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Résume —Dans ce travail, nous proposons unethode rapide et paratrique pour corriger l'instabilé tonale de viéos. La nethode utilise un
mocele de correction colorigtriqgue minimal mais ef cace, et s'appuie sur une estimation pataque du mouvement dominant. La correction
est ponérée temporellement, en fonction de I'amplitude du mouvement. Legrisqres meges sur diferentes 8quences montrent que cette
méthode épasse les performances detdit de I'art,a la fois en terme de quadivisuelle et de temps de calcul.

Abstract — In this work, we present a fast and parametric method to achieve tonal stabilization in videos containing color uctuations. Our main
contribution is to compensate tonal instabilities with a color transformation guided by dominant motion estimated between temporally distant
frames. Furthermore, we propose a temporal weighting scheme, where the intensity of tonal stabilization is directly guided by the motion speed.
Experiments show that the proposed method compares favorably with the state-of-the-art in terms of accuracy and computational complexity.

1 Introduction avec diferentes expositions [9], et des paires RAW-sRGB [12],
ce qui n'est pas concevable pour une utilisaarandeéchelle.

Les cangras grand public, et en particulier les smartphonesDe méme, reposer sur uneétiode d'estimation d'iluminants
reglent greralement la balance des blancs ainsi que I'exposifg] pour corriger ces instabifits tonales serait trop instable en
tion des vidtos de mamire automatique, ces correctionstaint  pratique. Nous proposons dans cet article usthode @rérique
pas toujours @sactivables. Malheureusement, @glages sont  de stabilisation ne faisant aucune hygst, ni sur l'illuminant
rarement stables dans le temps, et provoguent des uctatiofii la sene, ni sur le moele de carara.
de tonalie et d'exposition. Ces uctuations sont non seule-  Alors que peu de travaux sont consega la correction d'in-
ment gnantes visuellement, mais poségalement proleine  stabilite tonale, de nombreux articles abordent le peoi# des
a toutes les approches de vision par ordinateur faisant I'hyuctuations de niveaux de grisi¢ker) dans les Ims, pro-
pothese d'une stabilé temporelle. Nous proposons dans cetposant des approches de correction globales [2, 3] ou locales
article une réthode automatique pour corriger ces instaslit [14, 4]. Malheureusement, I'extension de cesthodesa des
a posteriori uctuations coloringétriques n'est pas triviale. De mame or-

D'apres les auteurs de [12], Iimage enregistée par une thogonale, si le prokme du transfert de couleur entre images
canera est leea l'image brute (RAW) de capteur obtenue@®r intéresse de nombreux auteurs [15, 6, 7], les solutions pro-
I'étape de @sentrelacement paéfjuation : poses sont trop diteuses en pratique pour les envisager dans

le cadre de la correction tonale.

u=t h(TsTwe); @) A notre connaissance, seuls deux articles proposent des so-
ou Ts est une matric8@ 3 de changement d'espace couleur, lutions sfci ques a l'instabilité tonale [5, 16]. L'approche de
Tw est une matrice diagona® 3 de balance des blancs, Farbmaret al [5] tente d'aligner la tonalé de chaque image
h:R3 I R® est un oprateur non-lidaire dit degamut ~ Sur celle d'une ou plusieurs images choisies de l&ei¢par
mappingetf : R® !  R3 est une transformation tonale non- €xeémple, la prengire image). Les correspondances entre images
lineaire. La balance des blancs est clée paiT,, tandis que ~ SOntobtenues sans compensation de mouvement. Cethede,
I'exposition peutttre assiméea un facteur multiplicatif sur le  dont les temps de calcul sont assez importants, fonctionne bien
vecteure. Les uctuations leesa ces deux facteurs sont donc SUr des 8quences statiques, mais lésultats sont moins pro-
des transformations globales sur chaque image de &mvid ~ bants sur dessgjuences briées, en mouvement, ou de longue

Si la transformation non-ligairef  h était connue, il serait durée. L'approche plusécente de Wangt al. [16] s'appuie
possible aps inversion de corriger léguencé (f h) (u;)g, ~Sur une estimation para@rique du mouvement entre images.
par des transformations Baires 3D. Malheureusement, pour C€s transformations sont endhizes a n de @ nir un état co-
estimer la fonction de transfefrtde la canéra et le gamut map- lorimeétrique, qui est liss dans le temps. Si legsultats sont
ping h, il est recessaire d'utiliser des images rexs acquises visuellement convaincants, cette approche reste complexe, dif-



FIGURE 1 — Sclema @réral de la nethode de stabilisation tonale.

