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Résumé– La variation temporellede la luminancedansles séquencesd’images,ou effet de pompage, est une dégradationtypique des
archivesvidéosetcinématographiques.Nousproposonsici unnouveauprocédéqui viseàsupprimercesperturbationsvisuellementdésagréables.
Plusieursaméliorationssontproposéesà la fois sur le modèlede pompage,l’estimationdesparamètrescorrespondantset sur la méthodede
compensationdesimages.Lesexpériencesmenéessurdesvidéos,dont l’une estparticulièrementdégradée,permettentdemontrerl’apport de
notresystèmederestaurationparrapportauxméthodesexistantes.

Abstract – Temporalrandomvariationof luminancein images,or flicker, is a typical degradationobserved in archivedfilms andvideos. In
this article, we proposea new processfor flicker removal that improvesthe existing flicker models,the estimationof the parametersandthe
imagecompensationmethod.Comparative resultsobtainedon severelydegradedsequencesillustratetheefficiency of ourmethod.

1 Intr oduction

Les archivesvidéoset cinématographiquescontiennentde
nombreuxchefsd’œuvresartistiquesqui sontactuellementsto-
ckéssurdessupportsfragilesetqui ontunbesoinurgentd’être
conservéset restaurés.Grâceà l’émergencedesmédiasnumé-
riques,desefforts ont étéentreprispour la sauvegardede ces
archives.DesentreprisescommePhilips, Thompson,Sony et
Snell& Wilcox ontparexempledéveloppédesoutilsderestau-
rationplusou moinsautomatiques,dontcertainsfonctionnent
en tempsréel.L’effet de pompage - ou flicker - fait partiedes
dégradationsmajeuresdecesarchives.Présentdansquasiment
touslesfilms et vidéos,mêmerécents,le flicker correspondà
unevariationanormalede la luminancedesimages(cf. figure
4 et [8]). Il est perçupar le spectateurcommeun battement
lumineux,qui peutêtreparfois trèsdésagréable.Les origines
de cettedégradationsontmultiples : vieillissementde la pel-
licule, variationsdu tempsd’exposition,éclairageinsuffisant,
nonsynchronisationdeslumières,etc.

Le paragraphe2 rappellebrièvementles méthodesde sup-
pressiondu flicker proposéesdansla littérature.Lesprocédés
existantss’étantrévélésinsuffisantsdansle casdefilms forte-
mentdégradés,plusieursaméliorationssontproposéesaupara-
graphe3.Nousavonstesténotrenouveausystèmesurplusieurs
vidéosdontRoryO’More, un film de10 minutesde1911par-
ticulièrementdégradé.Lesrésultatsobtenusmontrentlesavan-
tagesdenotrenouveausystèmedesuppressionduflicker.

2 État de l’art

2.1 Modèlesdu flicker

Le modèlelinéaire. Les causesphysiquesdu flicker pouvant
êtremultiples,les modèlesont toujoursétéétablissur la base

del’observation.Le modèlele plusclassiqueest[1, 10, 6] :���������
	�������
	����������
	���������	���������	��
(1)

avec
� � �
	��

et
� ����� ��	��

les intensitésdesimagesconsécutives
aupixel deposition

	������ "!#�
. Lesfonctionsspatialesdegain���
	��

et d’offset
����	��

sont modéliséespar despolynômesdu
secondordre[10, 6].
Le modèlenon linéaire. Naranjoet al. [5] proposentun mo-
dèlenonlinéairemaisspatialementindépendant:�������$�
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2.2 Estimation desparamètresdu flicker

Comparaison des statistiques de l’intensité. La fonction
&

de l’équation(2) estestiméepar simplecomparaisondeshis-
togrammesd’intensitédesimages[5]. Les paramètres
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de l’équation(1) sontestiméspour le casdu flicker spatiale-
mentindépendantpar la comparaisondesmoments(moyenne
et variance)del’intensité[1, 10].
Localisation du flicker. Roosmalen[10] traitela variationspa-
tialeduflickerenréalisantcetteestimationsurdesblocsd’image.

