Débruitage vidéo par statistiques d’ordre supérieur
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Résumé

Nous présentons dans cet article! une méthode ro-
buste de débruitage vidéo en présence de perturbations
de type bruit non gaussien. Pour traiter le probléme
nous utilisons une approche de filtrage compensée en
mouvement basée sur les statistiques d’ordre supérieur
(SOS). La compensation du mouvement est assurée
par un estimateur robuste. Ensuite, nous appliquons
un filtre spatio-temporel sur les images reconstruites.
Les résultats expérimentauz démontrent l’efficacité de
Uapproche proposée.

Mots Clef

estimation du mouvement, filtre spatio-temporel, SOS.

1 Introduction

L’analyse de séquences d’images est un axe de la vi-
sion par ordinateur qui a attiré 'intérét de plusieurs
chercheurs durant ces derniéres années. Cependant,
lors de ’acquisition, la transmission et le stockage, ces
images sont souvent altérées par différents types de
bruit. Pour éliminer ce bruit il faut disposer d’un algo-
rithme d’estimation de mouvement robuste ainsi que
d’une technique adéquate de filtrage spatio-temporel
[4, 11].

Une phase initiale d’estimation du mouvement per-
met la compensation du mouvement apparent dans
la séquence. Pour cela nous proposons d’utiliser une
méthode récursive d’estimation du mouvement glo-
bal basée sur les statistiques d’ordre supérieur (S0S).
Cette technique se base sur un modéle de mouvement
affine simplifié. Cet algorithme a été testé sur des
séquences réelles. Les résultats expérimentaux ont mis
en évidence sa supériorité en terme de robustesse aux

1Ce travail a été réalisé par le soutien du comité inter-
universitaire franco-marocaine AI 166/SI/98 et le PARS-CNR
36

degradations par rapport aux techniques basées sur les
statistiques du second ordre (SS0) dans des situations
de bruit gaussien corrélé et de bruit mixte (gaussien
+ impulsionnel).

Dans un second temps, une famille de filtres spatio-
temporels est appliquée a la séquence d’images com-
pensées. L’approche spatio-temporelle présente ’avan-
tage d’étre moins sensible aux non-stationnarités sui-
vant les deux directions. Ces techniques de filtrage uti-
lisées ne sont pas désirées seulement pour améliorer
la qualit visuelle, mais pour faciliter ’exécution des
taches ultérieures telles que le codage, I’analyse ou I’in-
terprétation.

Plusieurs filtres ont été proposés dans la littérature.
On peux citer le filtre de Wiener [5, 9] qui présente
des caractéristiques d’optimalité dans le cas de pertur-
bations gaussiennes. Les filtres adaptatifs & moyennes
pondérées (AWA, Adaptive Weighted Average) [6] ont
été utilisés pour des séquences d’images contaminées
par un bruit blanc gaussien additif. Dans le cas du
bruit impulsionnel plusieurs filtres non linéaires ont
été proposés tels que le médian spatio-temporel et plus
particulierement le médian “multilevel” et le “multis-
tage” [4].

Dans nos travaux précédents, nous avons présenté une
extension spatio-temporelle de la famille des filtres
d’ordre statistique (LMS L-filter) présentés dans [1].
Une étude comparative de différentes techniques de
filtrage adaptatif pour le débruitage des séquences
d’images a permis de mettre en évidence les perfor-
mances de la solution proposée en terme de réduction
de bruit gaussien et impulsionnel et de préervation des
contours et de la texture. Cette solution se base sur la
minimisation de P'erreur quadratique moyenne. Dans
cet article, nous proposons un filtre de la méme classe
que Pestimateur du mouvement basé sur le critére de
minimisation du Kurtosis au lieu de 'erreur quadra-
tique moyenne. Cette approche permet de prendre en



compte le caractére non-gaussianité des perturbations
tant dans la phase d’estimation du mouvement, que
dans la phase du filtrage. Ce filtre adaptatif doit per-
mettre de prendre en compte les régions mal com-
pensées et n’appertenant pas au mouvement dominant
dans I'image.

Cet article est organisé comme suit : la deuxieme sec-
tion est consacrée & decrire I'algorithme d’estimation
du mouvement utilisé. Ensuite, la méthode du filtrage
spatio-temporel basée sur les SOS est decrite dans la
section 3. Dans la section 4, nous présentons quelques
résultats expérimentaux y compris des évaluations
qualitatives et quantitatives. Enfin, nous proposons
quelques conclusions et remarques dans la section 5.