cile aréimplementer, etécessite legglage n de paramtres. An d'estimer les paramtres ; . pour limage u;, on
Notre methode, pesenée sous forme sématique dans la résout le prol#me aux moindres cds suivant pour chaque
Figure 1 et étaillée dans la section 2, s'appuie sur un mled canal couleur :
simpli & d'instabilit couleur entre images. &rea une esti- X
mation pararatrigue du mouvement dominant, elle est robuste
au mouvement et aux occulations, et aéaptune impémenta-
tion temps-eel embarqgée. La section 3 illustre I'ef cacit de  Résoudre ce probine n'esévidemment pagquivalent resoudre
la méthode sur plusieuréguences. Legsultats obtenus s'ay ~ directement le proleime aux moindres cas sur la diference
rent sugrieursa ceux de [5] et qualitativemer@guivalenta Uk U °, Mais pésente l'avantage de péster une solution
ceux de [16], mais avec un @bde calcul consigrablement —analytique calculable s rapidement :
réduit. L'ensemble de$sultats est disponible en lighe Cov logu¢; logug
¢ =

arg min logug(x)  cloguf(x)+ log . 2, 3)
ci c X2

, c=exp(loguy  cloguf) ;

Var loguf
2 Meéthode de stabilisation tonale 5 @
- — i .
Cette section é&crit notre néthode de stabilisation tonale. UZ=TT x2 2(x) estla moyenne de(x); x 2
Nous peésentons d'abord le metk de correction colorigtrique )
pour une équence sans mouvement, puis 8eégalisation aux 2.2 Compensation de mouvement

sequences en mouvement. Nous utilisons la rathode robuste de Odobez et Bouthemy [13]

pour calculer un mouvement afné; ; (a 6 pararetres)

2.1 Modele de correction colorinetrique pour chaque paire d'images céusitivesu; etu; ;. Cette cor-
rection af ne du mouvement, si elle ne peut compenser que

----- le mouvement dominant de céna, pésente l'avantage @étre

. I 3 2 . . .
oo b RS o R® est le domaine spahil.d% _Chéiquetres simplea calculer, et nous verrons qu'elle est suf sante pour
image. Les composantes couleutgleont notes(ur'; uy’; up ). la correction d'instabiliés tonales dans les &ds.

Notonsuy une image degference dans laegjuence. Pour sta- Etant donées une image déférencealy et une image postieure

b||_|ser Iapparepce couleur de I&guence, pour toute 'mage u; (t > k) dans la 8quencey; est recade verag en utilisant
u;;t > k poserieureaug, nous cherchons une tranSformat'onIatransformation cumék :

colorimétriqueT; : R® ! RS telle queTy(u;) ' uk. Nous
utilisons ici un moéle volontairement simplegparable selon Atk = At 1 At 1t 2 10 Aksr ke %)

les trois composantes : Nous & nissons ensuite I'ensemble., des correspondances

T =(TR,TE;TE); ouTE(s):= cs°; c2fR;G;Bg: spatiales entrey etu; de la mangre suivante :
2
Ce moctle, tes simple, suft en pratique pour corriger les tk = XA (x) 2
instabilitts tonales au sein d'une ¥d. Pour s'en assurer, nous )
l'avons tesé sur un ensemble d'images de |&me sene, en z (UE(x)  uf) (Ui A (x) ) uf) < 2 .
faisant varier la balance des blancs et I'exposition. Dans tous c
les cas, ce magle s'est evelé suf samment pecis pour corri- (6)

ger les uctuations obseges. 2 . L : :
ou < est la variance empirique du bruit, eséenpar exemple

1. http ://oriel.github.io/tonastabilization en utilisant [1]. Cette @ nition des correspondances spatiales




est robuste aurutliersde mouvement, ainsi qu'aux point oc- timation deT?. La transformatiorT ° est encode comme une

cultés, c'esta dire visibles uniquement dans une seule des deuxook-Up-Table (LUTavant détre appligée aux imagea pleine

images. résolution. Cet algorithme produit une bonne stabilisation to-
nale avec une complegittalculatoire maitrise.

2.3 Algorithme

En pratique, la prersre image de laéjuence est choisie 3 ~R@sultats ex@rimentaux
comme prenere image deaférence. Chaque image peseure
ug;t > 1 est ensuite corrige tonalement en lui appliquant la  La méthode propdze aéte tesee sur un ensemble decuen-
transformatiorT¢ dont les paramtres sont estiés en ésolvant ~ ces provenant de [5, 16] ou aya&@t acquises avec des smart-
le probkeme (3) entreu; et limage recadeA; 1u;. Les images phones de difrentes marques. L'ensemble désultats peut
successives de l@&guence sont ainsi corégs tant que le car- étre consult sur la page web du profet Des exemples de
dinal de I'ensemble des correspondances antetu; est suf-  résultats obtenus sur deu&giences sont @senés sur les Fi-
samment grandj.e.tant quej 1j >! | j,ou! estun gures 2 et 3. Pour toutes leggaiences, nous xons les pa-
paranetrea regler. Si le nombre de correspondances spatiale@metresa! = 0:25et o =0:9.
devient trop faible pour estimer une bonne transformation CoU - s m J "
leur, une nouvelle image déférence esté&lnie. Ce processus — :
est epete jusqua la nde la £quence.

