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R�esum�e

Le pr�esent rapport a pour but de d�e�nir l�in�uence de certains param�etres agissant

dans le cadre du traitement d�images st�er�eoscopiques
 sur l�ajustement de parallaxe
pour les images �xes� Seule l�approche bas�ee sur les champs de disparit�es denses est
abord�ee�

Les param�etres peuvent in�uer soit sur l��etape d�estimation de la disparit�e
 soit
sur la reconstruction de vues interm�ediaires proprement dite� Cependant
 signalons
d�es �a pr�esent l�importance des images utili�ees lors des di��erentes �etapes de la recons�
truction� Ces images doivent 
etre de tr�es bonne qualit�e�

Dans un premier cas
 le choix des images �a utiliser dans une paire st�er�eoscopique
est abord�e� Ensuite le probl�eme de la propagation du champ de disparit�e est trait�e

suivi par une descriptions des probl�emes dus �a l�interpolation
 et par une petite dis�
cussion sur la pr�ecision de la disparit�e� Pour �nir
 une nouvelle m�ethode d�estimation
est expliqu�ee�

M
eme si dans l�ensemble
 la reconstruction d�images interm�ediaires n�est pas en�
core parfaite
 certaines am�eliorations ont �et�e apport�ees� Certains aspects permettant
la r�eduction des �chiers �a stocker ou des donn�ees �a transmettre ont �egalement �et�e
abord�es�
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� Introduction

Un �lm st�er�eoscopique est obtenu �a l�aide de deux cam�eras identiques s�epar�ees
par une courte distance� Une cam�era joue le r
ole de l��il gauche
 tandis que l�autre
joue celui de l��il droit� Une fois le �lm enregistr�e
 un dispositif appropri�e � permet
de projet�e sur l��il du spectateur l�image enregistr�ee par la cam�era correspondante

et ainsi de reproduire une impression de trois dimension�

On constate que certaines personnes supportent di�cilement les �lms st�er�eosco�
piques� En e�et
 les individus ne r�eagissent pas tous de la m
eme fa�con devant une
sc�ene st�er�eoscopique du fait des di��erences physiques qui existent entre chacun� De
nombreux param�etres in�uencent ce ph�enom�ene
 et l�un d�entre eux est l��ecart entre
les pupilles
 qui correspond plus ou moins �a l�ecart entre les deux cam�eras�

Les r�ealisateurs de �lms st�er�eoscopiques �xent cet �ecart lors du tournage et ne
peuvent gu�ere le changer� Pour que chaque spectateur ait un confort de vision
 il
faudrait un s�erie de cam�eras s�epar�ees par des �ecarts tr�es petits� Comme on ne dispose
que des deux vues �lm�ees par les deux cam�eras
 on va cr�eer num�eriquement des vues
interm�ediaires et cr�eer ainsi des paires d�images st�er�eoscopiques avec un �ecart relatif
entre les cam�era plus petit �ou plus grand� que l�original� Tout ce qui suit s�appuie
sur ��� et le lecteur a grand int�er
et �a lire cette th�ese�

La reconstruction d�images interm�ediaires a d�ej�a �et�e e�ectu�ee
 mais ce qui suit a
pour but de d�emontrer l�in�uence des di��erents param�etres utilis�es lors du calcul de
la disparit�e ou de la reconstruction�

� Processus exp�erimental

On dispose d�un certain nombre de paires st�er�eoscopiques pour faire nos di��erents
tests� On calcul tout d�abord le champ de disparit�e entre les images gauche et droite�
Ce champs correspond �a un ensemble de vecteurs
 chaque vecteur repr�esentant la
di��erence de position sur les deux images d�un m
eme point de l�espace �lm�es par les
cam�eras �cf� �gure ���

Une fois cette disparit�e calcul�ee
 on peut reconstruire une image entre les deux
images de r�ef�erence� On repert la position de l�image reconstruite par � � � � �
repr�esente l�image gauche
 � � � repr�esente l�image droite
 les autres positions sont
proportionnelles �a la distance aux deux images d�origines� L��ecart entre deux images
peut donc 
etre not�e par �� qui est la di��erence entre les deux positions�

Le processus exp�erimental se d�ecompose en plusieurs parties
 dont les deux plus
importantes sont le calcul de la disparit�e et la reconstruction de l�image interm�ediaire�

��� calcul de la disparit�e

Le calcul du champ de disparit�e doit se faire �a partir des images d�origines gauche
et droite� On constate cependant qu�il est pr�ef�erable d�utiliser des images balanc�ees�

�� lunettes �a cristaux liquides� lunettes �a �ltre rouge�bleu� � � �
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Fig� �  la position d�un point spatial est di��erentes dans chaque image� Cette di��e�

rence est appel�ee disparit�e�

Pour ce faire on utilise le programme balance�

La m�ethode de calcul utilise l�approche pyramidale d�ecrite dans ���� Les images de
la pyramide ne doivent pas 
etre simplement sous �echantillonn�ees
 mais aussi �ltr�ees�
Un programme qui r�ealise cette �etape a �et�e d�evelopp�e� Il s�agit de Prmd�Dseq qui
cr�ee la pyramide �a partir d�une s�equence Vids� L�utilisateur d�e�nit son �ltre dans un
�chier� Voir la man page pour plus de d�etail�

Les param�etres de lissage utilis�es lors de mes exp�eriences ont �et�e � � � �	�� �lissage
horizontal� et � � ���� �lissage vertical�� Bien entendu
 pour certaines images �comme
piano�
 il est inutile de prendre des contraintes si �elev�ees et des param�etres trois fois
plus petits auraient tr�es bien convenu� Pour d�autres images �comme manege�
 il
aurait fallu prendre des param�etres encore plus importants� En e�et
 la facilit�e du
calcul de la disparit�e d�epend de la topologie de l�image �pr�esence d�occlusions
 taille
des zones non appari�ees
 � � � ��

Les s�eries d�exp�eriences ont montr�e que cette �etape est crutiale pour la qualit�e du
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r�esultat� Les deux contraintes de lissage ont �et�e �x�ees par t
atonnements successifs

mais ils est �evident qu�une modi�cation apport�ee �a ces deux valeurs pourrait am�eliorer
le r�esultat� Il a �egalement �et�e montr�e que le r�esultat obtenu est extr�ement sensible �a
la qualit�e des images d�origines utilis�ees pour �evaluer la disparit�e� C�est pourquoi il
est recommand�e fortement de travailler avec des images balanc�ees et un pyramide qui
donne de bons r�esultats� En e�et
 plusieurs pyramides ont �et�e utilis�ees� Ces pyramides
ne pr�esentaient pas de di��erences importantes �l��ecart entre la valeur des pixels dans
les images des di��erentes pyramides n��etait jamais sup�erieur �a � sur une dynamique
de �	���

��� reconstruction de l�image

Une fois le champ de disparit�e calcul�e �cr�eation des �chiers !�dspl"�
 on recons�
truit alors l�image avec le programme reconstruct� Ce programme permet de cr�eer
soit une image �xe
 soit une s�equence� Une s�equence est une suite de N images re�
construites pour un alpha variant entre deux positions �� et ��
 avec un pas de �����

N
�

On peut �egalemment choisir entre reconstruire une s�equence �a partir de champs
de disparit�e calcul�es �a chaque position
 ou alors propager un champ de disparit�e et
l�utiliser pour reconstruire toutes les positions�

Les s�equences permettent de mieux voir certain d�efauts� Elles correspondent �a un
mouvement de la t
ete qu�e�ectuerait le spectateur� Les positions de reconstruction
ne se limites pas entre les positions gauche et droite des cam�eras d�origine
 mais des
images sont �egalement reconstruites �a l�ext�erieur �� � � et � � ��� Ces images per�
mettraient d�augmenter la disparit�e� Dans ce cas pr�ecis
 le poids des images d�origine
dans l�obtention de l�image reconstruite doit 
etre normalis�e� En e�et
 dans un cas
classique �reconstruction pour � � � � �� l�image gauche est pond�er�e par j�� �j et
l�image droite par j�j� Ces deux poids ont donc �et�e normalis�es �

 pour l�image gauche � j���j
j���j�j�j

 pour l�image droite � j�j
j���j�j�j

� Utilisation d�une image d�origine

Dans un cas classique
 on reconstruirait deux images interm�ediaires �a des posi�
tions sym�etriques par rapport �a � � �� 	 pour faire une paire st�er�eoscopique� Mais
qu�obtenons nous si on utilise une image d�origine �i�e� gauche ou droite� dans cette
paire� Pour rendre la comparaison plus facile
 il faut que les deux paires st�er�eosco�
piques �celle avec l�image d�origine et celle avec les deux images reconstruites� est la
m
eme valeur de ��� On introduit ainsi une rotation entre les deux vues� �cf �gure ��
Or
 mis �a part cette rotation
 on ne s�attend pas �a avoir une di��erence entre les deux
paires�

L�image de test utilis�ee est le premier champ de la s�equence flower� �cf� �gure ��
A premi�ere vue
 les r�esultats sont conformes �a nos attentes
 mais quand on regarde
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Fig� �  Un d�ecallage des cam�eras introduit une rotation�

plus attentivement les images obtenues
 on s�aper�coit que la paire st�er�eoscopique
utilisant une image d�origine est un peu plus nette �a certains endroits �surtout les
zones textur�ees�� En se pla�cant dans le cas extr
eme o�u on compare les deux paires
f� � �# � � �� 	g et f� � �� �	# � � �� �	g
 on constate toujours le m
eme r�esultat�
Pourtant l�image reconstruite en � � �� 	 est plus �ltr�ee que les deux autres images
reconstruites en � � �� �	 et � � �� �	�

Sur les autres images de test
 on peut observer le m
eme ph�enom�ene� En fait

l�utilisation d�une image d�origine am�eliore le rendu des textures� Les formes elles�
m
emes ne sont pas mieux d�e�nies
 car un d�efaut de reconstruction comme dans l�image
manege�cf� �gure �� n�est pas att�enu�e
 mais en regardant attentivement
 la surface
des objets �surtout les surfaces granuleuses�
 on s�aper�coit qu�elles sont plus nettes�

La di��erence d�information entre une image d�origine et une image reconstruite
se fait surtout au niveau de la nettet�e de l�image et tr�es peu au niveau de la position
des objets� Nos yeux per�coivent la qualit�e de l�image d�origine et l�autre image ne sert
qu��a donner la pronfondeur de l�image tridimensionnelle�

A priori
 l�utilisation d�une image d�origine dans une paire st�er�eoscopique n�a que
des avantages� En e�et
 cela permet l��economie du calcul d�une image
 ce qui est loin
d�
etre n�egligeable� Et cela am�eliore aussi la qualit�e de l�image visualis�ee�

	 Propagation du champ de disparit�e

Jusqu��a pr�esent
 on a reconstruit une image �a la position � �a partir du champ de
disparit�e calculer �a cette m
eme position� Mais que ce passe�t�il si on utilise le m
eme
champ de disparit�e$ �calcul�e en � � �� 	 par exemple�� Car ceci a l��enorme avantage
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Fig� �  Premi�ere image de la s�equence �ower gauche�

de ne faire calculer qu�un seul champ de disparit�e
 ce qui est l��etape la plus longue
dans tout le processus�

��� observations

En e�et
 dans le cas pr�ec�edent
 on calculait la disparit�e pour chaque position � �cf�
�gure 	�� Ainsi les champs de disparit�e pouvaient pr�esenter des di��erences entre les
positions �i� Maintenant
 c�est le m
eme champ qui est recopi�e �a toutes les positions�

On va donc comparer une paire ���� ���
 o�u les images ont �et�e reconstruites �a
partir des deux champs de disparit�es calcul�es en �� et en ��
 avec la m
eme paire o�u
les images ont �et�e reconstruites �a partir du champ de disparit�e calcul�e en � � �� 	�

La disparit�e ne d�epend en faite que des images d�origine et devrait 
etre unique
pour toutes les positions �� Cependant
 la minimisation r�ealis�ee lors du calcul de
la disparit�e est fait �a partir d�une position � particuli�ere� La position � est utilis�ee
comme pivot et elle in�uence le choix du vecteur de disparit�e qui minimise l�erreur
entre les images gauche et droite� �cf� ��� pour plus de d�etails��

Les r�esultats sont tr�es int�eressants� En e�et
 il n�y a que quelques in�mes di��e�
rences entre les deux paires
 et ces di��erences ne sont que sur quelques points de
d�etail� On a donc un gain en temps important �a faire en n�utilisant qu�un seul champ
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Fig� �  image manege reconstruite en � � �� 	� Les d�eformations sur les tiges ver�

ticales sont importantes car il y a de brusque variations de disparit�e	 ce qui la rend

di
cile �a �evaluer�

de disparit�e
 pour une perte de qualit�e quasi imperceptible� Ce r�esultat est particu�
li�erement int�eressant si on a �a reconstruite plusieurs images interm�ediaires �a partir
de la m
eme paire�

��� r�esultats analytiques

On cherche un moyen de comparer analytiquement la di��erence entre les images
obtenues par propagation d�un champ de disparit�e et les images ou ce champ est
reconstruit �a chaque fois� Consid�erons tout d�abord qu�une image reconstruite �a la
position o�u son champ de disparit�e �a �et�e �evalu�e est optimale� C�est hypoth�ese est
justi�able par le fait que tout le monde est d�accord pour trouver que cette image est
un peu meilleure que l�image ou le champ �a �et�e propag�e�

Apr�es avoir e�ectu�e la di��erence des valeurs de luminance sur les deux types
d�images
 on fait la moyenne quadratique et on compare le r�esultat obtenue pour
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G Dα α12

les champs sont différents

G Dα

recopie

α12

Le camp de disparit�e est recalcul�e �a
chaque position �

Le camp de disparit�e en �� est le m
eme
qu�en ��

Fig� 	  Comparaison des champs de disparit�e pour deux positions �� et ��� Les

�gures correspondent �a des vues de dessus des images interm�ediaires�

di��erentes positions de reconstruction et d��evaluation de la disparit�e�
Soit � la position �a laquelle l�image est reconstruite et soit � la position �a laquelle

le champ de disparit�e est �evalu�e
 on peut faire vari�e ces deux param�etres et tracer
ainsi la surface des erreurs aux di��erentes positions�

Plus clairement
 si IOPT ��� repr�esente la luminance de l�image reconstruite �a la
position � avec un champ de disparit�e �evalu�e lui aussi en �� I���� est toujours l�in�
tensit�e de l�image reconstruite en �
 mais �a partir d�un champ de disparit�e �evalu�e en
�� On d�e�nit alors l�erreur quadratique moyenne �

E���� �

vuut �

N

X
fpixelsg

�IOPT ���� I�����
�

En faisant varier les deux param�etres
 on peut alors g�en�erer la matrice suivante �

E������ E������ � � � E����K��� E����K�
E������ E������ � � � E����K��� E����K�

���
���

La �gure � montre la surface des erreurs pour l�image flower� Le processus in�
troduit un minimum nul sur la diagonale � � � et deforme un peu la surface sur
cette diagonale� Les images aux positions � � � et � � � ont �et�e ignor�ees� En e�et

comme �a ces positions la reconstruction est parfaite �on ne fait que recopier une image
d�origine�
 cela aurait introduit un autre biais� La valeur des erreurs �a �et�e augment�ee



� T� Gauthey

−0.2
0

0.2
0.4

0.6
0.8

1
1.2

−0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

0

1

2

3

4

5

6

alpha
gamma

er
ro

r

Fig� �  surface des erreurs dues �a la propagation pour di��erentes positions� alpha est

la position o�u l�image est reconstruite� gamma est la position ou le champ de disparit�e

est calcul�e�

de � pour traduire le fait que les images optimales pr�esentent des erreurs par rapport
�a ce qu�il faudrait obtenir dans l�id�eal�

Sur la �gure � on constate que pour � constant �i�e� pour une position d�estimation
de disparit�e �x�ee�
 on a des minimums pr�es des positions � � � et � � �� Ce qui est
tout �a fait logique �etant donn�e que l�in�uence de la disparit�e est moindre quand la
reconstruction est proche des images d�origines� On a un maximum pour une position
m�ediane correspondant �a � � �� 	
 ce qui est d
u �a in�uence de la disparit�e maximale
car l��ecart aux images d�origines est maximal�

A l�ext�erieur des images d�origines
 c�est �a dire pour � � � et � � �
 on constate
une augmentation de l�erreur plus rapide� Cependant
 les images reconstruite de fa�con
optimale sont aussi d�egrad�ees et leur utilisation comme image de r�ef�erence est moins
justi��ee� En e�et
 si on reconstruit une image pour un � tr�es n�egatif
 le poids des
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deux images d�origine est �equivalent dans la reconstruction
 et une l�eg�ere erreur dans
la disparit�e introduit des di��erences plus importantes �a l�ext�erieur qu�entre les deux
images gauche et droite� Hors
 lors du calcul de la disparit�e
 un champ �evalu�e pour
un � n�egatif pr�esente des erreurs dues �a la di�cult�e plus importante de recherche du
minimum de disparit�e�

Pa�cons nous maintenant �a � constant �i�e� la position de reconstruction est �x�ee��
On constate que l�erreur augmente avec la di��erence entre � et �� En fait
 plus la
reconstruction se fait loin de la position o�u la disparit�e �a �et�e �evalu�ee
 plus l�erreur est
grande
 ce qui est logique et con�rme notre choix d�image optimale� On peut cepen�
dant remarquer que cette augmentation est faible� Le fait qu�il est est une brusque
discontinuit�e pour � � � est due au biais introduit
 mais si le z�ero est ignor�e
 on peut
estimer l�erreur de la reconstruction optimale�


 In�uence de la m�ethode d�interpolation

Dans toute la s�erie d�exp�eriences pr�ec�edentes l�interpolation utilis�ee lors du calcul
de la disparit�e et de la reconstruction �etait une interpolation bicubique de Keys
���� Le probl�eme avec cette interpolation est qu�elle est tr�es co
uteuse en calcul� On
peut se demander si l�utilisation d�une interpolation bilin�eaire
 beaucoup plus rapide

d�et�eriore la qualit�e�

Etant donn�e que l��etape d��evaluation de la disparit�e n�ecessite une pr�ecision impor�
tante
 l�utilisation de l�interpolation bilin�eaire sera surement insu�sante� Con�rmant
cette id�ee
 les r�esultats dans ce cas montrent de fortes distorsions
 dues �a la mauvaise
�evaluation des champs de disparit�e� Cette s�erie d�exp�eriences sera donc pass�ee sous
silence
 et on se consacrera dans la suite �a l�utilisation de l�interpolation bilin�eaire
pendant l��etape de reconstruction uniquement�

��� reconstruction d�une image

On utilise une interpolation bilin�eaire dans le programme de reconstruction� Les
r�esultats sont assez concluant� On ne constate en e�et pas de di��erences entre une
image reconstruite avec une interpolation bicubique et la m
eme image reconstruite
avec une interpolation bilin�eaire�

Un �ou dans les zones de transitions �comme les fronti�eres des objets� �etait at�
tendu
 mais il n�a pas �et�e per�cu par le panel de testeurs �a qui les images ont e�t�e
montr�ees�

On peut donc utiliser une interpolation bilin�eaire pour la reconstruction sans d�e�
grader la qualit�e de l�image st�er�eoscopique� Ceci pr�esente l�int�er
et d�une impl�ementa�
tion hardware bien plus simple
 et donc moins co
uteuse
 et d�une plus grande rapidit�e
d�ex�ecution�
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��� reconstruction d�une s�equence

Quand on reconstruit une s�equence
 on s�aper�coit que les trames impaires sont
plus �ltr�ees que les trames paires� En fait
 le probl�eme vient de la composante verti�
cale de la disparit�e� Cette composante est tr�es faible sur toute l�image �inf�erieure �a
��	�� Cela donne des vecteurs de disparit�e quasi horizontaux� Pour une trame paire

le d�ecalage verticale est nul
 donc l�interpolation qui sert �a calculer la position du
pixel n�a pas beaucoup d�in�uence� Par contre pour une trame impaire
 le d�ecalage
verticale est proche de �� 	 et l�interpolation in�ue beaucoup plus� �cf� �gure ��� Le
d�ecalage verticale mentionn�e pr�ec�edemment est introduit avant l�interpolation pour
tenir compte des propri�et�es de l�a�chage d�images entrelac�ees sur un �ecran�

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

G Dα

p-1

p

p+1

p+2

α
(1−α)

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

G Dα

p-1

p

p+1

p+2

α
(1−α)

p-1

p

p+1

p+2

trame paire � les extr�emit�es du vecteur
de disparit�e sont proches d�une valeur
enti�ere

trame impaire � les extr�emit�es du vec�
teur de disparit�e sont proche de �� 	

Fig� �  Comparaison des vecteurs de disparit�e dans une trame paire et dans une

trame impaire�

L�interpolation e�ectu�ee pour d�eterminer la position des points �a utiliser sur les
images gauche et droite �ltre l�image obtenue� Ce �ltre d�epend de la m�ethode d�in�
terpolation et de l��ecart entre la position !r�eelle" d�un point et la position enti�ere la
plus proche� Cet �ecart �not�e dx� est donc inf�erieure �a �� 	�

On e�ectue alors une simulation �a l�aide de Matlab pour d�etermin�e l�in�uence
exacte de l�interpolation� Pour l�interpolation cubique de Keys ���
 le �ltre est de la
forme �

y�k� � a���x�k � �� % a���x�k � �� % a���x�k � �� % a���x�k � ��

Les �� �� �� � d�ependent de dx� Ce �ltre n�est sym�etrique que pour dx � �� 	� Pour
l�interpolation lin�eaire
 le �ltre n�a que deux coe�cients�
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On �etudie alors la r�eponse impulsionnelle des �ltres correspondant �a di��erentes
valeurs de dx� �cf� �gure � et ��� On observe bien sur les di��erentes s�equences qu�on a
calcul�ees
 que les trames impaires sont plus �ltr�ees avec une interpolation bicubique
qu�avec une interpolation bilin�eaire�

On constate que sur les s�equences reconstruites �a l�aide de l�interpolation lin�eaire

les trames impaires sont beaucoup plus �ltr�es que celles obtenues par l�interpolation
de Keys� Cela con�rme l�in�uence du choix de l�interpolateur sur cette partie du
processus�

Au vue de ces r�esultats
 on comprend pourquoi le �ltrage pour une trame impaire
est important� On peut cependant remarquer que
 quand la s�equence d�image est
jou�ee
 c�est �a dire que l�on fait d�e�ler les images assez rapidement
 on ne remarque
pas le �ou des trames impaires� Ce mouvement correspond �a un d�eplacement de la
position de l�observateur�

Un meilleur interpolateur r�eduirait ces e�ets� Il serait �egalement utile pour estimer
plus pr�ecis�ement la disparit�e� Une recherche dans ce sens a �et�e faite� �cf� ���

��	 gestion des trames impaires

Le probl�eme avec la solution �evoqu�ee ci�dessus est le co
ut de calcul qu�engendrerait
ce nouvel interpolateur� D�autres techniques ont �et�e essay�ees pour corriger ce probl�eme
sur les trames impaires des s�equences� Pour ce faire
 l�id�ee qui vient en t
ete est d��eviter
d�avoir �a r�ealiser une interpolation quand dx est proche de �� 	�

Plusieurs essais ont �et�e r�ealis�es en arrondissant les parties de vecteurs de dispa�
rit�es �	d et �� � ��	d
 ou en arrondissant la position de l�extr�emit�e du vecteur avant
interpolation�

Dans le premier cas l�image reste �oue et on ne contate pas de di��erence entre le
�ou actuel et le �ou obtenu pr�ec�edemment� Dans le second cas
 des d�eformations tr�es
importantes sont introduites
 rendant le r�esultat inacceptable�

Aucunes de ces m�ethodes simples ne permet donc d��eviter ce probl�eme
 et les
recherches dans cette directions n�ont pas �et�e continu�ees�
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� In�uence de la pr�ecision sur la disparit�e

Jusqu��a pr�esent
 les champs de disparit�e �etaient calcul�es �a partir d�un programme
C qui calculait la disparit�e avec une pr�ecision tr�es importante �float en C�� Cette
pr�ecision sera toujours la m
eme pendant le calcul de la disparit�e
 mais le r�esultat �nal
sera arrondi �a diverses pr�ecisions�

La premi�eres s�erie de tests se fera avec une pr�ecision enti�ere
 puis selon le r�esultat

on poursuivra l�exp�erience avec des pr�ecision demi�enti�ere
 quart�enti�ere
� � �

La pr�ecision est d�e�nie dans le programme par une constante qui prend sa valeur
dans fABSOLUE
 INT
 DEMIg �ABSOLUE repr�esente la pr�ecision !float"�� Pour
la pr�ecision enti�ere
 on arrondit �a l�aide de la fonction rint �cf� la man page de rint��
Pour une pr�ecision demi�enti�ere �ou sup�erieure�
 on r�eit�ere le proc�ed�e en passant le
double de la valeur �a la fonction arrondi
 et on divise ensuite par ��

Les r�esultats sont vraiment tr�es bon� En e�et
 il faut recourir �a la fonction diff

pour v�eri�er qu�il y a une di��erence entre les images ainsi obtenues
 et les images
obtenues par la m�ethode de d�epart� A l��il
 on ne r�eussi pas �a voir une di��erence
entre les deux types d�images�

Cet arrondi �a l�avantage de permettre un r�eduction importante de la taille de
stockage des disparit�es� Cette taille peut
 en e�et
 devenir tr�es importante quand on
g�en�ere une s�equence de disparit�es� Un autre avantage serait une r�eduction de la taille
du bus de donn�ees dans le cas d�une implantation hardware�

Il est inutile de continuer plus loin avec les pr�ecision demi�enti�ere
 � � � Par acquis
de consci�ence
 une s�erie de tests a �et�e r�ealis�ee avec une pr�ecision demi enti�ere
 et les
r�esultats obtenues sont identiques �a ceux obtenus en pr�ecision enti�ere�


 Interpolation B�spline

Comme abord�e dans la section 	��
 la recherche d�un nouvel interpolateur �a �et�e
e�ectu�e� Apr�es consultation des articles publi�es pendant la conf�erence ICIP ����

une m�ethode d�approximation nous a sembl�e int�eressante� Il s�agit de famille d�ap�
proximateurs qui donnent des r�esultats optimals pour un support donn�e� �se r�ef�erer
�a l�article citeunser pour plus de d�etail�� Cette famille est bas�e sur les fonctions de
Bessel�

Comme nous tenons �a garder le m
eme support que l�interpolation bicubique de
Keys �c�est �a dire �x� pixels�
 nous nous limiterons par la suite au fonctions cubiques�


�� introduction aux fonctions de Bessel

Soit la fonction B��x� � ��� �

�
� �
�
�
 c�est �a dire l�indicatrice de l�intervalle ���

�
# �
�
�� On

d�e�nit les fonctions de Bessel de degr�e sup�erieur par convolution �

�n � � Bn � Bn�� �B� ���



Paires st�er�eoscopiques par champs denses ��

Les fonctions de Bessel ont des propri�et�es int�eressantes pour notre probl�eme
 en voici
quelques unes �

 support �ni supp�Bn� � ��n
�
# n
�
��

 facilit�e du calcul de la d�eriv�ee � B�
n�x� � Bn���x % �

�
� Bn���x� �

�
��

 
P

j Bn�x� j� � �

Nous verrons par la suite que les deux fonctions de Bessel qui sont utiles pour la
r�ealisation de l�estimateur sont B� et B� dont voici les expressions �

B��x� �

���
��

� % x si x � ���# ��
�� x si x � ��# ��
� sinon

et

B��x� �

��������
�������

�
�
x	 % x� % �x% �

	
si x � ���# � ��

��
�
x	 � x� % �

	
si x � ���# � ��

�
�
x	 � x� % �

	
si x � ��# ��

��
�
x	 % x� � �x% �

	
si x � ��# ��

� sinon


�� estimateur

Appliquons maintenant les r�esultats pr�ec�edants et les principes d�ecrits dans ����
L�article montre que l�approximation optimal d�une fonction f est r�ealis�ee par

fapprox�x� �
X
k

c�k�
L�
x

T
� k� ���

o�u T est la p�eriode d��echantillonage �� dans notre cas� et 
 est une composition
lin�eaire de fonctions de Bessel et de ses d�eriv�ees�


L�x� �
L��X
k
�

pk
dk

dxk
BL�x� ���

Avec L � � dans notre cas
 on obtient


��x� � B� %
�

��
B��

� ���

or la propri�et�e de la d�erivations des fonctions de Bessel permet d�obtenir �

B��
� �x� � B��x % �� %B��x� ��� �B��x� �	�

Le calcul des coe�cient c�k� est d�ecrit dans ��� dans le cas d�une interpolation �a l�aide
de B�spline cubique� Ce calcul a �et�e �etendu �a notre fonction optimale� On obtient �

fapprox�x� �
��X

k
��
f�x���x� k� ���
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avec

��x� �
	� �	�

�� ��

��X
k
��

�jkj
��x� k� ���

o�u � est le p
ole du �ltre inverse et vaut
p
�����	



� La somme d�ecrite dans l��equation �
est en r�ealit�e une somme �nie due au fait que le support de la fonction 
 est lui m
eme
�ni� De plus
 comme la valeur de ce p
ole est tr�es petite devant �
 la convergence de
la somme in�nie de l��equation � est extr�emement rapide� On peut donc se limiter �a
un k maximum relativement faible� Pour les tests suivants
 ce maximum a �et�e �x�e
arbitrairement �a ��

Comme il a �et�e d�emontr�e �cf� �	�� que dans un espace de dimension sup�erieure
les fonctions de Bessel et toutes les fonctions utilis�es dans les di��erentes �equations
pr�ec�edentes sont �a variables s�eparables
 on pourra facilement combiner cet estimateur
mono�dimensionnel sur les deux axes des images�


�	 r�esultats

L�impl�ementation de cet approximateur donne des r�esultats conformes aux at�
tentes� Le temps de calcul est beaucoup plus long que pour l�interpolateur bicubique
de Keys
 mais la qualit�e de l�estimation est un peu meilleure� La �gure �� d�emontre
que le �ltrage est moins important que celui d
u �a l�interpolateur de Keys�

En se pla�cant dans le cas du �ltrage maximale �i�e� dx � �� 	�
 on peut comparer
les di��erentes att�enuations pour le �ltrage lin�eaire
 bicubique de Keys
 spline cubique
et spline cubique optimal
 comme sur la �gure ���

Malgr�e ces bons r�esultats
 cet estimateur a deux gros probl�emes �

 Le temps de calcul est beaucoup plus important que pour l�interpolation bicu�
bique de Keys �de l�ordre de �� fois plus long�� M
eme si l�impl�ementation r�ealis�ee
est loin d�
tre optimale
 ce temps de calcul pourra 
etre di�cilement r�eduit�

 La fonction n�est pas un interpolateur
 mais un estimateur� c�est �a dire que les
valeures des pixels connus peuvent 
etre modi��ees�

la �gure �� montre le r�esultat d�une partie de l�image �ower agrandie � fois par
les interpolateur bilin�eaire
 bicubique de Keys et bidimensionnel B�spline optimal�
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� Conclusion