2 Technique d’estimation du
mouvement utilisée

Dans cet étape nous utilisons une méthode recursive
basée sur les statistiques d’ordre supérieur pour ’es-
timation du mouvement apparent dans l'image [2].
Cette méthode considére une modélisation simplifiée
du mouvement.

2.1 Le modeéle du mouvement

Afin de décrire le mouvement dans chaque région, nous
utilisons le modele du mouvement linéaire simplifié
décrit par © = (61,60,,603,04)T ot 6; et 65 sont res-
pectivement les translations suivant les axes i et j, 63
est le facteur de divergence, 64 est I’angle de rotation
. Le vecteur de deplacement d(i,j) = (di,dj)T d’un
objet est défini par :

{ di =0, +93(1:—7:g)—04(j_j9) (]_)
dj = 62 +63(j — jg) +6a(i —ig)

(ig,J4) sont les coordonnées du centre e la région.
2.2 Estimation

Etant donnée une séquence d’images g1, ..., gn, avec
gn = {gn(8)}ses, ot s = (i, j)T représente la position
du pixel et N le nombre d’images dans la séquence. On
défini la DFD(s) (Displaced Frame Difference) par :

DFD(s) = gnt1(s + d(s)) — gn(s) (2)

La méthode récursive classique pour calculer le vecteur
du mouvement entre deux images utilise la minimisa-
tion de 'erreur quadratique moyenne de la DF D(s).
Malheureusement, dans la présence d’un bruit non
gaussien, cette solution ne peut pas mener a des
résultats satisfaisants. Cela peut étre évité en calcu-
lant le vecteur de deplacement en minimisant le Kur-
tosis de DFD(s) :

Ji(s) = E{DFD*(s)} — 3E{DFD?(s)}*> (3)

Le probléeme d’optimisation peut s’exprimer de la
manere suivante :

© = argmin [Jo(DF D(s))] 4)

ce critere est utilisé pour estimer le mouvement local
en présence du bruit.

L’équation de la mise & jour du vecteur du mouvement
est donnée par :

8Ju(s)
56 O

O(s +1) = O(s) — e sign (Ju(s))

La minimisation du Kurtosis est obtenue en utilisant
I’algorithme du gradient descendant. Nous utilisons
une extension de la méthode développé par Anderson-
Giannakis basée sur les cumulants [8]. Ces auteurs
considérent une partition fixe de 'image en blocs alors
que nous utilisons une décomposition en quadtree.
Ceci permet une segmentation basique des objets
en mouvement et une réduction de complexité de
I’algorithme.

3 Filtrage spatio-temporel

Une séquence d’images bruitées est modélisée par :

9gn(6,3) = fn(i; 3) + 1 (i 5) (6)

Avec g,(i,J) est 'intensité du pixel dans la position
(i,7) de la n®™ image de la séquence, f,(i,7) est I'in-
tensité du pixel dans la position (i, 5) de la n®™ image
de la séquence originale et 7,(i, j) est un bruit additif.
L’intensité estimée dans la position (4,5) dans la
né™e image est calculée en utilisant un cube de taille
(2p+1) x (2¢+1) x (20 + 1) et donnée par :

fuli, i)=Y alp,ql)gy (i-pi-q) (7)

(p,q;1)€S

avec S est le support du filtre, g7 (i,j) est le vecteur
d’observations ordonnées et a est le vecteur des co-
efficients du filtre qui minimisent le Kurtosis de la
différence entre 'image estimée et 'image originale :

J(s) = E{e’(s)} — 3E{e°(s)}" (8)
qu’on peut ’exprimer par une notation simple :
a = argmin [J(e(s))] (9)

En tenant compte de la contrainte d’énergie :

D a(s) =1 (10)
e(s) est erreur de prédiction sur le pixel s est :
e(s) = f(s) — f(s) (11)

L’équation de la mise & jour des coefficients du filtre

de du s°™¢ pixel traité de la n®™® image de la séquence

dJ(s)
Oa

a(s+1)=a(s) +u (12)



la dérivée de J(s) est exprimée par :

8‘223) - E{463(s)6g—(as)} _ 6E{eX(s) E{2¢(s) 82(6(131)3];
L’équation (12) devient :
a(s +1) = a(s) + p [€*(s) — 3E{e*(s)}e(s)] 6:;(;)
(14)
avec .
249) _O10) _ gre (15)
nous obtenons
a(s +1) = a(s) + pe’(s)gn (s) (16)