Pour garantir une forme de @lité entre la 8quence nale

ponceration temporelle similaira un terme de viscosit
To= T+ )ld; (7)

ou = gexp( ”V‘+”) régule le niveau de transformation de
ut, en fonction de I'amplitude de mouvemejit;x jj, ou Vik FIGURE 2 — Résultats sur laéquencesofa (fournie par les
est le vecteur de mouvement domingmigst le @éplacement auteurs de [5]). Preraie ligne : images extraites de Egsience
spatial maximal (dimension de I'image), &f est le pararatre  initiale. Seconde ligne : images de la &a@corrigge par notre
de ponération initial (en pratique, o = 0:9). Nous avons méthode de stabilisation tonale.

constaé que cette correction stabilise I'apparence tonale tout

enévitant une sur-exposition lorsque l'exposition de la éaan
change au cours de léguence. Le &tail de I'algorithme pro-
poste est pgsené ci-dessous.

A n de comparer quantitativement nossultats aux thodes
[5, 16], nous avons re-impmené la méthode [5], et les au-
teurs de [16] nous ont fourni leurgsultats sur leségjuences
consicerées. Pour mesurer la stal#liles esultats obtenus, un

Algorithm 1 Stabilisation tonale de vébs patch homogne est @ ni et suivi sur la £quence, et nous cal-
Données d'entrée : Sequence Vidof Us g1 o cg!on; la variatif)n temporellg de la tonél:ﬂll'J patch ags sta-
Données de sortie : Sequence vido stabilige Pilisation, mesuee par une distance guclldlenne_dans I'espace
f TU) Gt D C_Ol_JIeur CIELAB_. Les esultats sur laé&sguencebatimentsont
1 k( Lt( k+1 visibles sur Ifi Figure 4. Sur les co,urb(_as de gauche.,. ob;ervons
2: TXu1) = uy que la variation tonale du patch estuite apes stabilisation
3 whilet D do par notre réthode et celle de Wanet al. [16], mais que la
2 Calculer méthode,def Farbmeet al.[5] donne naissgn@quelqueg uc-
5 it # o i i jthen tuations eadu_el_lgs. Les COL,eres de drplte illustrent l&lite
6: for ¢ (f rg:bgdo aux coulleurs mma!es, meseg par Ig distance cpgleur entre
- ¢ ¢( argmin (UE(X) U §(y) )2 chaque image corr&ylgt I'|mage or|g|na_le, andeéari erque
CGY)2 les méthodes de stabilisation ne produisent pas de distorsions.
8: TIuS) ( c(uf) =+ (1 yug Sur ces diférentes courbes, nous pouvons voir que notee m
9: end for thode produit desésultats comggtitifs, tant en terme de stabi-
10: t( t+1 lisation que de cklité aux couleurs originales.
11: else# Si le nombre de correspondances est trop faible Notre approche est par ailleurs beaucoup plus rapide que les
12: k(t 1 méthodes pEedentes. Un prototype imgainené en langage
13: ue (T2 4 (ur 1) Python peut traite20images par secondgour une viéo HD
14 end if 1920 108Q , alors que l'impémentation C++ de [16] atteint
15: end while une cadence déimage par seconde, et l'img@inentation Py-

Loy . , . . .. 2. http ://oriel.github.io/tonaétabilization
Pour eduire _|a Comp,lex‘i del al_gonthme, lesimages origi- 3. Temps de calcul sur une architecture Intel(R) Core(TM) i5-3340M CPU
nales sont redimensioaasa 120 pixels de largeur avant I'es- @ 2.70GHz, 8GB RAM



[16] [5] Originale

Meéthode

FIGURE 3 — Comparaison visuelle dessultats sur laéxjuence

jets sans distorsions colorétrique, tandis que les &hodes

Variation tonale Fiélité colorinmétrique

FIGURE 4 — Resultats quantitatifs sur la&éguencebatiment
présenée en Fig. 3. A gauche, la stabilitonale est calcak

sur un patch homame suivi le long de laéxuence, puis
mesuée par la distance couleur sur ce patch. A droite, la
d élité couleur est calcak par la distance coloritrique entre
chaque image et I'image coriée. En particulier, I'apparence
trop blanche de la facade pour le&&thode [16] se traduit par
une delité degracte. De margre grérale, notre réthode est
tres comggtitive par rapport I'état de l'art, tant en terme de

batiment Notre néthode stabilise I'apparence tonale des oblésultats quantitatifs de stabilisation, deélite aux couleurs
originales, qu'en terme de temps de calcul.

[5, 16] gererent quelques artefacts de saturation sur la facade

du batiment.

thon de [5] est 0:6 image par seconde. Nous pensons qu'une

implémentation optimise pourrait aingétre temps#&el sur une
application embardee.

4 Conclusion

Dans cet article, nous avons propase nouvelle @thode

pour stabiliser I'apparence tonale de &a$, reposant sur une

estimation du mouvement dominant de la éet une cor-
rection coloringtrique parargtrique. Nous avons mosmue

(4

(5]
(6]

(7]
8]

&l

cette correction colorigtrique tes simple permet une stabi- 1)

lisation ef cace, sans connaissanaeriori sur le moele de

caméra. Les Bré ces de cette approche sont multiples : d'une

part, cette réthode est robuste visvis des 8quences conte- [11]

nant du mouvement, d'autre part la compléxilculatoire est
tres ©duite, ce qui ouvre la voie aux applications temgetr
embarqgeées.
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