x, y, t) un oṕerateur de lissage, ett le pa-
ramètre de contr̂ole de l’importance du lissage de cet
opérateur.

Un exemple d’oṕerateur souvent utiliśe pour ce type
d’opération est le noyau gaussien. Dans [9], Koenderink
remarque justement qu’une opération de convolution
d’une image par un oṕerateur gaussien de varianceσ2

est la solution unique pourt = σ2

2 de l’EDP linéaire
parabolique (appeléeégalement́equation de la chaleur) :







∂I(x,y,t)
∂t = div(∇I(x, y, t))

I(x, y, 0) = I0(x, y)
∂I
∂n

∣

∣

∂Ω
= 0

(2)

avec :∂Ω le bord deΩ et n un vecteur normal extérieurà
∂Ω.

L’ équation (2) peut ainsiêtre interpŕet́ee comme un proces-
sus de diffusion de l’intensité lumineuse d’un pixel(x, y)
autour des pixels voisins(x±∂x, y±∂y), durant un temps
t (t ∈ [0, T ]) en relation directe avec la variance spatiale
de l’opérateur gaussien. Les résultats obtenus par ce lis-
sage, dit ”isotrope”, sont peu satisfaisants. Il opère en effet
de manìere identique dans toutes les directions, atténuant
ainsi bruit et contours sans distinction.

2.2 Diffusion anisotrope
La diffusion anisotrope, telle que Perona et Malik l’intro-
duisent dans [1], est une opération de filtrage non lińeaire
qui permet de faire cette distinction bruit/contour. Elle se
traduit sous le forme du problème aux limites suivant :







∂I(x,y,t)
∂t = div(c(‖∇I(x, y, t)‖)∇I(x, y, t))

I(x, y, 0) = I0(x, y)
∂I
∂n

∣

∣

∂Ω
= 0

(3)

où c(.), appeĺee fonction de diffusion, est une fonc-
tion non ńegative, monotone décroissante, telle que
c(0) = 1.

Il s’agit cette fois d’une diffusion adaptative, dont le com-
portement est fonction des variations locales de l’intensité
de l’image, gr̂aceà la fonctionc(.) : lissage fort dans les
zonesà faible gradient (zones homogènes), et faible dans
les zonesà fort gradient (contours). Un seuilk permet
de distinguer les zones̀a faible gradient de celles̀a fort
gradient. Perona-Malik proposent par exemple la fonction
suivante :

c(‖∇I‖) = exp(−(‖∇I‖ /k)2) (4)

Le choix de ce seuilk n’est d’ailleurs paśevident ; il peut
être fix́e arbitrairement ou en estimant le bruit. Pour le
déterminer, Perona et Malik proposent de se baser sur un
histogramme cumulé du gradient.

2.3 Conditions de stabilit́e
Dans une approche variationnelle de ce même probl̀eme de
restauration d’image, Deriche et Faugeras [10] retrouvent,
sous certaines conditions (coefficients de pondération
positifs ou nuls), la formulation suivante :











∂I
∂t = Φ′′(‖∇I‖)Iξξ + Φ′(‖∇I‖)

‖∇I‖ Iηη

I(x, y, 0) = I0(x, y)
∂I
∂n

∣

∣

∂Ω
= 0

(5)



qui n’est autre que l’́equation de diffusion anisotrope de
Perona-Malik, avecc(‖∇I‖) = Φ′(‖∇I‖)

‖∇I‖ , Iξξ la dérivée

seconde deI dans la direction du gradientξ = ∇I
‖∇I‖ , et

Iηη la dérivée seconde deI dans sa direction orthonormale.

L’ écriture sous la forme (5) a pour avantage de faciliter
l’ étude des conditions de stabilité et le comportement d’un
tel processus de diffusion. Les conditions sur la fonction
Φ(.) sont les suivantes [11] :























Φ′′(0) ≥ 0 et Φ′(0) ≥ 0

lims→0
Φ′(s)

s = lims→0 Φ′′(s) = Φ′′(0)

lims→∞ Φ′′(s) = 0, lims→∞
Φ′(s)

s = 0

lims→∞
Φ′′(s)
Φ′(s)

s

= 0

(6)

Elles permettent d’interpréter ǵeoḿetriquement le com-
portement du filtre d́ecrit pŕećedemment : pour les zones
à faible gradient (‖∇I‖ → 0), on proc̀ede à un lissage
dans toutes les directions (diffusion isotrope), tandis que
pour les zones̀a fort gradient (‖∇I‖ → ∞), celui-ci n’est
effectúe que le long des contours (diffusion anisotrope
dans la direction des isophotes).