Le pas d’adaptation u peut étre fixé a priori pour toute
I'image. Il est prférable d’utiliser un pas adaptatif qui
dépend du contenu local de 'image. En pratique le pas
d’adaptation adaptatif p est le produit de pg par un
terme de normalisation ||g% (s)||?. Alors le pas d’adap-
tation est exprimé par :

_ Ho
= TP an

I’équation de la mise & jour des parametres devient :

me%)gz(s) (18)

4 Résultats expérimentaux

Nous avons appliqué la méthode d’estimation du
mouvement suivie de la méthode du filtrage spatio-
temporel proposée sur plusieurs séquences d’images
réelles. Nous présentons dans cet article quelques
résultats appliqués sur quelques images de la séquence
Trevor White?, Cette séquence contient des images
a niveau de gris de taille 256 x 256. Cette séquence est
classiquement utilisée pour analyser des mouvements
peu complexes. Elle présente 'avantage de contenir
des zones texturées ce qui permet d’évaluer les perfor-
mances du filtrage.

Dans la figure 1, nous montrons les images résultantes
du filtrage spatio-temporel basé sur les statistiques
d’ordre supérieurs. La figure 1(a) decrit la 3eéme image
de la séquence originale. Fig 1(b) présente l'image
compensée en mouvement. L’image filtrée en utilisant
les SSO avec un pas adaptatif est représentée dans la fi-
gure 1 (c). Les figures 1 (d) et (e) montrent respective-
ment les résultats du filtrage en utilisant les SSO avec
pas fixe et adaptatif. L’évaluation visuelle montre la
supériorité des méthodes basée sur SOS tant en terme
d’une bonne estimation du mouvement qu’en terme du
filtrage spatiotemporel, tout en préservant les détails
de I’image.

a(s +1) =a(s) +

2ftp :/ /ftp.ipl.rpi.edu/pub/image /sequence

Nous avons mené une comparaison avec les méthodes
du filtrage basées sur les statistiques du second ordre
au niveau de la suppression du bruit mixte. La qualité
des images filtrées est mesurée par le Signal-to-Noise
Ratio improvement :

i Wi g) — £, 5))

SNRi = 10logy, - 5
i (FG0) = 16.9)

(in dB)

(19)
Le tableau 1 résume les rapports signal & bruit obtenus
pour le filtrage de quelques images de la séquence et
utilisant les SOS. Ces méthodes se comparent favora-
blement par rapport au filtre d’ordre statistiques LMS
et un exemple de filtre médian (Tab. 2) au niveau de
la suppression du bruit mixte.

| Method | 3th frame | 4th frame | 5th frame |
| médian | 8619 | -8578 | -8,082 |
filtre SOS -8,687 -8,788 -8,492
avec pas fixe
filtre SOS -9,625 -9,495 -9,974
avec pas adaptatif

TAB. 1 — Les mésures de SNRi in (dB) pour certains
filtres basés sur SSO appliqués sur quelques images de
la séquence de Trevor White contaminés par un bruit
mixte de pourcentage (5%) and d’écart type (o = 20)

| Method | 3th frame | 4th frame | 5th frame |
| médian | 592 | -536 | -5,78 ]
filtre SSO -6,87 -6,66 -6,61
avec pas fixe
filtre SSO -7,61 -7,34 -7,24
avec pas adaptatif

TAB. 2 — Les mésures de SNRi in (dB) pour certains
filtres basés sur SOS appliqués sur quelques images de
la séquence de Trevor White contaminés par un bruit
mixte de pourcentage (5%) and d’écart type (o = 20)

5 Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté un filtre spatio-
temporel basé sur les SOS pour la suppression du bruit
mixte dans les séquences vidéo. Le filtre utilisé se com-
pare favorablement en terme de qualité visuelle et du
SN Ri par rapport aux techniques de filtrage adaptatif
basé sur les SOS.
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Fic. 1 — (a) La 3éme image de la séquence Trevor
256 x 256, (b) I'image compensé en mouvement et avec
un bruit mixte de pourcentage (p = 5%) et un écart
type (o = 20), (c) la sortie du filtre quadratique (LMS
L-filter) normalisé avec une fenétre de taille 3 x 3 et un
pas de convergence adaptatif (uo = 0.8), (d) la sortie
du filtre basé sur Kurtosis avec une fenétre de taille
3 x 3 et un pas de convergence fixe (u = 3.1071%) | (e)
la sortie du filtre basé sur Kurtosis avec une fenétre de
taille 3 x 3 et un pas de convergence adaptatif (o =
2.1004) .



