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Résuḿe –Dans ce travail, nous proposons une méthode rapide et paramétrique pour corriger l'instabilit́e tonale de vid́eos. La ḿethode utilise un
mod�ele de correction coloriḿetrique minimal mais ef�cace, et s'appuie sur une estimation paramétrique du mouvement dominant. La correction
est pond́eŕee temporellement, en fonction de l'amplitude du mouvement. Les expériences meńees sur diff́erentes śequences montrent que cette
méthode d́epasse les performances de l'état de l'art,�a la fois en terme de qualité visuelle 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

Les caḿeras grand public, et en particulier les smartphones,
r�eglent ǵeńeralement la balance des blancs ainsi que l'exposi-
tion des vid́eos de mani�ere automatique, ces corrections n'étant
pas toujours d́esactivables. Malheureusement, ces réglages sont
rarement stables dans le temps, et provoquent des �uctations
de tonalit́e et d'exposition. Ces �uctuations sont non seule-
ment ĝenantes visuellement, mais posentégalement probl�eme
�a toutes les approches de vision par ordinateur faisant l'hy-
poth�ese d'une stabilit́e temporelle. Nous proposons dans cet
article une ḿethode automatique pour corriger ces instabilités
a posteriori.

D'apr�es les auteurs de [12], l'imageu enregistŕee par une
caḿera est líee�a l'image brute (RAW) de capteur obtenue apr�es
l' étape de d́esentrelacement par l'équation :

u = f � h(TsTw e); (1)

o�u Ts est une matrice3 � 3 de changement d'espace couleur,
Tw est une matrice diagonale3 � 3 de balance des blancs,
h : R3 �! R3 est un oṕerateur non-lińeaire dit degamut
mappinget f : R3 �! R3 est une transformation tonale non-
linéaire. La balance des blancs est contrôlée parTw , tandis que
l'exposition peut̂etre assimiĺee�a un facteur multiplicatif sur le
vecteure. Les �uctuations líees�a ces deux facteurs sont donc
des transformations globales sur chaque image de la vidéo.

Si la transformation non-lińeairef � h était connue, il serait
possible apr�es inversion de corriger la séquencef (f � h) � 1(ut )gt

par des transformations linéaires 3D. Malheureusement, pour
estimer la fonction de transfertf de la caḿera et le gamut map-
ping h, il est ńecessaire d'utiliser des images recalées acquises

avec diff́erentes expositions [9], et des paires RAW-sRGB [12],
ce qui n'est pas concevable pour une utilisation�a grandéechelle.
De même, reposer sur une méthode d'estimation d'iluminants
[8] pour corriger ces instabilités tonales serait trop instable en
pratique. Nous proposons dans cet article une méthode ǵeńerique
de stabilisation ne faisant aucune hypoth�ese, ni sur l'illuminant
de la sc�ene, ni sur le mod�ele de caḿera.

Alors que peu de travaux sont consacrés�a la correction d'in-
stabilit́e tonale, de nombreux articles abordent le probl�eme des
�uctuations de niveaux de gris (�icker ) dans les �lms, pro-
posant des approches de correction globales [2, 3] ou locales
[14, 4]. Malheureusement, l'extension de ces méthodes�a des
�uctuations coloriḿetriques n'est pas triviale. De mani�ere or-
thogonale, si le probl�eme du transfert de couleur entre images
intéresse de nombreux auteurs [15, 6, 7], les solutions pro-
pośees sont trop côuteuses en pratique pour les envisager dans
le cadre de la correction tonale.

A notre connaissance, seuls deux articles proposent des so-
lutions sṕeci�ques �a l'instabilité tonale [5, 16]. L'approche de
Farbmanet al [5] tente d'aligner la tonalit́e de chaque image
sur celle d'une ou plusieurs images choisies de la vidéo (par
exemple, la premi�ere image). Les correspondances entre images
sont obtenues sans compensation de mouvement. Cette méthode,
dont les temps de calcul sont assez importants, fonctionne bien
sur des śequences statiques, mais les résultats sont moins pro-
bants sur des séquences bruitées, en mouvement, ou de longue
duŕee. L'approche plus récente de Wanget al. [16] s'appuie
sur une estimation paramérique du mouvement entre images.
Ces transformations sont encha�̂nées a�n de d́e�nir un état co-
lorimétrique, qui est lisśe dans le temps. Si les résultats sont
visuellement convaincants, cette approche reste complexe, dif-



FIGURE 1 – Sch́ema ǵeńeral de la ḿethode de stabilisation tonale.