Il est int́eressant de constater que ces conditions de sta-
bilit é, d́emontŕees par Aubert et al [11], ne sont pas rem-
plies par un grand nombre de fonctions qu’on peut trou-
ver dans la litt́erature, puisque dans certains cas, notam-
ment lorsqu’on utilise la fonction de Perona-Malik, le filtre
continu se comporte dans les zones de contours comme une
équation de la chaleur inverse, connue pour son instabilité.
Dans [12], Weickert prouve cependant que la discretisa-
tion de l’EDP de Perona-Malik a un effet de régularisation.
La diffusion inverse sur les contours ne crée d’ailleurs pas
d’instabilités mais au contraire rehausse ces contours.

2.4 Le cas de la couleur
Dans le cas d’images couleur, ou multispectrales, on définit
géńeralement l’image comme une application vectorielle
~I(x, y) : Ω ⊂ R

2 → R
m qui associe au pixel(x, y) ∈ Ω

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

~I(x, y) =





I1(x, y)
I2(x, y)
I3(x, y)



 =





R(x, y)
V (x, y)
B(x, y)



 (7)

On peut trouver plusieurs approches de la diffusion
d’images couleur [13, 14, 15]. Celle que nous avons rete-
nue consistèa utiliser le gradient couleur de Di Zenzo [8],
qui se base sur la géoḿetrie différentielle des surfaces, et
permet de d́etecter les discontinuités communes aux trois

plans couleur d’une image, afin d’effectuer une diffusion
de ses composantes spectrales de façon identique :























∂R(x,y,t)
∂t = div(

Φ′(‖∇~I‖)

‖∇~I‖ ∇R(x, y, t))

∂V (x,y,t)
∂t = div(

Φ′(‖∇~I‖)

‖∇~I‖ ∇V (x, y, t))

∂B(x,y,t)
∂t = div(

Φ′(‖∇~I‖)

‖∇~I‖ ∇B(x, y, t))

(8)

avec :
∥

∥

∥∇~I
∥

∥

∥ =

√

g11+g22+
√

(g11−g22)2+4g2
12

2

gij =
3
∑

k=1

∂Ik

∂xi
. ∂Ik

∂xj
(x1 = x, x2 = y)

(plus de d́etails sur le principe et le fonctionnement du gra-
dient de Di Zenzo sont fournis dans [8])

3 Diffusion de śequences d’images
Nous discutons ici des possibilités líeesà l’utilisation des
EDP pour le d́ebruitage de śequences d’images, afin de
mieux introduire la ḿethode que nous proposons dans la
section suivante.

3.1 Introduction
D’une manìere ǵeńerale, la restauration de séquences
d’images est un problème plus ŕecent que le restauration
d’images fixes. Il n’est alors pasétonnant de constater que
la littérature d́edíeeà ce probl̀eme est loin d’̂etre abondante.
La méthodologie des EDP n’échappe pas̀a cette r̀egle. Une
premìere solution,́evidente, consisteraità effectuer un trai-
tement trame par trame,à l’aide de ḿethodes d́edíees aux
image fixes. M̂eme si cette technique peut donner des ré-
sultats int́eressants, il serait dommage de ne pas exploiter
les corŕelations entre les différentes trames d’une même śe-
quence, autrement dit ses informations temporelles. Dès
1984, Dubois [16] propose une méthode qui consistèa
identifier la partie statique d’une séquence bruit́ee, afin de
remplacer celle-ci par sa moyenne temporelle calculée sur
plusieurs trames, la partie en mouvementétant laisśee telle
quelle. Par la suite, beaucoup se sont inspirés de ce principe
d’isolation de la partie statique d’une séquence, notamment
Kornprobst [7], dans son approche de la restauration par
EDP, que nous résumons ici.