Il a donc �et�e montr�e que l�utilisation d�une image d�origine et d�une seule image
reconstruite dans une paire st�er�eoscopique �etait tout �a fait b�en�e�que� Cela am�eliore
la qualit�e de l�image et peut permettre une r�eduction du nombre d�images �a calculer�

Le fait d�utiliser le m
eme champ de disparit�e �calcul�e en � � �� 	 par exemple�
apporte lui aussi un gain de temps potentiel� La qualit�e de l�image �etant tout �a fait
correcte
 cela permet de ne faire qu�une fois le calcul de la disparit�e
 qui est de loin
l��etape la plus longue du processus� Il a �et�e prouv�e que la propagation de la disparit�e
donne de tr�es bons r�esultats pour des images reconstruites entre les images gauche
et droite� Pour une reconstruction �a l�ext�erieur des images d�origines �i�e� � � � et
� � ��
 on peut m
eme obtenir une meilleur qualit�e en propageant la disparit�e qu�en
la recalculant �a chaque position�

L�arrondi de la disparit�e une fois le calcul e�ectu�e est lui aussi sans retomb�ees
sur l�image obtenue� Cela permettrait de coder les valeurs de la disparit�e par des
entiers
 d�o�u un gain de place non n�egligeable pour le stockage et&ou la transmission
des champs de disparit�e� On peut aussi penser �a l�int�er
et de r�eduire la pr�ecision �a une
valeur enti�ere lors d�une implantation hardware �taille des bus de donn�ees��

En ce qui concerne le mode d�interpolation
 l��etape de reconstruction peut tout
�a fait se faire avec une interpolation bilin�eaire
 car on ne constate aucune perte de
qualit�e� Par contre il semble que l�interpolation bilineaire ne soit malheureusement
pas assez pr�ecise pour l�estimation de la disparit�e� Il faut donc rester avec une in�
terpolation bicubique
 co
uteuse en calcul� On peut cependant remarquer que si on
souhaite r�ealis�e un syst�eme de qualit�e moyenne �a prix peu �elev�e
 l�utilisation d�une
interpolation biline�aire pour le calcul de la disparit�e est acceptable� Par contre il n�y
a pas de solution pratique au probl�eme du �ou des trames impaires dans la cr�eation
d�une s�equence d�image�

L�estimateur B�spline donne de bons r�esultats mais le co
ut en terme de calcul est
vraiment trop important� Pour l�instant son utilisation dans des algorithmes comme
l�estimation de disparit�e ou de mouvement est trop couteuse� Mais dans d�autres
petites applications comme l�agrandissement d�images
 l�emploi de cet estimateur peut
s�av�erer e�cace�
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A Annexe � Utilitaires

Quelques programmes permettant la manipulation des images ViDS ont �egale�
ment �et�e r�ealis�es� Ces programmes sont disponibles dans le r�epertoir d�ex�ecutables
du groupe VisCom
 et les pages man sont toutes disponibles� Ces programmes sont �

Prmd�Dseq � Cr�ee une pyramide de s�equences d�images �ltr�es �a partir d�une s�e�
quence donn�ee et d�un �chier d�ecrivant les �ltres �a utiliser sur chaque compo�
sante�

Extinsimg � Extrait �a �a partir d�une s�equence une fen
etre tri�dimensionelle �x
 y
 t��
Le r�esultat est soit plac�e dans un nouveau �chier
 soit ins�er�e dans une s�equence
existante�

Comblinimg � Execute la combinaison lin�eaire de deux s�equences� Ce programme
est notamment utile pour e�ectuer une di��erence entre deux s�equences�

Ces programmes ne sont utilisables que sur les stations SUN�
Des fonctions C ont �egalement �et�e ajout�ees �a la biblioth�eque viscom� �compilation

avec l�option �lVisCom�� il s�agit de �

Flt�Dupdn � Cette routine �ltre une image et e�ectue un sur� ou sous��echantillonage�

Prmd�Dimg � Fonction de base de Prmd�Dseq
 cette routine retourne une pyramide
pour une image�

Les pages man sont elles aussi disponibles�

Notons cependant que le programme Prmd�Dseq donne des r�esultats di��erents du
script CASCADE utilis�e sur les stations DEC� M
eme si l��ecart entre les images obtenues
par les deux programmes n�est jamais sup�erieur �a une valeur de � sur une dynamique
de �	� niveaux
 les r�esultats obtenus apr�es estimations de la disparit�e et reconstruction
d�images interm�ediaires peuvent pr�esenter des di��erences tr�es visibles�
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