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Résumé— La variation temporellede la luminancedansles séquencesimages,ou effet de pompae, estune dégradatiorntypique des
archivesvidéosetcinématographiqueslousproposonsci unnouveauprocédéyui visea supprimercesperturbationvisuellementésagréables.
Plusieursaméliorationssont proposées la fois sur le modélede pompage)’estimation desparameétresorrespondantst sur la méthodede
compensationiesimages Les expériencesnenéesurdesvidéos,dontl'une estparticulierementégradéepermettentde montrerl’apport de

notresystemederestauratiorpar rapportauxméthodegxistantes.

Abstract — Temporalrandomvariationof luminancein images,or flicker, is atypical degradationobsered in archived films andvideos. In
this article, we proposea new procesdor flicker removal thatimprovesthe existing flicker models,the estimationof the parameterandthe
imagecompensatiomethod.Comparatie resultsobtainedon severely degradedsequenceslustratethe efficiency of our method.

1 Intr oduction

Les archives vidéoset cinématographiquesontiennentde
nombreuxchefsd'ceuvresartistiquesjui sontactuellemensto-
ckéssurdessupportdragileset qui ontun besoinurgentd’étre
conservégtrestaurésGraceal’émergencedesmédiasnumé-
riques,desefforts ont été entreprispour la sauegardede ces
archives.Des entreprisesommePhilips, Thompson Sory et
Snell& Wilcox ontparexempledéweloppédesoutils derestau-
ration plus ou moinsautomatiquesgdont certainsfonctionnent
entempsréel. L'effet de pompage - ou flicker - fait partiedes
dégradationmajeuresie cesarchives.Présentlansquasiment
touslesfilms et vidéos,mémerécents)e flicker corresponca
unevariationanormalede la luminancedesimages(cf. figure
4 et [8]). Il estpercuparle spectateucommeun battement
lumineux, qui peutétre parfoistrés désagréable.es origines
de cettedégradatiorsontmultiples: vieillissementde la pel-
licule, variationsdu tempsd’exposition, éclairageinsufiisant,
nonsynchronisatiomeslumiéres.etc.

Le paragraphe rappellebrievementles méthodesle sup-
pressiondu flicker proposéeslansla littérature.Les procédés
existantss’étantrévélésinsufiisantsdansle casde films forte-
mentdégradésplusieursaméliorationsontproposéesupara-
graphe3. Nousavonstesténotrenouveausystémesurplusieurs
vidéosdontRory O’'More, unfilm de 10 minutesde 1911par
ticulieremendégradélLesrésultatobtenusnontreniesavan-
tagesde notrenouveausystémede suppressiomnlu flicker.

2 Etat del'art

2.1 Modelesdu flicker

Le modélelinéaire. Les causephysiquesdu flicker pouvant
étremultiples,les modelesont toujoursété établissur la base

del'obsenation.Le modelele plusclassiqueest[1, 10, 6] :
Ln1(x) = a(x) - n(x) + b(x) +e(x) 1)

avecl, (x) etl,1(x) lesintensitésdesimagesconsécuties
aupixel depositionx = (z, y). Lesfonctionsspatialesiegain
a(x) et d'offset b(x) sontmodéliséegar despolyndmesdu
secondordre[10, 6].

Le modélenon linéaire. Naranjoet al. [5] proposenun mo-
delenonlinéairemaisspatialemenindépendant

L1 () = f(La(x)) +£(x) )

2.2 Estimation desparametresdu flicker

Comparaison des statistiques de l'intensité. La fonction f
del'équation(2) estestiméepar simplecomparaisordeshis-
togrammed’intensité desimages[5]. Les paramétres: et b
de I'équation (1) sontestiméspour le casdu flicker spatiale-
mentindépendanparla comparaisordesmoments(moyenne
etvariance)el'intensité[1, 10].
Localisation du flicker. Roosmaletj10] traitela variationspa-
tialeduflickerenréalisantetteestimatiorsurdesblocsd’'image.
Ohuchiet al. [6] proposend’estimerdirectementes poly-
némesu(x) etb(x) (cf. é9.(1)) parminimisationd’'uneénegie
robuste.Cetteapprocherobustedevient indispensablelansle
contecte de la restauratiorde vieux films fortementdégradés
pardessalissurespoussiéresayuresgtc.Lesparameétresont
alorsestimésnminimisantle criteresuivant(M-estimation):

70 =30 () €
X OP
Le parametrel’échelles, controlela valeurau-deledelaquelle
leserreurssontconsidéréesommeerronée$6]. La minimisa-
tion de 7 sefaitgraceal'algorithmelRLS (Iteratve Reneigh-
tedLeastSquares)2, 7).