3.2 Segmentation et restauration (Korn-
probst)

Dans [7], Kornprobst propose une méthode de restauration
de śequences d’images, formuléeà l’aide d’une approche
variationnelle, qui couple restauration et segmentation,
dans le but d’isoler dans la séquencèa traiter les objets
en mouvement du fond. Il définit pour ceci trois fonctions
(nous reprenons ses propres notations, indépendamment



de notre expośe) :

– N(x, y, z), la śequence d’images bruitées, dont le fond
est suppośe statique, avecz la coordonńee temporelle ;

– B(x, y), le fond restauŕe ;

– C(x, y, z), la śequence associée à N(x, y, z) qui in-
dique les ŕegions en mouvement. On souhaite avoir
C(x, y, z) = 0 si le pixel(x, y) appartient̀a un objet en
mouvement au tempsz, et 1 sinon.

et pose alors son problème comme la recherche, pour
une śequence d’images bruitéeN(x, y, z), des param̀etres
B(x, y) et C(x, y, z) minimisant une fonctionnelle pour
laquelle il d́emontre l’existence d’une solution unique sur
l’espace des fonctions̀a variation borńee, avant de proposer
une approximation nuḿerique de cette solution.
Si les ŕesultats obtenus par cette méthode sur des séquences
en niveaux de gris sont particulièrement int́eressants, nous
proposons cependant de revenirà un mod̀ele de diffusion
beaucoup plus simple, quiteàétudier ses possibles lacunes.

3.3 Etude d’un processus de diffusion 3D
Soit la śequence d’imagesI(x, y, z) = I, qu’on d́efinit
comme une application deΩ ⊂ R

3 → R qui associe au
pixel (x, y) localiśe à l’instantz de la śequence (̀a ne pas
confondre avect, le temps de diffusion) son niveau de gris
I(x, y, z). Une possibilit́e que nous n’avons pas encore
évoqúee pour restaurer la séquence bruit́eeI0(x, y, z) = I0

est d’́etendre tout simplement l’équation de diffusion de
Perona-Malik (3) dans le domaine 3D :

{

∂I(x,y,z,t)
∂t = div(c(‖∇I(x, y, z, t)‖)∇I(x, y, z, t))

I(x, y, z, 0) = I0(x, y, z)
(9)

à laquelle sont associées les m̂emes conditions de
stabilit́e que celleśevoqúees dans 2.3.

(a) Śequence bruit́ee (b) Śequence restaurée

FIG. 1 – Diffusion anisotrope 3D de la séquence ”Fore-
man” bruit́ee (trame n◦82)

Nous pouvons observer sur la figure 1 les résultats obtenus
sur la śequence ”Foreman” (niveaux de gris, 352× 288,
300 trames, 15 fps) bruitée par un bruit gaussien additif.
Notons qu’il est par ailleurs possible d’étendréegalement
le gradient couleur de Di Zenzo en 3D pour traiter les sé-
quences d’images couleur grâceà ce proćed́e.
Si le fait de consid́erer et de traiter la coordonnée
temporelle d’une śequence au m̂eme titre que ses co-
ordonńees spatiales ne semble pas très coh́erent, ce
processus de diffusion anisotrope 3D semble donner des
résultats int́eressants. Observons néanmoins la figure
1.b de plus pr̀es : sur certaines zones, on peut remar-
quer que l’att́enuation du bruit est moindre. Ceci peut
s’expliquer assez simplement : si la norme du gradient

‖∇I‖ =

√

(∂I/∂x)
2

+ (∂I/∂y)
2

+ (∂I/∂z)
2 permet

de d́etecter les discontinuités dans la śequence, elle ne
permet pas de d́eterminer si ces discontinuités sont dues
à des variations spatiales ouà des variations temporelles.
Ainsi, sur une trame, les pixels d’une zone homogène,
s’ils présentent des fortes variations temporelles, corres-
pondrontà un gradient relativementélev́e, qui va ŕeduire
le processus de diffusion sur ces pixels.

