Restauration de séquences d’images fortement dégradées
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Résumé — Cet article traite de la restauration de séquences d’images ayant subies de fortes dégradations. Celles-ci apportent un
bruit additif de grande amplitude et des pertes d’information importantes dans plusieurs images successives. Plusieurs méthodes
variationnelles & base de minimisation d’énergies sont proposées afin de restaurer ce type d’images.

Abstract — This article deals with the restoration of highly degradated images sequences. It implie a high level of noise, and
a loss of information in several successives images. Some variational methods are proposed to restore this kind of images.

1 Introduction

Le probléme de la restauration d’images éblouies par
laser, détaillé en fin d’article, nous a poussé a étudier
) )
la restauration de séquences d’images fortement dégra-
dées. Nous entendons «par fortement dégradées», des sé-
)
quences contenant une fort niveau de bruit, et un tres
grand nombre de pertes d’information. Ces séquences sem-

blent visuellement complétement détériorées (voir les images

figures 1 et 3), dans le sens ol le systéme visuel humain
n’arrive pas a en extraire de 'information de haut niveau.
Ceci est du au nombre important de zones de perte d’infor-
mation dans les images, qui contrairement au bruit (que
notre systéme visuel sait trés bien traiter) dépasse nos
possibilités.

Sur ce type de séquences, les récents travaux sur ”I'in-
painting” (retouche d’image) de Masnou et Morel [6], Chan
et Shen [2], ou Bartelmio et al. [1], ne donnent pas de
résultats satisfaisants car les zones détériorées sont trop
étendues. De meéme, les filtrages spatio-temporels exis-
tants comme ceux de Geman [3] ou Kokaram [4] visant
a restaurer les fissures ou salissures sur les films argen-
tiques ne permettent pas une bonne restauration car d’une
part les détériorations sont trop étendues spatialement, et
d’autre part elles ont lieu sur plusieurs images successives
au meéme endroit, ce qui n’est pas prévu dans ces forma-
lismes.

Il paraissait donc nécessaire de créer un nouvel algo-
rithme qui permette de restaurer ce type de séquences.
La solution proposée pour améliorer les résultats est de
combiner des filtrages spatiaux et temporels afin d’utiliser
toutes les informations a posteriori disponibles. Pour cela
nous avons choisi d’utiliser un formalisme de minimisation
d’énergie et une représentation 3D des séquences d’images
afin de mettre en ceuvre un filtrage spatio-temporel associé
a un inpainting 3D.

Pour créer une énergie, il faut choisir un modéle pour la
séquence d’images. On distingue deux parties a ce modéle:
intra- et inter-images. Le modéle intra-image utilisé en mi-
nimisation d’énergie suppose la continuité par morceaux,
qui implique 'utilisation d’un terme de régularisation qui
tienne compte des discontinuités. Le modeéle inter-image
le plus classiquement utilisé est la compensation de mou-
vement : le calcul du flot optique permet d’obtenir une
injection (au sens mathématique) d’une image vers la pré-
cédente et la suivante. Ainsi, on peut relier chaque points
de I"image courante & un point du meéme objet dans les
images adjacentes, et utiliser un modele d’évolution conti-
nue, ou continue par morceaux, le long du chemin décrit
par le flot optique.

Malheureusement, dans notre cas, les images peuvent
étre suffisamment détériorées pour que le calcul du flot
optique soit impossible ou, en tout cas, pas assez pré-
cis pour pouvoir effectuer une compensation de mouve-
ment. C’est dans cette optique que nous proposons au
paragraphe 2 une premiere énergie de diffusion 3D aniso-
trope basée sur un modele inter-image plus simple. Ensuite
nous verrons au paragraphe 3 comment utiliser le modéle
de la compensation de mouvement pour les séquences qui
contiennent suffisamment d’informations pour le calcul du
flot optique. Enfin les résultats sont présentés au para-
graphe 4 dans le cadre de ’application de restauration de
séquences d’images éblouies par laser.

2 Diffusion 3D

Dans le cas ou il est difficile de calculer le mouvement
dans la scéne, une hypothése plus simple de continuité
temporelle est utilisable, basée sur ’hypothése d’un faible
mouvement entre deux images. En effet, si ’on suppose
que les partie homogénes bougent d’une valeur inférieure
a leur taille entre deux images, la valeur d’un pixel dans



le temps varie de facon continue par morceaux. Comme le
modele temporel est alors identique au modeéle spatial, la
séquence d’image peut étre considérée comme un volume
3D de données.

Les séquences d’images détériorée ug et restaurée u sont
donc considérées comme des fonctions de I € R3 — R
continues par morceaux. D’ un point de vue mathématique,
u et ugy appartiennent a l’espace fonctionnel BV, dans
lequel les propriétés des énergies ont été étudiées comme
nous le verrons par la suite.