2.3 Compensationdu flicker

Uneméthodesimpledecompensatioestdechoisirmanuel-
lementuneimagenonaffectéeparle flicker puisdecompenser
chaquamageenfonctiondela précédentémagerestaurée.

Cependantcette méthodeétant sensiblea I'accumulation
deserreursd’estimation,Roosmalerjl0] proposede mélanger
uneproportiondel'image couranteoriginalel,, avecle résultat
I¢ dela compensatiomel,, parrapportala précédentémage
restauréd? | :

=k 15+ -Fk)-1,
avecla constante: fixée expérimentalemerfixéea 0.85.

(4)

2.4 Remarques

Le modéleduflickerachoisirdépendiela vidéoarestaurer
Dansle casde Rory O'More, le film estsi fortementdégradé
guelesmodelesxistantssesontrévélésnsufisantspoursup-
primerle flicker. En particulierla méthodede compensatiode
Roosmaleme peuttraiter correctemente casdu flicker trés
impulsif etne permetpasde stabilisera luminancesurdespé-
riodesde plus d’'une vingtaineimages.Nous proposongionc
unenouwelle méthodede compensatiomu paragraph&. 1.

Par ailleursla régressiorexpriméeparl'’équation (3) intro-
duit un biais dansl’'estimation[9]. Celui-ci devient tréssigni-
ficatif en présenceale fort flicker. Une méthodesimple de le
réduireest présentéau paragraphe.2. Celle-cireposesur le
modeéledel'équationl ou le gaina(x) etl'of fsetb(x) ont été
exprimésdansunebasebasepolynomiale.Nousproposonsie
changeidebasefonctionnelleau paragraph8.3.

Enfinle flicker peuts’avérerfortementon-linéaire La non-
linéarité peut étre éventuellementprise en compte par notre
systémalerestauratior{cf. 3.4).

3 Nouveauprocédéde restauration

3.1 Nouvelle méthodede compensation

Pouruneimagel,, il estpossibled’estimerles parameétres
duflicker (an m, bn,m) €ntrecetteimageetsesimagesvoisines
{I,n} (voir figure1). Cesparametresnesurentla fois le bruit

a'n,n—l a'n,n+1
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FIG. 1 — Compensatiodesimages {I,.}, lesimagesoriginales 15
l'imagel, restauréegq, . etb,,n lesparamétreslu flicker entreles
imagesl,, etl,,.

n,n-2 n,n+2

deflicker, qui esttypiguementimpulsif (bref flashlumineux),
mais aussiles effets quel'on souhaiteconserer tels queles
effets d'ombrage,d’éclairage,les fondusetc., qui eux sontle
plus souwent graduels.Sousces hypothéses|'espérancedes

parametres,, ,, etb, , surle voisinagedel,, estuneapproxi-
mationdesparamétresecherchépourcompensele flicker de
'imageI,, parrapporta sesimagesvoisines:

an, = Ep [an,m]
l_7n = Em [bn,m]
B = ay(x) Ta(x) + Bu(x)

La figure 2 montreun exemplede mesuresie la composanté
du vecteura,, ., (cf. 3.3) et de'espérancecorrespondante,
dansle casd’un flickerimpulsifenl,,.
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FIG. 2 — Exemple de mesuresde la composantea%m. (re-
marque: Vn, an,n(x) = 1, bp,n(x) = 0)

L'estimation de I'espérancedépendde la naturedu bruit.
Nous avonsiici choisi d’appliquer un filtrage médiansur la
courbedesparamétrepourtenir comptede sonaspecimpul-
sif, puis de faire une simple moyennesur une fenétregaus-
siennede 30images.

Le calcul de I'espérancereposesur I'estimation despara-
meétresa,, , etb, », pourun voisinagede 30 images.Ce cal-
cul nécessitelonc30 estimationgarimagetraitée.ll estpos-
sibled’allégerlescalculsennefaisanguelesestimationentre
imagesconsécutiespuis enretrouvantles valeursde a,, ., et
bn,m parcompositionOnaparexemple:

bn7n+2 (X) = Ap+1,n+2 (X) - bn7n+l(x) + bn+17n+2 (X)
Cetteméthodede compensatiorestnon-superviséet peut
étrefacilementppliquéead’autrestypesdedégradationsomme
I'instabilité spatiale[3].