Ohuchiet al. [6] proposentd’estimerdirectementles poly-
nômes
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(cf. éq.(1)) parminimisationd’uneénergie
robuste.Cetteapprocherobustedevient indispensabledansle
contexte de la restaurationde vieux films fortementdégradés
pardessalissures,poussières,rayures,etc.Lesparamètressont
alorsestimésenminimisantle critèresuivant(M-estimation):
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Le paramètred’échelle0 1 contrôlelavaleurau-delàdelaquelle
leserreurssontconsidéréescommeerronées[6]. La minimisa-
tion de

*
sefait grâceà l’algorithmeIRLS (IterativeReweigh-

tedLeastSquares)[2, 7].



2.3 Compensation3 du flicker

Uneméthodesimpledecompensationestdechoisirmanuel-
lementuneimagenonaffectéeparle flickerpuisdecompenser
chaqueimageenfonctiondela précédenteimagerestaurée.

Cependant,cette méthodeétant sensibleà l’accumulation
deserreursd’estimation,Roosmalen[10] proposedemélanger
uneproportiondel’imagecouranteoriginale
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fixéeexpérimentalementfixéeà @-A BDC .

2.4 Remarques

Le modèleduflickeràchoisirdépenddela vidéoàrestaurer.
Dansle casde Rory O’More, le film estsi fortementdégradé
quelesmodèlesexistantssesontrévélésinsuffisantspoursup-
primerle flicker. Enparticulierla méthodedecompensationde
Roosmalenne peut traiter correctementle casdu flicker très
impulsif etnepermetpasdestabiliserla luminancesurdespé-
riodesde plus d’une vingtaineimages.Nousproposonsdonc
unenouvelleméthodedecompensationauparagraphe3.1.

Par ailleursla régressionexpriméepar l’équation(3) intro-
duit un biaisdansl’estimation[9]. Celui-ci devient trèssigni-
ficatif en présencede fort flicker. Une méthodesimple de le
réduireestprésentéau paragraphe3.2. Celle-ci reposesur le
modèlede l’équation1 où le gain
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et l’of fset
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ont été

exprimésdansunebasebasepolynomiale.Nousproposonsde
changerdebasefonctionnelleauparagraphe3.3.

Enfin le flickerpeuts’avérerfortementnon-linéaire.La non-
linéarité peut être éventuellementprise en comptepar notre
systèmederestauration(cf. 3.4).

3 Nouveauprocédéde restauration

3.1 Nouvelle méthodedecompensation

Pouruneimage
� �

, il estpossibled’estimerles paramètres
duflicker
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(voir figure1). Cesparamètresmesurentà la fois le bruit
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FIG. 1 – Compensationdesimages: P�QSRUT R lesimagesoriginales,Q?VR
l’image Q R restaurée,W RDX Y et Z R[X Y lesparamètresdu flicker entreles
imagesQSR et Q\Y .

deflicker, qui esttypiquementimpulsif (bref flashlumineux),
mais aussiles effets que l’on souhaiteconserver tels que les
effets d’ombrage,d’éclairage,les fondusetc.,qui eux sont le
plus souvent graduels.Sousceshypothèses,l’espérancedes

paramètres
�[��G I

et
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surle voisinagede
���

estuneapproxi-
mationdesparamètresrecherchéspourcompenserle flickerde
l’image
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La figure2 montreun exempledemesuresdela composante@
du vecteur
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(cf. 3.3) et de l’espérancecorrespondante

]��e �
dansle casd’un flicker impulsif en

���
.fhg ijk

lmn o,po qrqr ss8t
uhv wwx

yz{|} ~�� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ���
FIG. 2 – Exemple de mesuresde la composanteW��R[X Y . (re-
marque: ���#�
W-R[X R��
�¡ �¢¤£��¥Z�RDX RU�
�¡ �¢�¦ )

L’estimationde l’espérancedépendde la naturedu bruit.
Nous avons ici choisi d’appliquer un filtrage médiansur la
courbedesparamètrespourtenir comptedesonaspectimpul-
sif, puis de faire une simple moyennesur une fenêtregaus-
siennede30 images.

Le calcul de l’espérancereposesur l’estimation despara-
mètres

� �HG I
et
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pour un voisinagede 30 images.Ce cal-
cul nécessitedonc30 estimationspar imagetraitée.Il estpos-
sibled’allégerlescalculsennefaisantquelesestimationsentre
imagesconsécutivespuis en retrouvant les valeursde
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parcomposition.Ona parexemple:� ��G �F��§ ��	���'� �����¨G ����§ �
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Cetteméthodede compensationestnon-superviséeet peut

êtrefacilementappliquéeàd’autrestypesdedégradationscomme
l’instabilité spatiale[3].