Dans cette espace, la restauration du bruit se fait en uti-
lisant un terme de régularisation qui tient compte des dis-
continuités. En pratique, on choisit une norme de ’espace
BV du type [, ¢(||Vul]), avec V P'opérateur de gradient
3D, et ¢ une fonction continue et convexe de RT — R¥.
Ce terme permet d’assurer d’existence d’un minimum de
I’énergie.

La reconstruction des informations manquantes est un
probléme plus difficile. Appelons Q € I le volume de la
séquence ou I'image est irréversiblement détériorée. La re-
construction consiste a “remplir” le volume Q a partir des
informations sur les bords de celui-ci. Une diffusion per-
met de propager le niveaux de gris des bord de cette zone
vers le centre. Pour mieux comprendre le choix de cette
diffusion, il faut analyser les surfaces de niveaux S* d’un
volume de données, définies comme les frontieres topolo-
giques de ensemble de niveaux y*

Y= {x/I(z) <A} (1)

Ces surfaces peuvent étre vues comme les frontieres
entre les zones de niveaux de gris différents. Il est équi-
valent de reconstruire le niveaux de gris de chacun des
pixels ou les surfaces de niveaux dans la zone détériorée
(voir [7]).

Masnou et Morel ont montré dans [6] que la reconstruc-
tion d’une région de I'image peut étre faite en raccordant
en elles les lignes de niveaux qui se terminent sur le bord
de la région détruite. Ici, le probléme est un peu plus com-
plexe, car nous avons a reconstruire une surface a partir de
la courbe que décrit I'intersection de celle-ci avec le bord
du domaine a reconstruire. La solution que nous propo-
sons est de construire une surface a courbure moyenne
minimale.

L’expression de la courbure de la surface dans une éner-
gie a minimiser serait trop complexe. Aussi nous avons
choisi une approche plus simple, qui consiste a utiliser la
variation totale (proposé pour la premiére fois par Rudin,
Osher et Fatemi [8]):

Ew:/ |[Vu|da. (2)
Q

En effet, le théoréme d’Euler-Lagrange (qui permet d’ob-
tenir I’équation que vérifie le minimum ) donne :

Vu

d
Y

)=0 (3)

Or on sait que div( IIVUII) est ’expression de la courbure
moyenne de la surface de niveaux au point considéré. Donc
la minimisation de la variation totale nous donne la surface
ayant une courbure nulle en chaque point.

Finalement, en alliant le débruitage avec ¢(z) = z et la
reconstruction des zones manquantes, on obtient 1’énergie
suivante :

Esp (u) :/I\Q('u—'uo)2dr—|—)\/l|V'u|d$. (4)

Le théoréme d’Euler-Lagrange permet d’obtenir une équa-
tion de résolution :

{ 1(3¢Q)(US—U )—1—)\ le(HVUH) =0 (5)
Condition aux limites: g—z =0 sur §7

Cette équation se résout en utilisant le principe de Per-
ona et Malik pour la discrétisation de la divergence éten-
due au 3D. On obtient un schéma itératif qui converge
vers la restauration recherchée.

D’un point de vue mathématique, on peut facilement
prouver que ’énergie Fsp a un minimum, mais il n’est
pas obligatoirement unique. Ceci est du a I’utilisation de
la norme £; comme régularisation, qui peut donner des
minima locaux a ’énergie.

3 Compensation en mouvement

Dans le cas de mouvements apparents de grandes am-
plitude, le modéle temporel précédent n’est plus valide.
En effet, comme un pixel peut se trouver a chaque image
sur un objet différent, son comportement temporel semble
chaotique, et le filtrage par diffusion anisotrope donne de
mauvais résultats (en général plus mauvais qu’un filtrage
uniquement spatial comme le montre le diagramme 4). Le
modele simple utilisé précédemment n’est donc plus va-
lable, et il faut utiliser le modeéle du flot optique pour
restaurer la séquence.

Le probléeme est que le calcul du flot optique est impos-
sible sur des images fortement dégradées. En effet, si I'uti-
lisation d’un modéle simple comme le mouvement affine
permet de s’affranchir du bruit, le nombre important de
pertes d’information rend le calcul impossible. La solution
qui est proposée dans cet article est de calculer simulta-
nément la restauration de la séquence et le flot optique.

La régularisation le long du chemin décrit par le flot
optique s’exprime de la facon suivante. On appelle v la
séquence déformée par le flot optique v(z,y,t) = u(z +
ox(z,y,t),y+ oy(x,y,1),1), la régularisation s’écrit alors:

[ el

La dérivée de v peut s’écrire en fonction de u:

Ov ou
i oVayu + B (6)

En utilisant un modeéle de mouvement affine du type
o = (a1z+asy+as,asr+asy-+as)’, on construit I’énergie
a deux variables:

E¢o(u,0) = /I\Q(u — I)2d;13 + X /¢1(||nyu||)dr

Ju
o [ GalloVogu+ Grldds (7



Du point de vue de u, cette énergie est la somme d’une
attache aux données, d’une régularisation spatiale, et d’une
régularisation temporelle le long du chemin donné par le
flot optique.