3.2 Correctiondu biais

L’estimation des paramétregiu flicker par régression(cf.
€g. (3)) estbiaiséelorsqueles variablesaléatoired,, . ; et1,
sontcorréléeg9]. Enconséquenciesestimationglifferent(ie.
ag # a—ll etb, #* 72—1) si I'on minimisel'énergie robusteen
considéerantun oul'autre desrésidussuivants:

e1(x,a1,b01) =TI,(x) —a1(x) - Tnt1(x) — b1 (%)

€2(x,a2,b2) = Lny1(x) —az(x) - Ln(x) — b2(x)
En pratiquel’estimationde a(x) estsous-éaluée[9] etinduit
unemauwaisecompensatiorl’utilisation del’analyseencom-
posanteprincipalepermetd’éviter le biais maissavariantero-
busteestcolteusentempsdecalcul[4]. Cependantiansnotre
cas,le gaina(x) estgénéralemernprochede 1. Souscettehy-
pothéseunemaniéretréssimplederéduirele biaisestdechan-
gerl'expressiordurésidu:

{Ei(x) = (In(x) = In+1(x)) — uw1(x) - % (In (%) + Int1(x)) = b1(x)

() = (In+1 (%) = Ln()) = u2(x) - & (Ln1 (%) + 1n (%)) — b2(x)
®)

(5)



avecu(x) = a(x) — 1 (voir anneA).

Lesestimationsiy, aq, a) eta) deséquationg5) et (6) ont
étéeffectuéesuruneséquencee100imagesdieRoryO’'More
pourun flicker al'ordre 6 (cf. 3.3).Le biaissemesureal'aide
du coeficient d’autocorrélationc(x) = +/ai(x) - az(x) qui
doit étreégala 1 si I'estimateurn’est pasbiaisé.Celui-ci de-
vient visible si ¢(x) différe de plusde 0.01 de 1. La table 1
montrelesrésultatsde cetteexpériencell apparaiclairement
guele gain du flicker peutétre largementsous-estimési I'on
considéerde modéleoriginal. En revanche,notre nouveauré-
siducorrigece problémede maniéeretréssatishisante En pra-
tique ce changementle formulation devient indispensablen
présencelefort flicker.

TAB. 1 — Mesuresmoyennesdu biais des estimateurssur une sé-
quencade 100imagesde RoryO’More.

¢(x) | maxxc(x) | ming ¢(x)
sanscorrection || 0.941 1.086 0.446
aveccorrection || 0.998 1.000 0.983

3.3 Changementde fonctionsspatiales

Nousproposonsci dechangeta naturedela basefonction-
nelle au profit d’'une basecosinusoidaleAinsi pourle gaina
I'ordre NV :

N N
> aiy di(x,y)

a(z,y) =
i=0 j=0
e _ N 25y
avec : ¢; ;(r,y) = cos N ) cos{ v
aulieude : ¢} ;(z,y) = zt oyl

Ce changementle baseapportedesrésultatsde meilleure
qualitéetdessimplificationsnumériquegla basefonctionnelle
estalorsorthogonalejui rendentiescalculsplusstables.

L'énemie del'erreur (cf. ég.3) a étémesurégourles deux
basessur une séquenceale 100 imagesde Rory O’More pour
unnombrefixé d'itérationsjusqu’al’ordre 12 (cf. tableaw2). Il
apparaitlairementjuela basecosinusoidal@ermetd’obtenir
desénepgiesplusbasses.

L'ordre de la baseest choisi manuellementL’'expérience
montrequ’un ordrede 2 a 6 suffit pour les films faiblement
dégradésPourlesfilms trésséverementiégradésin ordre12
peuts’avérernécessaired un tel ordrel’estimationdu flicker
risquede mesureraussiles occlusionsduesaux mouvements
locaux ou aux salissuresConsidérantlors les possibleser-
reursd’estimation,il estdéconseilléd’estimerles parametres
n,m €tby, ., parcomposition(cf. 3.1).

TAB. 2 — Moyennedu rapportdesénegiesrobustesen utilisantune
basede polynédmesou unebasecosinus enfonctionde I'ordre de la
base.

ordredela base 2 4 6 9 12
J(cos) /T (poly) || 0.87 | 0.79 | 0.79 | 0.77 | 0.62

3.4

Noustraitonsle probléemede non-linéarité(cf. éq.2) enap-
pliquantle procédéde restauratiordécriten [5]. Lesrésultats
de cettepremiereétapesenent ensuitede baseau restede la
restaurationDesexemplesde vidéosainsitraitéessontdispo-
niblesen[8]. Cetraitementoptionnelaméliorelégérementes
résultatsde restaurationmais n’est conseilléque dansle cas
desvidéosfaiblementégradéesarl’estimationde f n'estpas
robuste.