�cile �a ŕeimplementer, et ńecessite le ŕeglage �n de param�etres.
Notre ḿethode, pŕesent́ee sous forme schématique dans la

Figure 1 et d́etaillée dans la section 2, s'appuie sur un mod�ele
simpli� é d'instabilit́e couleur entre images. Grâce�a une esti-
mation paraḿetrique du mouvement dominant, elle est robuste
au mouvement et aux occulations, et adaptée�a une impĺementa-
tion temps-ŕeel embarqúee. La section 3 illustre l'ef�cacit́e de
la méthode sur plusieurs séquences. Les résultats obtenus s'av�e-
rent suṕerieurs�a ceux de [5] et qualitativementéquivalent�a
ceux de [16], mais avec un coût de calcul consid́erablement
réduit. L'ensemble des résultats est disponible en ligne1.

2 Méthode de stabilisation tonale

Cette section d́ecrit notre ḿethode de stabilisation tonale.
Nous pŕesentons d'abord le mod�ele de correction coloriḿetrique
pour une śequence sans mouvement, puis sa géńeralisation aux
séquences en mouvement.

2.1 Mod�ele de correction coloriḿetrique

Notonsf ut gt =1 ;:::;D une śequence recalée d'images couleur
ut : 
 ! R3, o�u 
 � R2 est le domaine spatial de chaque
image. Les composantes couleur deut sont not́ees(uR

t ; uG
t ; uB

t ).
Notonsuk une image de ŕeférence dans la séquence. Pour sta-
biliser l'apparence couleur de la séquence, pour toute image
ut ; t > k post́erieure�a uk , nous cherchons une transformation
colorimétriqueTt : R3 ! R3 telle queTt (ut ) ' uk . Nous
utilisons ici un mod�ele volontairement simple, séparable selon
les trois composantes :

Tt = ( TR
t ; TG

t ; TB
t ); o�u T c

t (s) := � cs
 c ; c 2 f R; G; B g:
(2)

Ce mod�ele, tr�es simple, suf�t en pratique pour corriger les
instabilit́es tonales au sein d'une vidéo. Pour s'en assurer, nous
l'avons test́e sur un ensemble d'images de la même sc�ene, en
faisant varier la balance des blancs et l'exposition. Dans tous
les cas, ce mod�ele s'est ŕevélé suf�samment pŕecis pour corri-
ger les �uctuations observ́ees.

1. http ://oriel.github.io/tonalstabilization

A�n d'estimer les param�etres� c; 
 c pour l'image ut , on
résout le probl�eme aux moindres carrés suivant pour chaque
canal couleur :

arg min
� c ;
 c

X

x 2 


�
loguc

k (x ) � 
 c loguc
t (x ) + log� c

� 2
: (3)

Résoudre ce probl�eme n'est́evidemment paśequivalent�a ŕesoudre
directement le probl�eme aux moindres carrés sur la diff́erence
uk � �u 
 c

t , mais pŕesente l'avantage de posséder une solution
analytique calculable tr�es rapidement :


 c =
Cov

�
loguc

t ; loguc
k

�

Var
�
loguc

t

� ; � c = exp( loguc
k � 
 cloguc

t ) ;

(4)

o�u z = 1
j 
 j

P
x 2 
 z(x ) est la moyenne dez(x ); x 2 
 .

2.2 Compensation de mouvement

Nous utilisons la ḿethode robuste de Odobez et Bouthemy [13]
pour calculer un mouvement af�neA l;l � 1 (�a 6 param�etres)
pour chaque paire d'images consécutivesul etul � 1. Cette cor-
rection af�ne du mouvement, si elle ne peut compenser que
le mouvement dominant de caméra, pŕesente l'avantage d'être
tr�es simple�a calculer, et nous verrons qu'elle est suf�sante pour
la correction d'instabilit́es tonales dans les vidéos.