La méthode de d́ebruitage que nous proposons dans la sec-
tion suivante part de cette idée de diffusion anisotrope 3D,
mais diff̀ere en un point essentiel : afin de ne pasêtre
confront́e au probl̀eme d́ecrit dans le paragraphe préćedent,
la détection des discontinuités spatiales est sépaŕee de la
détection des discontinuités temporelles. Ońetudie donc
simultańement l’́evolution de l’objet dans un espace 2D
et dans un espace 1D pour conditionner deux proces-
sus de diffusions anisotropes couplées. Nous nous per-
mettons d’insister sur le fait que contrairementà Korn-
probst, nous ne procédons pas̀a une segmentation tempo-
relle : dans notre approche, les parties dynamiques de la
séquence sont d́etect́ees sans se soucier d’une analyse haut
niveau, l’unique but de cette opérationétant de d́ebruiter la
séquence.

4 Diffusions spatiale et temporelle
couplées

Notre ḿethode de d́ebruitage consistèa coupler diffu-
sions spatiale et temporelle, en utilisant une méthode
de d́etection des discontinuités temporelles plus robuste
au bruit qu’un simple gradient. Nous considérons une
séquence d’images couleurs, notée~I(x, y, z) : Ω ⊂ R

3 →
R

3, qui associe au pixel(x, y) localiśe sur la tramez sa
valeur dans l’espace couleur Rouge-Vert-Bleu.

4.1 Principe

Le principe de la ḿethode que nous présentons est donc
d’effectuer deux oṕerations de filtrage non-lińeaire simul-
tańement : l’une dans le domaine spatial, et l’autre dans le
domaine temporel. Le débruitage de la śequence passe par
la diffusion du spectre chromatique d’un pixel(x, y, z) au-



tour de ses pixels voisins(x ± ∂x, y ± ∂y) sur la tramez,
et autour des pixels voisinsz±∂z sur la m̂eme localisation
spatiale(x, y), la vitesse de diffusiońetant dans les deux
cas pond́eŕee par une mesure de discontinuités spatiales et
temporelles. Dans le premier cas, le gradient couleur de
Di Zenzo donne des résultats particulìerement efficaces et
sera par conśequent retenu. Reste la détection des varia-
tions temporelles : comme nous le verrons, le bruit perturbe
énorḿement cette d́etection lorsqu’on d́ecide d’utiliser un
simple gradient, au point de la rendre inutilisable. Aussi,
nous proposons une méthode plus robuste, qui n’étudie non
pas les variations des niveaux d’intensités lumineuses d’un
pixel dans le temps, mais les variations des attributs statis-
tiques des intensités associéesà ce pixel et̀a son voisinage
le plus proche.

4.2 Equation de diffusion
On souhaite donc différencier dans un processus de
diffusion anisotrope 3D la diffusion spatiale de la diffusion
temporelle. Le d́eveloppement de l’EDP associée à ce
processus s’écrit :



























∂~I
∂t = div











cs(
∥

∥

∥∇~I
∥

∥

∥

s
) ∂~I

∂x

cs(
∥

∥

∥
∇~I

∥

∥

∥

s
) ∂~I

∂y

ct(
∥

∥

∥
∇~I

∥

∥

∥

t
)∂~I

∂z











~I(x, y, z, 0) = ~I0(x, y, z)

(10)

avec cs(.) la fonction de diffusion spatiale,ct(.) la
fonction de diffusion temporelle (cs(.) et ct(.) posśedant
les m̂emes propríet́es que la fonctionc(.) présent́ee

préćedemment),
∥

∥

∥ ∇~I
∥

∥

∥

s
la norme vectorielle représentant

les discontinuit́ees spatiales, et
∥

∥

∥
∇~I

∥

∥

∥

t
la norme vecto-

rielle repŕesentant les discontinuitées temporelles.

En ǵeńeral, nous prenons les mêmes fonctions de diffu-
sioncs(.) etct(.), avec des seuils de diffusion différents. La

norme
∥

∥

∥ ∇~I
∥

∥

∥

s
est calcuĺee quant̀a elleà partir du gradient

couleur de Di Zenzo, qui a déjà montŕe de bons ŕesultats
lorsqu’il était utiliśe dans des processus de diffusion ani-

sotrope d’images fixes. Le calcul de
∥

∥

∥ ∇~I
∥

∥

∥

t
fait l’objet du

paragraphe suivant.

4.3 Détection des discontinuit́es temporelles
La méthode la plus simple que l’on puisse trouver
pour évaluer les discontinuités temporelles autour d’un
pixel de la śequence bruit́ee est de calculer la norme
du gradient, rameńe en 1D sur la seule coordonnée z

(
∥

∥

∥
∇~I

∥

∥

∥

t
=

√

(∂R/∂z)2 + (∂V/∂z)2 + (∂B/∂z)2).