3.2 Corr ection du biais

L’estimation des paramètresdu flicker par régression(cf.
éq. (3)) estbiaiséelorsqueles variablesaléatoires
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sontcorrélées[9]. Enconséquencelesestimationsdiffèrent(ie.ª��§¬« �®D¯ et
ª �E§¬«°< ± ¯®D¯ ) si l’on minimisel’énergie robusteen

considérantl’un ou l’autredesrésidussuivants:������	( ����? ������²������
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En pratiquel’estimationde
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estsous-évaluée[9] et induit
unemauvaisecompensation.L’utilisation del’analyseencom-
posanteprincipalepermetd’éviter le biaismaissavariantero-
busteestcoûteuseentempsdecalcul[4]. Cependantdansnotre
cas,le gain
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pothèse,unemanièretrèssimplederéduirele biaisestdechan-
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(voir annexeA).

Lesestimations
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deséquations(5) et (6) ont
étéeffectuéessuruneséquencede100imagesdeRoryO’More
pourun flicker à l’ordre 6 (cf. 3.3).Le biaissemesureà l’aide
du coefficient d’autocorrélationÊ ��	��� ª�����
	���� ª��§U��	��

qui
doit êtreégalà

;
si l’estimateurn’est pasbiaisé.Celui-ci de-

vient visible si Ê �
	�� diffère de plus de @-A @ ; de
;
. La table 1

montrelesrésultatsdecetteexpérience.Il apparaîtclairement
quele gain du flicker peutêtre largementsous-estimési l’on
considèrele modèleoriginal. En revanche,notrenouveauré-
siducorrigeceproblèmedemanièretrèssatisfaisante.En pra-
tique ce changementde formulationdevient indispensableen
présencedefort flicker.

TAB. 1 – Mesuresmoyennesdu biais desestimateurssur une sé-
quencede100imagesdeRoryO’More.

Ë �
�H  ÌÎÍEÏ-Ð Ë �
�H  Ì¾ÑÃÒHÐ Ë �
�H 
sanscorrection 0.941 1.086 0.446
aveccorrection 0.998 1.000 0.983

3.3 Changementde fonctionsspatiales

Nousproposonsici dechangerla naturedela basefonction-
nelle au profit d’une basecosinusoïdale.Ainsi pour le gain à
l’ordre Ó :
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ÛFÜ�Ý�Þ8ß Ù�àÖ G Ø ���� E!(�² Þ�á�â ã[ä
å �Ó � Þ�á�â ã[æ$å !Ó

ÛDçéèhêÚÝ�çOë�Ýìß Ù�íÖ G Ø ���� E!(�² � Ö ! Ø
Ce changementde baseapportedesrésultatsde meilleure

qualitéetdessimplificationsnumériques(la basefonctionnelle
estalorsorthogonale)qui rendentlescalculsplusstables.

L’énergie de l’erreur (cf. éq.3) a étémesuréepour lesdeux
basessur uneséquencede 100 imagesde Rory O’More pour
unnombrefixé d’itérationsjusqu’àl’ordre 12(cf. tableau2). Il
apparaîtclairementquela basecosinusoïdalepermetd’obtenir
desénergiesplusbasses.

L’ordre de la baseest choisi manuellement.L’expérience
montrequ’un ordre de 2 à 6 suffit pour les films faiblement
dégradés.Pourlesfilms trèssévèrementdégradésun ordre12
peuts’avérernécessaire.À un tel ordrel’estimationdu flicker
risquede mesureraussiles occlusionsduesaux mouvements
locaux ou aux salissures.Considérantalors les possibleser-
reursd’estimation,il estdéconseilléd’estimerles paramètres�[��G I

et
�K��G I

parcomposition(cf. 3.1).