Du point de vue de o, on retrouve une énergie classique
d’estimation robuste du flot optique, qui tient compte des
valeurs aberrantes.

La recherche du minimum se fait par minimisation al-
ternée en u et o. Pour u on applique le théoréeme d’Euler-
Lagrange :

., 01(|[Vu
Lisgay (us — ud) + dw(%vms
35 (loVayu + GEI) du
B(ocVgyu+ —))s =0 8

+div(

avec 0 = (0, 0¥, 1)T : Pexpression du vecteur déplacement
en 3D. Cette équation se met sous une forme plus simple
pour le calcul, en réutilisant ’expression (6) :

- A1 (IVul])
Lisgay(us — ud) + div(——"Vu), 9)
e V]
- S5 (151) , dv
+dw(%0—)s =0 (10)
5 ot
En posant du = w et dv = Akl on obtient

[Vaull BT
une équation assez simple, donc la signification des termes
devient plus claire:

Lisga) (us — ug) + div(duVu), + div(dv@%)s =0. (11)

Le premier terme est "attache aux données, le deuxiéme
la diffusion spatiale associée au facteur d’anisotropie du,
et le troisieme la diffusion le long du chemin décrit par
le flot optique, associée au facteur d’anisotropie dv. Le
schéma numérique s’obtient en utilisant la méthode de
discrétisation de la divergence de Pérona et Malik.

La minimisation en o peut étre faite en effectuant une
descente de gradient pour les 6 parameétres du mouvement
affine :

1 0FE¢,(u,0)
Ta, 6ai

Le probléme, comme nous I’expliquions au chapitre pré-
cédent, est que le flot optique ne peut pas étre calculé
sur la séquence détériorée. Donc afin d’initialiser la mini-
misation alternée de 1’énergie, il est nécessaire d’effectuer
une restauration grossiére. La solution que nous proposons
consiste & effectuer une minimisation de I’énergie E¢,(u, 0)
avec Ay = 0.

Vie[l...6lalt! = af 4+ w; (12)

Nous avons présenté dans cet article le cas du mouve-
ment affine, mais n’importe quel type de modele de flot
optique peut étre utilisé du moment qu’il s’exprime sous
la forme d’une énergie. C’est le cas par exemple du flot
optique régularisé avec prise en compte des discontinui-
tés, qui peut trés facilement éter integré dans 1’énergie en
ajoutant les termes de régularisation (voir [5] pour plus

de details).

4 Evaluation de la restauration dans
le cadre de I’éblouissement laser

L’éblouissement laser est un probléeme relatif a la dé-
fense militaire: une source lointaine peut éblouir une ca-
méra et la rendre inopérante pendant un temps prolongé.
Les travaux actuels en matiére d’optique non linéaires per-
mettent de protéger les caméras, mais pas de restituer
I’observation. C’est pour cette raison qu’a été développée
la restauration numérique des images brouillées.

Les images présentées sont des simulations réalistes de
caméra infrarouge a balayage bande III, éblouie par un
laser impulsionnel. La simulation consiste a ajouter des
motifs saturés disposés aléatoirement dans I'image ainsi
qu’un bruit uniforme d’amplitude 20 sur les pixels non
éblouis (la séquence de départ ayant une dynamique de
128). L’utilisation d’une simulation plutét que de vraies
images permet d’évaluer la qualité de restauration puis-
qu’on dispose de la référence.

Sur ce type d’image, aucun des algorithmes de restaura-
tion spatio-temporels existant ne donne de résultats satis-
faisant. Les filtrages spatiaux donnent des résultats assez
médiocre étant donné la taille des pertes d’informations.
Pour évaluer la qualité de restauration, nous calculons
I’écart type de D’erreur entre 1’image restaurée et 'image
non dégradée. Les resultats sous formes de graphes sont
présentés figures 2 et 4.

La premiére séquence vidéo est a caméra fixe, et seul le
personnage bouge. La figure 1 montre les images restau-
rées avec une diffusion anisotrope 2D et 3D. Visuellement
les améliorations dues a 'utilisation de I'information tem-
porelle sont indéniables. Les calculs d’erreurs de la figure
2 démontre que ’amélioration n’est pas que visuelle. Les
pics d’erreur de la diffusion 3D correspondent a un mou-
vement rapide du personnage dans la scéne.

Dans la deuxiéme séquence, la caméra est en mouve-
ment, et toute la scéne se déplace dans I'image d’une
grande valeur entre deux images (> 10 pixels). La figure 3
contient une des images des séquences initiales, éblouies,
et restaurées par les différents algorithmes. Cette fois-ci,
on a visuellement 'impression que c’est la diffusion 2D qui
donne les meilleurs résultats, mais les calculs montrent que
c’est en fait la diffusion 3D compensée en mouvement qui
restaure le mieux les images.
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