Etant donńees une image de référenceuk et une image postérieure
ut (t > k ) dans la śequence,ut est recaĺee versuk en utilisant
la transformation cumulée :

A t;k = A t;t � 1 � A t � 1;t � 2 � ::: � Ak+1 ;k : (5)

Nous d́e�nissons ensuite l'ensemble
 t;k des correspondances
spatiales entreuk etut de la mani�ere suivante :


 t;k =
�

�
x ; A t;k (x )

�
2 
 � 


�
�
�
�

1
3

X

c

�
(uc

k (x ) � uc
k ) � (uc

t

�
A t;k (x )

�
) � uc

t )
� 2

< � 2
�

;

(6)

o�u � 2 est la variance empirique du bruit, estimée par exemple
en utilisant [1]. Cette d́e�nition des correspondances spatiales



est robuste auxoutliersde mouvement, ainsi qu'aux point oc-
cultés, c'est�a dire visibles uniquement dans une seule des deux
images.

2.3 Algorithme

En pratique, la premi�ere image de la séquence est choisie
comme premi�ere image de ŕeférence. Chaque image postérieure
ut ; t > 1 est ensuite corriǵee tonalement en lui appliquant la
transformationT c

t dont les param�etres sont estiḿes en ŕesolvant
le probl�eme (3) entreu1 et l'image recaĺeeA t; 1ut . Les images
successives de la séquence sont ainsi corrigées tant que le car-
dinal de l'ensemble des correspondances entreut etu1 est suf-
�samment grand,i.e. tant quej
 t; 1j > ! � j 
 j, o�u ! est un
param�etre �a ŕegler. Si le nombre de correspondances spatiales
devient trop faible pour estimer une bonne transformation cou-
leur, une nouvelle image de référence est d́e�nie. Ce processus
est ŕeṕet́e jusqu'�a la �n de la śequence.

Pour garantir une forme de �d́elité entre la śequence �nale
et la śequence originalef ut gt =1 ;:::;D , nous introduisons une
pond́eration temporelle similaire�a un terme de viscosité :

T0
t = �T t + (1 � � )Id; (7)

o�u � = � 0 exp(� jj Vt;k jj
p ) régule le niveau de transformation de

ut , en fonction de l'amplitude de mouvementjjVt;k jj , o�u Vt;k

est le vecteur de mouvement dominant,p est le d́eplacement
spatial maximal (dimension de l'image), et� 0 est le param�etre
de pond́eration initial (en pratique,� 0 = 0 :9). Nous avons
constat́e que cette correction stabilise l'apparence tonale tout
enévitant une sur-exposition lorsque l'exposition de la caméra
change au cours de la séquence. Le d́etail de l'algorithme pro-
pośee est pŕesent́e ci-dessous.

Algorithm 1 Stabilisation tonale de vid́eos
Données d'entŕee : Séquence vid́eof ut gt =1 ;:::;D

Données de sortie :Séquence vid́eo stabiliśee
f T0

t (ut )gt =1 ;:::;D

1: k ( 1, t ( k + 1
2: T0

1(u1) = u1

3: while t � D do
4: Calculer
 t;k

5: if #
 t;k � ! � j 
 j then
6: for c ( f r; g; bg do
7: � c; 
 c ( arg min

�;


P

(x ;y )2 
 t;k

(uc
k (x ) � �u c

t (y ) 
 )2

8: T0
t (uc

t ) ( �� c(uc
t ) 
 c + (1 � � )uc

t
9: end for

10: t ( t + 1
11: else# Si le nombre de correspondances est trop faible
12: k ( t � 1
13: uk ( T0

t � 1(ut � 1)
14: end if
15: end while

Pour ŕeduire la complexit́e de l'algorithme, les images origi-
nales sont redimensionnées�a 120pixels de largeur avant l'es-

timation deT0. La transformationT0 est encod́ee comme une
Look-Up-Table (LUT)avant d'̂etre appliqúee aux images�a pleine
résolution. Cet algorithme produit une bonne stabilisation to-
nale avec une complexité calculatoire maitriśee.