Malheureusement, comme nous le verronsà l’aide de
résultats exṕerimentaux, cette ḿethode est trop sensible au
bruit pour être exploitable. Aussi, nous lui préférons une

autre approche, plus efficace.

Supposonsà pŕesent que l’on s’int́eresse non plus̀a
l’ évolution temporelle d’un seul pixel~I, comme c’est le
cas pour le calcul du gradient, maisà celle d’un ensemble
de pixels (par exemple un voisinage de tailleM × M ,
comme le montre la figure 2), et que l’onétudie cette fois
non plus les valeurs de ces pixels dans l’espace RVB, mais
les attributs statistiques de ces valeurs sur le voisinage.

I
�

(x, y, z) 

 

D
�

(x, y, z) 

(a) Approche pixel (b) Approche région

FIG. 2 – Etude de voisinage sur une tramez

La fonction vectorielle ~D(x, y, z) de la figure 2 est
définie par plusieurs attributs statistiques associés au pixel
~I(x, y, z) et à son voisinage. On la note :

~D(x, y, z) =











D1(x, y, z)
D2(x, y, z)

...
DL(x, y, z)











(11)

Puisque la pŕesence d’un mouvement entre une trame
z et une tramez + dz dans une ŕegion d’une śequence
provoque des changements d’intensité sur les pixels qui
lui sont assocíes, il n’est pas incoh́erent de penser que ce
mouvement fait́egalement varier les attributs statistiques
de cette ŕegion. Ainsi, enétudiant les variations d’un
voisinage dans le temps, nous obtenons une autre méthode
de d́etection des discontinuités.

Supposons maintenant que la séquencéetudíee est bruit́ee,
par exemple par un bruit additif, et que ce bruit est lui aussi
caract́eriśe par un mod̀ele statistique. Dans la plupart des
cas, en particulier lorsqu’il s’agit de séquences naturelles,
il est peu probable que le modèle assocíe au bruit varie au
cours du temps. Ainsi, une ḿethode baśee sur l’́etude des
variations d’attributs statistiques d’un ensemble de pixels,
comme celle que nous proposons, pourraitêtre plus robuste
à ce type de bruit. On peut retrouver dans la littérature
plusieurs ḿethodes de d́etection de mouvement basées
elles aussi l’́etude d’un ensemble de pixels [17, 18, 19].



Le fonctionnement de notre ḿethode de d́etection est le
suivant :

– sur la tramez de la śequence, on calcule pour chaque
pixel ~I et son voisinage les attributs statistiques
définissant~D,

– les attributs statistiques du même voisinage sont́egale-
ment calcuĺes pour les trames voisinesz ± 1, z ± 2, etc.
afin d’obtenir les moyennes et variances temporelles
de chaque attributD1, D2, ..., DL ainsi que leurs
covariances,

– enfin, une mesure, par une distance de Mahalanobis [20]
entre le vecteur d’attributs~D du voisinagèa la tramez
et son mod̀ele paraḿetrique estiḿe à l’aide des trames

voisines est effectúee, et correspond̀a la valeur
∥

∥

∥ ∇~I
∥

∥

∥

2

t
.

Le choix d’utiliser la distance de Mahalanobis pour
mesurer l’́ecart entre le vecteur d’attributs~D et son
mod̀ele paraḿetrique estiḿe permet d’acćelérer les temps
de calculs par rapport̀a une ḿethode de comparaison
d’histogrammes par exemple, et donne des résultats tr̀es
satisfaisants.

Soit P le nombre de trames utilisées pour estimer le
mod̀ele paraḿetrique du vecteur~D pour la tramez (P
pair). On note alors, pour chaque pixel(x, y) :

µDl
(z) =

1

P

+P/2
∑

i=−P/2,
i6=0

Dl(z + i) (12)

σDl

2(z) =
1

P

+P/2
∑

i=−P/2,
i6=0

(Dl(z + i) − µDl
(z))2 (13)

cov(Dk,Dl)(z) =
1

P

+P/2
∑

i=−P/2,
i6=0

(Dk(z + i) − µDk
(z))

× (Dl(z + i) − µDl
(z))

(14)

La distance de Mahalanobis entre un vecteur~D et son
mod̀ele paraḿetrique s’́ecrit alors :

∥

∥

∥∇~I
∥

∥

∥

2

t
= ( ~D − µ~D)t.C−1

~D
.( ~D − µ~D) (15)

avec :

µ~D =











µD1

µD2

...
µDL











(16)

et :

C~D =











σ2
D1

cov(D1,D2) . . . cov(D1,DL)
cov(D2,D1) σ2

D2
. . . cov(D2,DL)

...
...