Intégration dela non linéarité

4 Résultats

Comparaison des méthodes.Mesurermathématiquemeria
qualité desrésultatsesttres difficile et nos vérificationssont
toujoursfaitesvisuellementll estcependanpossibled’intro-
duire certainesmesurepourcomparetesméthodeslerestau-
ration. |l aétéproposéen[10, 1, 6] desuwrel'évolutiondela
moyenneet de la variancede I'intensité desimagesde la vi-
déorestauréel_escourbescorrespondantemux séquenceses-
tauréegdoiventétreplus lissesquedansle casde la séquence
original. Cependanil fautgarderal’esprit quecesmesurese
sontpasrobustesaux nombreuxartefacts(salissurestayures,
etc.)qui affectentla vidéo.
Plusieursscénarioslerestauratioront ététestés

A :séquenceriginale,

B : estimationpar la méthodede régressiorrobuste biaisée
pourunebasecosinusa I'ordre 10 et compensatiompar
laméthodede Roosmalen,

C : commeenB maisaveccorrectiondu biais,

D : commeen C maisen appliquantla nouwelle méthodede
compensatioiffenétrede 30 images).

La figure3 montrelesrésultatobtenugpourlesdifférentsscé-
nariossuruneséquencele RoryO’'More. Lesprocédésleres-
taurationlissenteffectivementiescourbeslesmomentgel’in-
tensité.La figure montreégalemenen déhut de séquencejue
la méthodede compensatiomle Roosmalerestdépendantele
la qualitédela premiéreimage,qui setrouve étreparticuliere-
mentdégradégour cetteséquenceDe maniéregénéralnotre
méthodede compensatiompermetd’obtenir desniveauxd'in-
tensitéplusstables.

Il estdemémevisible quele biais(exp. B) affectela variance
(ceciestd( ala sous-éaluationdu gain).La restauratiorcor-
respondantestde mauvaisequalité[8].

Exemplesde résultats. La figure 4 montrequelquegésultats
delarestauratiomde RoryO’More. En particulier la bandedia-

gonalenoirea étécorrectemenéstiméepuiscompensééordre

12). Desexemplesde vidéosrestauréepeuwentétrevisualisés
surnotresiteweb([8].

5 Conclusion

Les méthodesle réductiondu flicker danslesfilms anciens
proposéeslansla littératuresesontrévéléesnsufiisantespour
restauretesfilms trésfortementdégradésDanscetarticle plu-
sieursamélioration®nt étéapportéesurle modeledu bruit de
flicker, I'estimation de sesparameétrest leur utilisation pour
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FIG. 3 — Variationdela moyenneet dela variancepourlesscénarios
derestauratiord, B, C etD (cf. 4).

FIG. 4 — Imagesextraitesde Rory O’More. En hautles imagesori-
ginalesdégradéegpar un flicker particuliérementocalisé.En basles
imagesestaurées.

la compensationCettederniéreétapeestréaliségarunenou-
velle méthodegénériqud3] et permetau procédéderestaura-
tion d'étre non superviséLes résultatsobtenusmontrentque
notreméthodeamélioresensiblemeni qualitéderestauration
duflicker pourunecompleité équivalenteaux méthodesxis-
tantes.
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(10]

A Correctiondu biais

L'estimationestnon biaiséelorsqueles expressiongdu ré-

sidusontidentiguesa un changemende variableprés:
612(X)u2362)2 = Ell(xaulabl)z

Sachanfueas(x) ~ 1, nouspouwonsfaire un déweloppement
limité aupremierordredeas(x) = 1 + uz(x). Nousintrodui-
sonsalorsle changemendle variablesuivant:

9= s 4

(ua(x), ba(x)) ~ (—ua(x), =b1(x))

L'expressiordu résidudevient:

soitici

eh(xi, uz, b2)® = ((In+1(x) —In() —u2(x) - = (Tp4100) +In(0) — bz(x)>2

1
2
1

(14169 = 1060) + 4169 - = (Tn 4269 +1nG0) + by (x))2

Q

/ 2
~  ep(x;,u1,by)

Le problemeestdoncenpremiereapproximatiomonbiaisé.