3 Résultats exṕerimentaux

La méthode propośee aét́e test́ee sur un ensemble de séquen-
ces provenant de [5, 16] ou ayantét́e acquises avec des smart-
phones de diff́erentes marques. L'ensemble des résultats peut
être consult́e sur la page web du projet2. Des exemples de
résultats obtenus sur deux séquences sont présent́es sur les Fi-
gures 2 et 3. Pour toutes les séquences, nous �xons les pa-
ram�etres�a ! = 0 :25et � 0 = 0 :9.

FIGURE 2 – Ŕesultats sur la śequencesofa (fournie par les
auteurs de [5]). Premi�ere ligne : images extraites de la séquence
initiale. Seconde ligne : images de la vidéo corriǵee par notre
méthode de stabilisation tonale.

A�n de comparer quantitativement nos résultats aux ḿethodes
[5, 16], nous avons re-implément́e la ḿethode [5], et les au-
teurs de [16] nous ont fourni leurs résultats sur les séquences
consid́eŕees. Pour mesurer la stabilité des ŕesultats obtenus, un
patch homog�ene est d́e�ni et suivi sur la śequence, et nous cal-
culons la variation temporelle de la tonalité du patch apr�es sta-
bilisation, mesuŕee par une distance euclidienne dans l'espace
couleur CIELAB. Les ŕesultats sur la śequencebâtimentsont
visibles sur la Figure 4. Sur les courbes de gauche, observons
que la variation tonale du patch est réduite apr�es stabilisation
par notre ḿethode et celle de Wanget al. [16], mais que la
méthode de Farbmanet al.[5] donne naissance�a quelques �uc-
tuations ŕesiduelles. Les courbes de droite illustrent la �délité
aux couleurs initiales, mesurée par la distance couleur entre
chaque image corriǵee et l'image originale, a�n de v́eri�er que
les ḿethodes de stabilisation ne produisent pas de distorsions.
Sur ces diff́erentes courbes, nous pouvons voir que notre mé-
thode produit des résultats comṕetitifs, tant en terme de stabi-
lisation que de �d́elité aux couleurs originales.

Notre approche est par ailleurs beaucoup plus rapide que les
méthodes pŕećedentes. Un prototype implément́e en langage
Python peut traiter20 images par seconde3 pour une vid́eo HD
1920� 1080. , alors que l'impĺementation C++ de [16] atteint
une cadence de1 image par seconde, et l'implémentation Py-

2. http ://oriel.github.io/tonalstabilization
3. Temps de calcul sur une architecture Intel(R) Core(TM) i5-3340M CPU

@ 2.70GHz, 8GB RAM
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FIGURE 3 – Comparaison visuelle des résultats sur la śequence
bâtiment. Notre ḿethode stabilise l'apparence tonale des ob-
jets sans distorsions colorimétrique, tandis que les ḿethodes
[5, 16] ǵen�erent quelques artefacts de saturation sur la façade
du b̂atiment.

thon de [5] est�a 0:6 image par seconde. Nous pensons qu'une
implémentation optimiśee pourrait ainsîetre temps-ŕeel sur une
application embarqúee.

4 Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé une nouvelle ḿethode
pour stabiliser l'apparence tonale de vidéos, reposant sur une
estimation du mouvement dominant de la caméra et une cor-
rection coloriḿetrique paraḿetrique. Nous avons montré que
cette correction coloriḿetrique tr�es simple permet une stabi-
lisation ef�cace, sans connaissancea priori sur le mod�ele de
caḿera. Les b́eńe�ces de cette approche sont multiples : d'une
part, cette ḿethode est robuste vis-�a vis des śequences conte-
nant du mouvement, d'autre part la complexité calculatoire est
tr�es ŕeduite, ce qui ouvre la voie aux applications temps-réel
embarqúees.

Remerciements: Nous remercions les auteurs de la référence
[16], qui nous ont tr�es gentiment fourni les résultats de leur
méthode sur plusieurs séquences.
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FIGURE 4 – Ŕesultats quantitatifs sur la séquencebâtiment,
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