.. .
...

cov(DL,D1) cov(DL,D2) . . . σ2
DL











(17)

Dans la pratique, les attributs statistiques utilisés pourD1,
D2, ..., DL pourrontêtre des moyennes et variances spa-
tiales, valeurs ḿedianes, maximales ou minimales, etc.

5 Résultats exṕerimentaux
Nous pŕesentons ici les résultats exṕerimentaux obte-
nus par notre ḿethode de d́etection du mouvement, puis
lorsque celle-ci est intégŕee au processus de diffusions ani-
sotropes couplées dans le but de débruiter une śequence
d’images couleurs.

5.1 Détection du mouvement
Nous avons impĺement́e la ḿethode de d́etection du
mouvement pŕesent́ee dans le paragaraphe 4.3 et com-
paŕee celle-ci à un simple gradient temporel lorsqu’on
l’applique à une śequence bruit́ee. Les attributs sta-
tistiques utiliśes dans cet exemple pour le vecteur~D
sont les moyennes (D1) et variances (D2) spatiales des
intensit́es lumineusesY (x, y, z) des pixels du voisinage
(Y = 0.299R + 0.587V + 0.114B).

Sur la figure 3, nous pouvons observer les résultats
obtenus sur la śequence ”Claire” (couleur, 352× 288,
160 trames, 15 fps) dégrad́ee par un bruit gaussien additif,
avec comme param̀etresP = 4 et M = 3. On remarque
rapidement sur la figure 3.b que la présence de bruit
perturbeénorḿement la d́etection par gradient temporel,
au point de la rendre inexploitable. En revanche, notre
méthode semble présenter plus de robustesse, puisqu’on
peut distinguer sur la figure 3.c les variations temporelles
de la śequence qui correspondentà un vrai mouvement
dans la sc̀ene qu’elle d́ecrit et non au bruit.

Puisqu’elle semble assez efficace, nous allons pouvoir uti-
liser cette ḿethode de d́etection dans le processus de diffu-
sions anisotropes spatiale et temporelle couplées pŕesent́e
dans le paragraphe 4.2.

5.2 Débruitage de śequences couleur
Nous pŕesentons ici les résultats obtenus par notre méthode
de d́ebruitage. Ces résultats sont́egalement donńes en



(a) Śequence bruit́ee

(b) Gradient temporel (c) Notre ḿethode

FIG. 3 – Détection des discontinuités temporelles sur la
séquence ”Claire” bruit́ee (trame n◦16)

terme de PSNR, une mesure de distortion entre deux
images de plus en plus contestée, notamment en compres-
sion, mais qui reste encore très utiliśee pourévaluer des
résultats de d́ebruitage. Le PSNR s’exprime en dB ; nous le
calculons pour chaque trameà l’aide de la formule usuelle :

PSNR(z) = 10 log

(

2552

EQM(z)

)

(18)

avec :

EQM(z) =

P
∑

x=0

Q
∑

y=0

3
∑

i=1

(Ii(x, y, z) − I0i(x, y, z))
2

3 × Q × R
(19)

avecQ × R la taille d’une trame.