TAB. 2 – Moyennedu rapportdesénergiesrobustesenutilisantune
basedepolynômesou unebasecosinus,en fonctionde l’ordre de la
base.

ordredela base 2 4 6 9 12î � Ë\ïUð  Eñ î ��ò ï�óÚô   0.87 0.79 0.79 0.77 0.62

3.4 Intégration de la non linéarité

Noustraitonsle problèmedenon-linéarité(cf. éq.2) enap-
pliquantle procédéde restaurationdécrit en [5]. Les résultats
de cettepremièreétapeservent ensuitede baseau restede la
restauration.Desexemplesdevidéosainsi traitéessontdispo-
niblesen[8]. Cetraitementoptionnelaméliorelégèrementles
résultatsde restaurationmais n’est conseilléque dansle cas
desvidéosfaiblementdégradéescarl’estimationde

&
n’estpas

robuste.

4 Résultats

Comparaison desméthodes.Mesurermathématiquementla
qualitédesrésultatsest très difficile et nos vérificationssont
toujoursfaitesvisuellement.Il estcependantpossibled’intro-
duirecertainesmesurespourcomparerlesméthodesderestau-
ration.Il a étéproposéen[10, 1, 6] desuivre l’évolution dela
moyenneet de la variancede l’intensité desimagesde la vi-
déorestaurée.Lescourbescorrespondantesauxséquencesres-
tauréesdoiventêtreplus lissesquedansle casde la séquence
original.Cependantil fautgarderà l’esprit quecesmesuresne
sontpasrobustesaux nombreuxartefacts(salissures,rayures,
etc.)qui affectentla vidéo.

Plusieursscénariosderestaurationont ététestés:

A : séquenceoriginale,

B : estimationpar la méthodede régressionrobustebiaisée
pourunebasecosinusà l’ordre 10 et compensationpar
la méthodedeRoosmalen,

C : commeenB maisaveccorrectiondu biais,

D : commeen C maisen appliquantla nouvelle méthodede
compensation(fenêtrede30 images).

La figure3 montrelesrésultatsobtenuspourlesdifférentsscé-
nariossuruneséquencedeRoryO’More. Lesprocédésderes-
taurationlissenteffectivementlescourbesdesmomentsdel’in-
tensité.La figuremontreégalementendébut deséquenceque
la méthodedecompensationdeRoosmalenestdépendantede
la qualitédela premièreimage,qui setrouveêtreparticulière-
mentdégradéepourcetteséquence.De manièregénéral,notre
méthodede compensationpermetd’obtenir desniveauxd’in-
tensitéplusstables.

Il estdemêmevisiblequele biais(exp.B) affectela variance
(ceciestdû à la sous-évaluationdu gain).La restaurationcor-
respondanteestdemauvaisequalité[8].
Exemplesde résultats. La figure4 montrequelquesrésultats
dela restaurationdeRoryO’More. Enparticulier, la bandedia-
gonalenoireaétécorrectementestiméepuiscompensée(ordre
12).Desexemplesdevidéosrestauréespeuventêtrevisualisés
surnotresiteweb[8].

5 Conclusion

Lesméthodesderéductiondu flicker danslesfilms anciens
proposéesdansla littératuresesontrévéléesinsuffisantespour
restaurerlesfilms trèsfortementdégradés.Danscetarticleplu-
sieursaméliorationsontétéapportéessurle modèledubruit de
flicker, l’estimation de sesparamètreset leur utilisation pour
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FIG. 3 – Variationdela moyenneet dela variancepourlesscénarios
derestaurationA, B, C et D (cf. 4).

FIG. 4 – Imagesextraitesde Rory O’More. En hautles imagesori-
ginalesdégradéesparun flicker particulièrementlocalisé.En basles
imagesrestaurées.

la compensation.Cettedernièreétapeestréaliséeparunenou-
velle méthodegénérique[3] et permetauprocédéderestaura-
tion d’être non supervisé.Les résultatsobtenusmontrentque
notreméthodeamélioresensiblementla qualitéderestauration
du flickerpourunecomplexité équivalenteauxméthodesexis-
tantes.
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A Corr ectiondu biais

L’estimationestnon biaiséelorsqueles expressionsdu ré-
sidusontidentiquesàun changementdevariableprès:õ É§ ��	( Ç §D ��E§U� §  õ É � ��	( Ç �¨ ������ §
Sachantque

��§U��	���ö÷;
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limité aupremierordrede
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sonsalorsle changementdevariablesuivant:
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Le problèmeestdoncenpremièreapproximationnonbiaisé.