Comme not́e pŕećedemment, nous décidons d’utiliser
pour le lissage spatial comme pour le lissage temporel la
fonction de diffusion suivante :

c(
∥

∥

∥∇~I
∥

∥

∥) = (1 + (
∥

∥

∥∇~I
∥

∥

∥ /k)2)e−(‖∇~I‖/k) (20)

L’allure de cette fonction de diffusion peutêtre observ́ee
sur la figure 4 pour diff́erentes valeurs du seuil de diffusion
(α = 1/k). Contrairement̀a la fonction de Perona-Malik,

celle-ci ne proc̀ede qu’̀a une oṕeration de lissage, sans
rehausser les contours par diffusion inverse (cf 2.3).
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FIG. 4 – Fonction de diffusionc(s)

Sur les figures 5 et 6, nous pouvons observer les résultats
obtenus par notre ḿethode de restauration sur la séquence
”Claire” bruitée (couleur, 352× 288, 160 trames, 15
fps), avec comme param̀etres de diffusionαs = 0.4,
αt = 4.0 et t = 15 et pour la d́etection 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 nette amélioration
de la qualit́e visuelle de l’image après restauration. Ce
résultat se traduit́egalement par une augmentation du
PSNR (Figure 6).

Nous pŕesentonśegalement sur les figures 7, 8, et 9 les
résultats obtenus sur la séquence ”Foreman” (couleur, 352
× 288, 300 trames, 15 fps), dégrad́eeà la suite d’une com-
pression MPEG-4 bas débit (148kbps), effectúee à l’aide
du Microsoft MPEG-4 Visual Reference Software version
2 FDAM1-2.3-001213. Ce standard de compression est en
effet connu pour introduire différents art́efacts, tels des
effets de bloc (effet ”mosaı̈que”) ou des effets d’oscilla-
tions autours des contours des objets d’une séquence (”rin-
ging artifacts”). Les param̀etres de diffusion sont cette fois
αs = 0.7, αt = 2.0, P = 4, M = 3, et t = 30. En com-
parant la figure 7.b̀a la figure 7.a, nous pouvons remarquer
que notre ḿethode permet d’atténuerégalement ce type de
dégradations, m̂eme si ce ŕesultat n’est pas confirḿe en ter-
me de PSNR (figure 9). La suppression des effets de bloc et
d’oscillations peut̂etre constat́ee plus aiśement sur la figure
8, qui pŕesente les contours de la figure 7.

6 Conclusion
Au cours de cet article, nous avons présent́e une ḿethode
de d́ebruitage de śequences d’images couleur, par diffu-
sions anisotropes spatiales et temporelles couplées. Pour
les besoins de cette méthode, nous avons duégalement pro-
poser une technique de détection des discontinuités tempo-
relles robuste au bruit. Les principaux avantages de notre
méthode sont son efficacité pour diff́erents types de dégra-



dations (bruit d’appareils d’acquisition, bruit de compres-
sion, etc.), sa stabilité, et sa rapidit́e (moins de 5 secondes
pour 1 it́eration sur une śequence de 10 images couleur de
taille 352 × 2881, sachant que le processus de débruitage
ne ńecessite ǵeńeralement pas plus de 30 itérations). Des
résultats exṕerimentaux, obtenus grâce à cette ḿethode,
ont égalementét́e pŕesent́es. Ces ŕesultats sont promet-
teurs, et ouvrent de nouvelles perspectives pour le traite-
ment par EDP de séquences d’images. En ce qui concerne
notre ḿethode, les travaux̀a venir vont consister̀a mettre
au point une technique d’estimation automatique des pa-
ramètres de diffusion, afin d’obtenir un algorithme capable
de travailler en mode non-supervisé. L’idéal serait en ef-
fet que cet algorithme puisse mesurer les dégradations sur
une śequence quelconque, et déterminer les param̀etres de
diffusion optimaux pour la restaurer. L’intervention d’un
utilisateur pour fixer ces paramètres ne serait alors plus
nécessaire.
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(a) Śequence bruit́ee (trame n◦29)

(b) Śequence restaurée (trame n◦29)

FIG. 5 – Restauration de la séquence ”Claire” bruit́ee

Restauration de la séquence "claire" bruitée
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FIG. 6 – Restauration de la séquence ”Claire” bruit́ee
(PSNR)

(a) Śequence bruit́ee (trame n◦82)

(b) Śequence restaurée (trame n◦82)

FIG. 7 – Restauration de la séquence ”Foreman” com-
presśee



(a) Śequence bruit́ee (trame n◦82)

(b) Śequence restaurée (trame n◦82)

FIG. 8 – Restauration de la séquence ”Foreman” com-
presśee (contours)

Restauration de la séquence "foreman" compressée (M PEG-4 - 148kbps)
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FIG. 9 – Restauration de la séquence ”Foreman” com-
presśee (PSNR)


