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R�esum�e
La reconstruction d�images 	a partir des �echantillons sur une grille irr�eguli	ere a

plusieurs applications dans le domaine du traitement num�erique� Pour les m�ethodes
de codage vid�eo non r�ecursives
 avoir la possibilit�e de reconstruire des images 	a partir
des �echantillons sur une grille irr�eguli	ere peut devenir un grand pas� L�utilisation de
pr�ecisions en dessous du pixel pour l�estimation du mouvement
 permettra d�am�eliorer
de fa�con consid�erable la performance de ces m�ethodes de codage� La reconstruction
de vues interm�ediaires d�images st�er�eoscopiques pro�tera aussi des progr�es dans ce
domaine� Une m�ethode de reconstruction d�images irr�eguli	erement �echantillonn�ees
aura de multiples applications dont l�ajustement de la parallaxe
 le suivi de la position
de l�observateur et le codage de vid�eo st�er�eoscopique�

Dans le pr�esent travail nous proposons une telle m�ethode de reconstruction� La
m�ethode utilise un algorithme it�erative pour obtenir des approximations 	a l�image
cherch�ee� Un espace d�ondelettes est utilis�e pour mod�eliser les images et la recons�
truction est faite en projetant une approximation de haute r�esolution obtenue avec
une m�ethode simple sur un espace de plus basse r�esolution dont on suppose appar�
tient l�image originale� La possibilit�e d�utiliser des bancs de �ltres pour calculer les
coe
cients de la transformation ondelettes fait que le processus soit rapide et e
cace�

Des r�esultats pr�eliminaires sont aussi pr�esent�es� Des exp�eriences ont �et�e faites avec
des champs de mouvement synth�etiques et avec des paires d�images st�er�eoscopiques
pour la reconstruction des vues interm�ediaires� Les r�esultats obtenus permettent de
valider les possibilit�es d�application de l�algorithme
 m�eme s�il faut faire des am�elio�
rations pour son application�
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Reconstruction des images �a partir des �echantillons irr�eguliers �

� Introduction

Dans les derni	eres ann�ees
 avec le d�eveloppement des techniques de t�el�ecommuni�
cations et l�expansion des r�eseaux d�ordinateurs et particuli	erement de l�Internet
 les
progr�es dans les champs de l�informatique
 la construction des ordinateurs chaque fois
plus puissantes et l�am�elioration des techniques de visualisation des images� les tra�
vaux orient�es vers le traitement num�erique et codage d�images �xes et en mouvements
ont connu aussi une croissance importante�

Les sujets visant l�am�elioration des m�ethodes de codage vid�eo et les probl	emes
reli�es au vid�eo tri�dimensionel
 en particulier
 sont devenus des sujets de recherche
tr	es actifs� Dans la plupart des m�ethodes de codage vid�eo utilis�ees aujourd�hui
 l�in�
formation de mouvement est prise en compte pour am�eliorer l�e
cacit�e de la m�ethode
de codage 	a partir de la compensation du mouvement ou du �ltrage compens�e par
le mouvement� La m�ethode la plus utilis�ee pour coder l�information temporelle des
s�equences vid�eo est le DPCM
 une m�ethode r�ecursive qui est presque 	a la limite de
sa performance� Pour de meilleurs r�esultats il faut se tourner vers des m�ethodes non
r�ecursives pour coder plusieurs images en utilisant les trajectoires du mouvement� De
plus
 il est bien connu ����
 que pour am�eliorer la qualit�e de l�estimation du mouve�
ment on doit la faire avec une pr�ecision en dessous du pixel� Si ces deux conditions
sont mises ensemble
 les images obtenues dans le processus de compensation seront
des images �echantillonn�ees sur des grilles non uniformes� Pour la visualisation ou le
traitement
 ces images doivent �etre �echantillonn�ees sur une grille uniforme� Il faut
donc reconstruire des images �echantillonn�ees de fa�con irr�eguli	ere sur des grilles r�e�
guli	eres� Jusqu�	a pr�esent
 la plupart des travaux dans cette direction ont �evit�e cette
reconstruction en utilisant des pr�ecisions d�un pixel ou des m�ethodes r�ecursives pour
le codage�

On trouve cette m�eme situation dans les applications d�images st�er�eoscopiques�
Dans ce cas
 l�information de profondeur est contenue dans la disparit�e entre les
images gauche et droite� La compensation de la disparit�e est n�ecessaire pour plu�
sieurs applications dans ce domaine� Encore une fois
 les pr�ecisions en dessous du
pixel pour l�estimation de la disparit�e pourrait nous conduire vers un �echantillonnage
irr�egulier et la reconstruction 	a partir de ces �echantillons est par cons�equent n�eces�
saire� La reconstruction des vues interm�ediaires particuli	erement est un sujet qui a
re�cu beaucoup d�attention 	a cause de ses multiples applications�

La plupart des travaux 	a ce sujet ont �et�e orient�es vers la reconstruction des fonc�
tions limit�ees en bande et 	a d�eterminer les conditions que la grille d��echantillonnage
doit respecter pour une reconstruction parfaite� Ils sont bas�es sur des algorithmes
it�eratifs qui permettent d�obtenir de meilleures approximations 	a chaque it�eration�

Dans ce projet nous analysons cette situation et proposons une m�ethode de so�
lution avec un algorithme it�eratif pour la reconstruction des images 	a partir des
�echantillons sur une grille irr�eguli	ere dans le but de l�appliquer au probl	eme de la
compensation du mouvement ou de la disparit�e� La m�ethode est bas�ee sur un mo�
d	ele d�ondelettes et utilise des bancs de �ltres pour am�eliorer de fa�con successive une
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premi	ere approximation de l�image d�esir�ee�
Dans un premier temps
 nous pr�esenterons le probl	eme et les raisons pour l��etudier�

Les th�eories d��echantillonnage irr�egulier
 les espaces d�ondelettes et les splines sont
pr�esent�es dans la section � ainsi que les m�ethodes trouv�ees dans la litt�erature� Dans
la section � on d�ecrit la m�ethode propos�ee et 	a la section suivante nous pr�esentons
quelques r�esultats pr�eliminaires dans la compensation du mouvement avec des champs
synth�etiques et la reconstruction des vues interm�ediaires qui montrent les possibilit�es
d�application de la m�ethode propos�ee� En dernier
 nous verrons le travail qu�il nous
reste 	a faire�
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� Reconstruction des images �a partir des �echan�

tillons irr�eguli�erement espac�es

L��echantillonnage irr�egulier a �et�e un sujet de recherche actif depuis longtemps�
Dans le domaine du traitement des images
 il y a plusieurs applications o	u l��echan�
tillonnage irr�egulier est pr�esent� Les algorithmes pour la reconstruction d�images 	a
partir de leurs �echantillons sur une grille irr�eguli	ere deviennent donc essentiels�

Nous pr�esenterons deux applications de ce type pour montrer l�importance de
travailler sur ce sujet et pour pr�esenter le probl	eme et ses principales caract�eristiques�
la reconstruction des vue interm�ediaires et le codage vid�eo�

��� La reconstruction des vues interm�ediaires�

Les syst	emes de vision st�er�eoscopiques ont connu des avancements signi�catifs
au cours des dix derni	eres ann�ees
 en facilitant l�apparition de multiples applications
dans les domaines de la m�edecine
 de la t�el�e�operation et de l�industrie de l�amuse�
ment �entertaiment industry�� Les syst	emes de type analogiques ont domin�e le champ
d�application des images st�er�eoscopiques
 mais la migration vers les syst	emes num�e�
riques est in�evitable �etant donn�e les avantages pour le traitement
 le stockage et la
transmission�

Dans le domaine num�erique on trouve des nouveaux d�e�s
 mais aussi des nou�
velles possibilit�es d�am�elioration de la perception de la profondeur
 de la commodit�e
des observateurs pendant la visualisation
 et la cr�eation des applications impossibles
d�imaginer dans le champ analogique tel que les e�ets sp�eciaux par ordinateurs 	a
partir des images r�eelles�

Le syst	eme de vision st�er�eoscopique est bas�e sur le fait que notre vision est form�ee
par deux images� une obtenue par l�oeil gauche et l�autre par l�oeil droit
 de mani	ere
	a ce que la repr�esentation en �D de la sc	ene soit form�ee par le cerveau en utilisant
la di��erence de position entre les points et les objets homologues des deux images
�disparit�e�� La di��erence de position des points dans les images qu�on voit
 d�e�nit
alors la sensation de profondeur�

Pour obtenir des images st�er�eoscopiques
 on utilise une paire d�images prises sur
la m�eme sc	ene avec deux cam�eras dont les caract�eristiques optiques sont pareilles et
leurs axes optiques sont parall	eles ou convergents� Dans la Fig� � on voit un sch�ema
qui repr�esente les plans d�images de deux cam�eras dans le cas des cam�eras avec des
axes parall	eles ����

Avec cette g�eom�etrie chaque point de la sc	ene qui est captur�e par les cam�eras a une
projection dans le plan d�image correspondant� Les coordonn�ees de ces projections
sont di��erentes pour les deux plans� Le vecteur obtenu par la di��erence de position

lorsqu�on fait co !ncider les deux plans
 est appel�e vecteur de disparit�e�

Un sujet particuli	erement int�eressant est la reconstruction des vues interm�ediaires

c�est�	a�dire des images qui seraient obtenues par une cam�era virtuelle situ�ee entre les
cam�eras gauche et droite� Une telle reconstruction serait tr	es utile pour plusieurs
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p(x,y,z)

p1(x,y)

f1

f2

p2(x,y)

image gauche

image droite

Fig� � " Repr�esentation des plans d�images des cam�eras

applications�

�� Ajustement de la parallaxe des cam�eras����� La distance entre les axes optiques
des cam�eras d�e�nit la parallaxe de la paire d�images st�er�eoscopiques� Si cette
distance est tr	es di��erente de celle qu�il y a entre nos yeux
 on peut avoir
des di
cult�es 	a fusionner les deux images dans une seule sc	ene �D
 ou ne pas
percevoir de profondeur� Les di��erences entre personnes sont signi�catives ����
et le syst	eme de visualisation est aussi important� On peut ajuster la parallaxe
au moment de l�acquisition des images
 mais ce n�est possible que si on visualise
au m�eme moment de l�acquisition
 ce qui n�est pas le cas de fa�con g�en�erale�
Une meilleure solution est de trouver 	a partir des images d�ej	a acquises
 l�image
qu�on obtiendrait dans une cam�era virtuelle situee au bon endroit
 c�est�	a�dire
reconstruire une vue di��erente de celles qu�on a� L�ajustement de la parallaxe
deviendra essentiel pour la transmission de TV��D o	u il y a un seul transmetteur
et plusieurs r�ecepteurs avec des di��erents syst	emes de visualisation�

�� Suivi de la position de l�observateur � Lorsque l�observateur change l�eg	erement
de position en face d�un syst	eme de visualisation �D son champ de vision change

mais si on visualise toujours les m�emes images
 ce changement de position n�aura
pas l�e�et d�esir�e� Il faudra suivre avec les cam�eras les changements de position
de l�observateur
 mais une fois encore ce n�est pas possible de fa�con g�en�erale�
La solution est de reconstruire des vues sur des cam�eras virtuelles�

�� Codage des images st�er�eoscopiques� �Etant donn�e le haut niveau de redondance
qui existe entre les images gauche et droite d�une paire d�images st�er�eoscopiques
il n�est pas n�ecessaire de transmettre ou stocker les deux images� G�en�eralement

on code la paire avec une des images et un champ de disparit�e pour ne re�
construire la deuxi	eme image qu�au moment de la visualisation� Il faut alors
reconstruire une image dans une position qui peut ou non �etre la m�eme que
l�originale�
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����� Approches

Nous avons vu que pour plusieurs applications
 la manipulation des cam�eras vir�
tuelles est n�ecessaire� Mais comment le faire#

On peut classi�er les m�ethodes utilis�ees pour obtenir des images provenant des
cam�eras virtuelles en deux grands groupes �����

�� Celles bas�ees sur un mod	ele �D de la sc	ene ���� L�id�ee de base est de construire
une repr�esentation �D de la sc	ene en utilisant les images gauche et droite
 et
ensuite projeter cette repr�esentation sur une cam�era virtuelle situ�ee 	a l�endroit
o	u on veut reconstruire l�image� Cette m�ethode est �exible parce qu�elle permet
que les cam�eras virtuelles et r�eelles soient positionn�ees de fa�con arbitraire
 mais
elle est tr	es limit�e du point de vue de la complexit�e de la sc	ene et demande
normalement des cam�eras calibr�ees�

�� Celles bas�ees sur des algorithmes de traitement de signaux �D� Ces m�ethodes
n�essaient pas de construire une repr�esentation �D de la sc	ene
 mais elles es�
saient de reconstruire l�image d�esir�ee 	a travers le traitement de signaux �D� La
fa�con classique consiste 	a estimer un champ de disparit�e pour �etablir une cor�
respondance entre les images gauche et droite et faire ensuite une interpolation
compens�ee en disparit�e� Cette m�ethode fonctionne mieux pour des sc	enes plus
complexes
 lorsqu�elle n�est pas bas�ee sur un mod	ele �D� La m�ethode fonctionne
mieux pour des disparit�es limit�ees et pour des cam�eras avec des axes qui ne sont
pas tr	es s�epar�es �pr	es de la distance entre les yeux� et presque parall	eles�

Pour les applications en TV��D ou en photographie��D
 les images sont acquises
avec des cam�eras proches �distance � distance inter�oculaire humaine� et avec des
axes presque parall	eles� Ces conditions en plus du fait de que les images sont assez
complexes
 nous am	enent 	a la conclusion que la m�ethode bas�ee sur le traitement de
signaux est plus pratique �����

On a vu que la m�ethode bas�ee sur le traitement de signaux a comme id�ee de
base l�estimation de la disparit�e entre les images gauche et droite pour faire une
interpolation compens�ee en disparit�e 	a la position qu�on d�esire avoir l�image� Si on
d�esigne l�image gauche comme IG�x�
 l�image droite comme ID�x� avec x � ��
 B la
distance entre les axes optiques des cam�eras �B � �
 pour simplicit�e des �equations�
et P un point sur la sc	ene �D
 on peut d�e�nir �comme on peut voir 	a la Fig� � pour
le cas des axes parall	eles� la disparit�e d � xG � xD o	u xG�D� est la position de la
projection du point P sur l�image gauche�droite��

Il faut pr�eciser quelques caract�eristiques des images st�er�eoscopiques
 de l�estima�
tion de disparit�e et de la g�eom�etrie des cam�eras utilis�es� ����

�� Les cam�eras ont des axes presque parall	eles et align�es
 alors les disparit�es verti�
cales sont petites et la projection des points sur des cam�eras virtuelles est situ�ee
sur la ligne qui passe par les projections sur les cam�eras r�eelles Fig� ��
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Fig� � " xG et xD repr�esentent la projection sur IG et ID respectivement du point P �
x� est la projection de P sur une cam�era virtuelle �a la position � et B repr�esente la
distance entre les axes des cam�eras

�� Les points homologues sur les images gauche et droite sont reli�es par la disparit�e�
xG � xD $ d et en consid�erant l��enonc�e ant�erieur
 x� � xD $ �� � ��d
 avec
� � ��� ��
 pour � � �����x� � xG�D��

�� Les points homologues ont des intensit�es similaires
 IG�xG� � ID�xD� � I��x���
Ce n�est pas exactement vrai
 parce que les cam�eras ne sont pas identiques et les
changements de position pourraient g�en�erer des changements d�illumination sur
les m�emes points de la sc	ene
 mais de fa�con g�en�erale la condition est respect�ee�

Ces consid�erations nous permettent de reconstruire la projection d�un point 	a la
position � 	a partir de ces projections aux positions xG et xD en utilisant la disparit�e
estim�ee et les valeurs d�intensit�e dans les images connues�

I��x�� � f�IG�x� $ �d�� ID�x� � ��� ��d�� ���

o	u f est une certaine fonction d�interpolation
 qui pourrait �etre lin�eaire comme dans
���� ou non lin�eaire comme dans �����

Jusqu�	a pr�esent nous n�avons rien dit sur les positions x� et sur l�estimation du
vecteur d� Lorsqu�on est dans le domaine num�erique
 on veut reconstruire une image
I� �echantillonn�ee sur une grille r�eguli	ere� x� doit alors appartenir 	a une grille r�eguli	ere
et le vecteur d doit donc passer par la grille r�eguli	ere 	a la position �� Dans ce cas
 les
extr�emes du vecteur d ne se retrouveront pas n�ecessairement sur la grille r�eguli	ere aux
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images IG et ID� Il faudra donc calculer les valeurs 	a ces extr�emes avec un processus
d�interpolation� On estime les vecteurs de disparit�e en faisant �bouger� les vecteurs
aux points x� �Fig� ��� Dans cette �gure les cercles repr�esentent les positions sur la
grille r�eguli	ere
 les gros points noirs r�epresentent les �echantillons des images gauche
et droite et les cercles blancs les �echantillons sur la grille r�eguli	ere aux position � et
��

I I IG Dα Iρ

(1−α)α

B = 1

G
x

xα
xρ

xD

d

Fig� � " Estimation de disparit�e �a la position �

La contrainte de calculer le champ de disparit�e en faisant bouger les vecteurs aux
points de la grille r�eguli	ere 	a la position � ne constitue pas un probl	eme lorsqu�on
essai de reconstruire une seule vue et qu�on peut faire l�estimation de disparit�e au
moment de la reconstruction� Mais ces conditions ne sont pas toujours satisfaites� Si
on veut reconstruire plusieurs vues 	a partir d�une seule paire d�images st�er�eoscopiques

il faudra estimer un champ de disparit�e pour chaque position 	a reconstruire a�n
de garantir que les vecteurs passent par les positions de la grille d��echantillonnage�
Autrement
 si on fait l�estimation de disparit�e 	a la position � et on veut reconstruire 	a
la position � �� � �Fig� ��
 le nouveau point x� ne tombera pas sur la grille r�eguli	ere et
il sera donc n�ecessaire de reconstruire l�image 	a partir des points qui n�appartiennent
pas 	a la grille r�eguli	ere�

Ce probl	eme se pr�esente souvent dans le cas de reconstruction de vues interm�e�
diaires
 et non pas seulement lorsqu�on veut reconstruire plusieurs vues� Dans le cas du
codage d�une s�equence vid�eo st�er�eoscopique pour la transmettre 	a certains r�ecepteurs

l�information de disparit�e est utilis�ee pour r�eduire la redondance de l�information 	a
transmettre en r�eduisant la quantit�e de bits utilis�e pour repr�esenter les images �����
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Ce qui est alors transmis est une image
 le champ de disparit�e et peut��etre de l�in�
formation sur l�erreur d�estimation� Si on veut faire un ajustement de la parallaxe au
r�ecepteur
 on voudrait utiliser le champ de disparit�e qui a �et�e transmis� Cependant

avec ce champ
 il arrive que les points obtenus ne soient pas sur la grille r�eguli	ere�

On envisage alors trois solutions�

�� Estimer un champ de disparit�e pour chaque position 	a reconstruire� C�est une
solution tr	es co�uteuse si le nombre de vues 	a reconstruire est �elev�e� On pourra
dire que celle�ci est une solution optimale �����

�� La solution propos�ee par Konrad ����� Utiliser un seul champ de disparit�e mais
au lieu de faire une compensation de disparit�e propager les vecteurs d�une posi�
tion 	a une autre suposant que si les vecteurs sont semblables dans une voisinage
spatial
 ils doivent l��etre �egalement pour une voisinage de �� Ce mod	ele est
valide 	a l�int�erieur des objets mais n�est pas exact au fronti	eres�

�� Utiliser un seul champ de disparit�e et faire une compensation de disparit�e� L�in�
terception du champ de disparit�e avec le plan d�image qu�on veut reconstruire
nous donne une repr�esentation de l�image
 mais de fa�con g�en�erale cette repr�e�
sentation n�est pas sur un grille r�eguli	ere et il est donc n�ecessaire d�utiliser une
m�ethode d�interpolation non uniforme�

La troisi	eme solution devrait donner des meilleures r�esultat que la deuxi	eme au
prix d�une plus grande complexit�e de calcul� Cependant la complexit�e de calcul ne sera
pas si grande que pour la premi	ere solution� On se propose donc d�aborder le probl	eme
de la reconstruction des vues interm�ediaires �a n�importe quelle position en utilisant
un seul champ de disparit�e et reconstruire l�image �a partir de sa repr�esentation sur
une grille irr�eguli�ere�

��� Le codage vid�eo

On a vu que pour la reconstruction des vues interm�ediaires en paires d�images
st�er�eoscopiques il faut reconstruire des images 	a partir des �echantillons sur une grille
irr�eguli	ere� On verra dans la suite que dans certaines m�ethodes de codage vid�eo
 ce
probl	eme peut aussi appara�!tre�

Le codage de l�information temporelle d�une s�equence vid�eo est fait en estimant
la transformation spatiale subie par une image a�n de pr�edire l�image suivante� Cette
transformation spatiale contient l�information de mouvement
 o	u se trouve la plupart
de la nouvelle information dans les images d�une s�equence� Les processus d�estima�
tion du mouvement et de la compensation du mouvement jouent alors un r�ole tr	es
important dans le codage vid�eo� ����

La compensation du mouvement �CM� est un processus de pr�ediction dans lequel
l�image actuelle est pr�edite 	a partir d�une ou plusieurs images connues de la s�equence�
De fa�con g�en�erale cette approche aide 	a r�eduire la quantit�e de donn�ees n�ecessaire
pour repr�esenter la s�equence par rapport 	a une approche dans laquelle on n�utilise
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que de l�information spatiale ���� et elle est bas�ee sur l�estimation de la transformation
spatiale qui d�e�nit le mouvement dans la s�equence�

Cette transformation peut �etre d�ecrite de deux fa�cons� comme une transformation
en avant ou comme une transformation en arri	ere� La derni	ere est la plus utilis�ee car
elle est plus facile 	a mettre en oeuvre lorsqu�on peut estimer une transformation pour
chaque image 	a reconstruire� Elle est bas�ee sur l�identi�cation du point homologue
de chaque point de l�image 	a reconstruire dans une image connue de la s�equence� Ce
point homologue pourrait ne pas se situer sur la grille r�eguli	ere et pour le trouver il
est souvent n�ecessaire d�interpoler� Par contre
 la premi	ere technique mentionn�ee a
�et�e beaucoup moins �etudi�ee ����� Le probl	eme principal est reli�e au fait que l�image
r�esultante de la transformation spatiale est g�en�eralement form�ee par des �echantillons
repartis non uniform�ement
 ce qui g�en	ere des di
cult�es pour sa reconstruction sur
une grille r�eguli	ere�

I It t+1 I It t+1
t t

d
d

y

a) b)

Fig� � " Transformations en arri�ere �a� et en avant �b�

Dans le cas de la transformation en arri	ere
 �Fig� � a� la correspondance s��etablit
entre une grille r�eguli	ere o	u l�image 	a estimer %It���n�
 n � �u� v�T � Z� est d�e�nie
et une grille continue o	u l�image source It�x�
 x � �x� y�T � �� est consid�er�ee d�e�nie
� On construit alors les points dans l�image 	a estimer 	a partir des points dans une
image connue de la fa�con suivante�

%It���n� � ��It�f�n��� ���

o	u f � Z� � �� j x � f�n� est la fonction qui d�e�nit la transformation spatiale
et � est une fonction qui d�e�nit les changements d�intensit�e le long de la trajectoire
du mouvement� Dans ce cas I�x� est obtenu par interpolation parce que I est d�e�nie
sur Z�� Alors pour reconstruire les points dans l�image estim�ee il su
t d�interpoler
l�image originale pour trouver la valeur de la fonction dans les points transform�es x�
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Pour atteindre cet objectif on pourra utiliser n�importe quel sch�ema d�interpolation
connu�

Par contre
 dans le cas de la transformation en avant repr�esent�ee 	a la Fig� � b
 la
correspondance s��etablit entre une grille r�eguli	ere o	u l�image connu ou de r�ef�erence
It�n� est d�e�nie
 et un plan continu o	u l�image 	a estimer %It���x� est consid	ere d�e�nie�
Les points de l�image 	a estimer sont alors obtenus 	a travers de la transformation �
qui d�e�nit les changements d�intensit�e le long des trajectoires de mouvement et de la
transformation spatiale g qui d�e�nit le mouvement proprement dit�

%It���x� � ��It�g�x��� ���

o	u g � �� � Z� j n � g�x�� Dans ce cas pour trouver les valeurs d�intensit�e
de l�image 	a estimer
 il faut interpoler les points non uniform�ement repartis pour
conna�!tre les valeurs aux points n�

�Evidemment ces deux types de transformations peuvent �etre �etendus 	a l�estimation
des trajectoires du mouvement sur plusieurs images dans une s�equence vid�eo� Pour le
faire
 il faudra rel�acher la contrainte qui suppose qu�une des grilles
 celle de d�epart ou
celle d�arriv�ee est r�eguli	ere
 parce que la grille d�arriv�ee d�une transformation devient
la grille de d�epart de la suivante� On peut voir 	a la Fig� � une trajectoire form�ee
par des transformations en avant �a� et une autre form�e par des transformations en
arri	ere �b�� Clairement pour l�estimation de la transformation entre les images en t$�
et t $ �
 les deux grilles
 celle de d�epart et celle �nale
 sont form�ees par des points
irr�eguli	erement espac�es� Si on utilise pour le calcul une pr�ecision en dessous du pixel

ce qui est le cas si on d�esire avoir une bonne estimation ���� et qui est repr�esent�e 	a
la Fig� �
 les points ne seront pas sur la grille r�eguli	ere� Si la pr�ecision utilis�ee est
un pixel
 on peut avoir un cas sp�ecial d��echantillonnage irr�egulier
 celui o	u il y a des
points de la grille r�eguli	ere qui ne sont pas sur la grille �nale�

I It t+1 I It+2 t+3

a

b

Fig� � " Trajectoires du mouvement en avant �a� et en arri�ere �b�

L�int�er�et pour les trajectoires de mouvement vient du fait que les m�ethodes de
codage vid�eo les plus utilis�ees 	a pr�esent sont de type r�ecursif par rapport 	a l�informa�
tion temporelle� La technique la plus utilis�ee est le codage DPCM ��Di�erential Pulse
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Code Modulation�� qui utilise la derni	ere image d�ecod�ee pour reconstruire l�image ac�
tuelle� Avec cette m�ethode
 les erreurs de reconstruction �dues 	a la quanti�cation pour
la transmission� sont cumul�ees
 a�ectant l�e
cacit�e du codage�

Dans les derni	eres ann�ees quelques m�ethodes alternatives non r�ecursives on �et�e
propos�ees
 parmi lesquelles on trouve les travaux de Choi et Woods ��� et Ohm ����
en codage sous�bande �D avec compensation du mouvement et ce de Foodeei ���� en
quanti�cation vectorielle des trajectoires de mouvement�

Ces travaux pro�tent de la redondance le long des trajectoires du mouvement
et ouvrent une nouvelle �etape pour le codage vid�eo� Mais comme on a d�ej	a vu
 les
trajectoires de mouvement pour �etre pr�ecises doivent avoir une pr�ecision en dessous du
pixel
 ce qui rend la reconstruction plus di
cile parce que l�image doit �etre r�ecup�er�ee 	a
partir des �echantillons sur une grille irr�eguli	ere� La solution 	a ce probl	eme est souvent
d��eviter les pr�ecisions en bas d�un pixel pour l�estimation de mouvement ���
 mais les
r�esultats sont domin�es par la qualit�e de l�estimation de mouvement qui introduit une
erreur qui fait tomber l�e
cacit�e de la m�ethode�

D�autres solutions possibles comprennent l�interpolation des �echantillons non uni�
form�ement repartis en utilisant un des algorithmes d�interpolation connus tel qu�une
interpolation d�ordre z�ero �Nearest Neighbor� ou une interpolation lin�eaire� Des in�
terpolations d�ordre sup�erieur sont beaucoup plus di
ciles �etant donn�e l�irr�egularit�e
des �echantillons� Des interpolateurs non lin�eaires ont �et�e aussi propos�es �����

La reconstruction des images 	a partir des �echantillons non uniform�ement repartis
demeure un sujet de recherche actif o	u il reste encore un long chemin 	a parcourir�
Nous allons nous concentrer alors sur le probl	eme de la reconstruction des images
compens�ees en mouvement �ou en disparit�e�� La solution 	a ce probl	eme a plusieurs
applications pratiques imm�ediates dans les domaines du codage vid�eo non r�ecursif et
dans le domaine de l�interpolation des images st�er�eoscopiques pour l�obtention des
nouvelles vues�

��	 Formulation du probl�eme

On a vu qu�on doit reconstruire une image 	a partir d�un ensemble d��echantillons
irr�eguli	erement espac�es
 obtenus comme r�esultat d�un processus de compensation du
mouvement ou de la disparit�e�

Soit & � fxi� i � ��� P���g la grille irr�eguli	ere obtenue 	a partir de la compensation
du mouvement ou disparit�e �d�esormais �compensation��
 o	u P est le nombre de points
dans la grille� On a alors fI�xi��xi � &g
 l�image d�e�nie sur la grille irr�eguli	ere

fI�n�� n � 'g la vraie image qu�on veut reconstruire �inconnue� d�e�nie sur la grille
r�eguli	ere '� Notre objectif est de trouver une approximation f%I�n�� n � 'g le plus
proche possible de l�image originale I�

Si on utilise une mesure de distance dist d�e�nie sur l�espace auquel appartiennent
les images
 on a�

%I � arg min�I�dist�I�n��
%I�n��� ���
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Trouver une telle approximation n�est pas une t�ache facile� Notre objectif se r�eduit
alors 	a trouver une approximation qui soit su
sante pour les applications auxquelles
nous sommes int�eress�es
 en tenant compte des caract�eristiques des images et des grilles
irr�eguli	eres pour ces applications�

Un mod	ele pour les images
 un mod	ele pour la grille irr�eguli	ere et un algorithme de
reconstruction doivent �etre d�e�nis au cours de ce travail� Une estimation de l�erreur
�nale et des comparaisons avec d�autres m�ethodes doivent aussi �etre faites� En�n

un syst	eme pour la reconstruction des vues interm�ediaires ou de codage vid�eo avec
l�utilisation de cette algorithme doit �etre d�evelopp�e pour valider les r�esultats�
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� Th�eorie de l	�echantillonnage irr�egulier

La reconstruction des images 	a partir des �echantillons sur une grille irr�eguli	ere
est un probl	eme peu trait�e dans la litt�erature� Les syst	emes qui font la reconstruc�
tion des images par compensation de fa�con g�en�erale �evitent d�utiliser des �echantillons
irr�eguli	erement espac�es en faisant la compensation pour les points d�une grille r�egu�
li	ere� Les raisons pour le faire sont �evidentes� le processus est beaucoup plus simple

bien connu et la th�eorie d��echantillonnage de Shannon donne une base th�eorique tr	es
forte� Mais cette m�ethode est tr	es limit�e par rapport 	a ces possibilit�es� Il y a plusieurs
applications o	u il n�est pas possible de l�utiliser
 par cons�equent une reconstruction 	a
partir des �echantillons sur une grille irr�eguli	ere est n�ecessaire�

Quelques travaux ont �et�e d�edi�es 	a r�esoudre ce probl	eme et surtout le probl	eme
plus g�en�eral de l��echantillonnage irr�egulier et la reconstruction des fonctions non uni�
form�ement �echantillonn�ees�

Depuis longtemps
 le mod	ele qui consid	ere les images comme des �echantillons d�une
fonction continue
 limit�ee en bande et �echantillonn�ee selon le crit	ere de Nyquist est le
plus utilis�e et amplement accept�e� Ce mod	ele est bas�e sur la tr	es bien connue th�eorie
d��echantillonnage de Shannon qui d�ecrit l��equivalence entre une fonction limit�ee en
bande et ses �echantillons r�eguliers pris 	a une fr�equence plus grande ou au moins �egale
	a celle de Nyquist �����

Mais m�eme si cette th�eorie a eu un impact tr	es important dans le domaine de la
repr�esentation et le traitement des images
 on retrouve plusieurs probl	emes dans son
application �����

�� La fonction de base �sinc�x�� a une d�ecroissance tr	es lente�

�� L��elimination des hautes fr�equences par le �ltrage passe�bas id�eal g�en	ere des
oscillations de Gibbs
 qui ne sont pas d�esir�ees en images�

�� La condition de limitation en bande est incompatible avec l�id�ee des signaux
avec support �ni�

�� Le �ltre passe�bas id�eal
 qui est n�ecessaire pour la reconstruction
 n�est pas
r�ealisable�

Les deux derniers probl	emes pourraient �etre r�esolus avec certaines conditions im�
pos�es aux signaux
 mais les deux premiers sont impossibles d��eviter sans changer les
fonctions de base� C�est 	a partir de cette conclusion que des �etudes ont �et�e faites pour
trouver des espaces de fonctions plus pratiques pour la repr�esentation et le traitement
des images�

Les espaces d�ondelettes sont une alternative aux mod	eles des fonctions limit�ees
en bande� Ils ont trouv�e des applications dans le codage
 l�am�elioration et plusieurs
autres sujets dans le domaine des images num�eriques�

Dans cette section on verra les bases d�ondelettes qui peuvent �etre utilis�es pour la
repr�esentation des images
 les espaces de splines qui conduisent 	a la construction de
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bases d�ondelettes avec caract�eristiques de r�egularit�e tr	es utiles pour les images et les
travaux en �echantillonnage irr�egulier et reconstruction des fonctions 	a partir de ses
�echantillons sur une grille irr�eguli	ere�

	�� Bases d�ondelettes

Les bases d�ondelettes ont �et�e de plus en plus utilis�ees au cours des derni	eres
ann�ees dans le domaine du traitement num�erique des images� Les applications au co�
dage
 l�am�elioration
 la segmentation et plusieurs autres sujets ont �et�e �etudi�ees� Leurs
caract�eristiques d��etre reli�ees 	a l�approximation multir�esolution permet d�obtenir des
approximations 	a di��erentes r�esolutions d�une fonction continue et d��energie �nie�

On peut obtenir une base de l�espace L���� 	a partir de la famille des fonctions
obtenues par translation et dilatation d�une �ondelette� ��

�
�j�n�t� �

�p
�j
�

�
t� �jn

�j

��
�j�n��Z�

���

Les dilatations de la fonction � par �j contiennent l�information relative aux varia�
tions 	a la r�esolution ��j� Une approximation multir�esolution d�une fonction f � L����
	a la r�esolution ��j est d�e�nie comme la projection orthogonale de f sur l�espace
Vj � L����� Cet espace fait partie de l�ensemble fVjgj�Z de sous�espaces ferm�es de
L���� qu�on appelle approximation multir�esolution et qui doit satisfaire les propri�et�es
suivantes� ����
 Ch� VII�

��j� k� � Z�� f�t� � Vj 	 f�t� �jk� � Vj ���

�j � Z� Vj�� � Vj ���

�j � Z� f�t� � Vj 	 f
�
t

�

�
� Vj�� ���

lim
j���

Vj �
���

j���

Vj � � ���

lim
j���

Vj � Closure

�
	 ��

j���

Vj

�
A � L���� ����


	 j f	�t� n�gn�Z est une base Riesz de V� ����

Il est toujours possible de construire une base orthonorm�ee f�j�ngn�Z pour chaque
espace Vj 	a partir de 	
 avec�

�j�n �
�p
�j
�

�
t� �jn

�j

�
����

La fonction � qui est utilis�e pour g�en�erer les bases est appel�ee fonction d�echelle�
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Alors l�approximation de f � L���� 	a la r�esolution ��j est calcul�ee en utilisant
cette base orthonorm�ee�

fj � PVjf �
��X

n���

hf� �j�ni�j�n ����

et le produit scalaire�
aj�n� � hf� �j�ni ����

repr�esente une approximation num�erique de f 	a la r�esolution ��j�
Une approximation multir�esolution est compl	etement caract�eris�ee par la fonction

d��echelle � qui g�en	ere une base orthonorm�ee de chaque espace Vj
 et celle�ci est sp�eci��e
par le �ltre num�erique h�n� appel�e �ltre miroir conjugu�e qu�on trouve 	a l��equation
d��echelle�

�p
�
�
�
t

�

�
�

��X
n���

h�n���t� n� ����

avec�

h�n� �

�
�p
�
�
�
t

�

�
� ��t� n�
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D�autre part
 si on d�enote Wj comme le compl�ement orthogonal de Vj dans Vj��


Vj�� � Vj �Wj ����

la projection de f sur Vj�� peut �etre d�ecompos�e comme�

PVj��
f � PVjf $ PWj

f ����

et le compl�ement PWj
f contient les d�etails de f qui apparaissent 	a la r�esolution ��j��

mais qui dispara�!t 	a la r�esolution ��j�
On peut construire une base orthonorm�ee de l�espace Wj de la m�eme fa�con que

pour la fonction d��echelle et d�e�nir un �ltre qui caract�erise la fonction � qui g�en	ere
la base et qu�on appelle ondelette�

�j�n �
�p
�j
�

�
t� �jn

�j

�
����

Alors pour chaque r�esolution ��j
 l�ensemble f�j�ngn�Z est une base orthonorm�ee de
l�espace Wj et la projection orthogonale de f sur cet espace sera�

PWj
f �

��X
n���

hf� �j�ni�j�n ����

et le produit scalaire�
dj�n� � hf� �j�ni ����

permet de calculer les coe
cients d�ondelettes dj�n� qui constituent une repr�esentation
num�erique des nouveaux d�etails de f 	a la r�esolution ��j�
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On a aussi l��equation�

�p
�
�
�
t

�

�
�

��X
n���

g�n���t� n� ����
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�
�p
�
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�
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�

�
� ��t� n�
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Les �ltres h et g sont reli�es par�

g�n� � ����nh��� n� ����

et ils jouent un r�ole essentiel dans le calcul de la transform�ee rapide en ondelettes�
En fait
 ces �ltres sont utilis�es dans un banc de �ltres pour obtenir la transform�ee en
ondelette et la transform�ee inverse�

Si on d�enote h�n� � h��n� et

(x�n� �

�
x�p� n � �p
� n � �p$ �

����

le processus d�analyse sera�

aj���p� �
X
n�Z

h�n� �p�aj�n� � aj � h��p� ����

dj���p� �
X
n�Z

g�n� �p�aj�n� � aj � g��p� ����

et le processus de synth	ese�

aj�p� �
X
n�Z

h�n� �p�aj���n� $
X
n�Z

g�n� �p�aj�n� ����

� (aj�� � h�n� $ (dj�� � g�n� ����

La th�eorie des bancs de �ltres a �et�e assez bien �etudi�ee et les conditions pour
avoir une reconstruction parfaite sont bien connues� Si on a une banc de �ltres 	a deux
canaux avec �ltres d�analyses h�n� � h��n� et g�n� � g��n� et �ltres de reconstruction
duals %h et %g
 et si les �ltres ont une r�eponse impulsionnelle �nie
 la condition pour
une reconstruction parfaite devient�

g�n� � ������n%h��� n� ����

%g�n� � ������nh��� n� ����

Les ensembles f%h�n��l�� %g�n��l�g et fh�n��l�� g�n��l�g sont des bases Riesz bior�
thogonales de l�espace l��Z� et une cascade in�nie de ces �ltres permet de construire
des bases biorthogonales d�ondelettes de l�espace L����� Si les �ltres sont 	a r�eponse
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impulsionnelle �nie
 les fonctions d��echelle et ondelettes auront un support �ni aussi�
Les �equations pour la d�ecomposition seront�

aj���n� � hf� �j�ni � aj � h��n� ����

dj���n� � hf� �j�ni � aj � g��n� ����

et pour la reconstruction avec les �ltres duals

aj�p� � (aj�� � %h�n� $ (dj�� � %g�n� ����

	A la Fig� � on voit une repr�esentation graphique de ce processus�

g 2

h 2

g 2

h 2 aj+2

dj+2d j+1

aj+1aj

2
~
h

2
~
g

2
~
h

2
~
g

aj

j+1
d

aj+1aj+2

dj+2

a)

b)

Fig� � " Banc de �ltres utilis�e pour l�analyse a� et la synth�ese b� dans un espace
d�ondelettes

La repr�esentation d�une fonction f � L���� dans une telle base sera�

f�t� �
JX

j���

X
n�Z

dj�n�j�n�t� $
X
n�Z

aJ�n�J�n�t� ����

o	u dj�n � hf� �j�ni et aJ�n � hf� �J�ni�
Les bases d�ondelettes 	a support �ni o	u les fonctions d��echelle et ondelettes sont

du type spline sont tr	es utilis�ees en traitement d�images parce qu�elles sont continues
et d�erivables et les erreurs qui pourrait �etre introduites seront donc plus r�eguli	eres et
par cons�equent moins visibles� On verra 	a la prochaine sous�section quelques carac�
t�eristiques et d�e�nitions des splines�

Les bases dans plus de dimensions sont construites comme des produits s�eparables
des bases d�une dimension� Alors
 pour le cas bi�dimensionnel on construit une base
	a partir du produit s�eparable des bases unidimensionnelles�
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	�� Les splines pour la repr�esentation des images

Les splines sont des fonctions polyn�omiales par morceaux� Un spline de degr�e n
est form�e par des segments de polyn�omes de degr�e n entre les points connus comme
n)uds o	u on impose une contrainte de continuit�e et continuit�e de la d�eriv�e jusqu�	a
l�ordre n� �
 ce qui limite le nombre de degr�es de libert�e 	a seulement � par segment

c�est�	a�dire qu�on peut repr�esenter un spline avec le m�eme nombre de coe
cients que
de n)uds� Le r�esultat le plus important est alors la repr�esentation unique d�un spline
	a partir de son expansion en B�splines�

s�x� �
X
k�Z

c�k��n�x� k� ����

o	u �n�x� est la fonction B�spline de degr�e n qui constitue la fonction de base de
l�espace des splines et les c�k� sont les coe
cients de l�expansion dans cette base�

Les B�splines ont plusieurs caract�eristiques qui facilitent leur application dans le
domaine de traitement num�erique des signaux
 nous allons en voir quelques unes �����

�� Ils ont des formules explicites dans les domaines du temps


�n�x� �
�

n*

n��X
k��

����k
�
n$ �
k

�
�x� k�n� ����

o	u �x�n� � max ��� x�n et de la fr�equence


��n�
� �
�
����
�

�n��
�

�
�� e�j�

j


�n��

����

o	u ��n�
� est la transform�ee de Fourier de �n�x��

�� Ils sont faciles 	a manipuler� Comme les B�splines sont des polyn�omes par mor�
ceaux
 il sont tr	es facile a manipuler
 incluant la d�erivation et l�int�egration�

�� Les B�splines satisfont une relation d��echelle qui permet de construire facilement
des ondelettes�

�m�x�m� � m
X
k�Z

hnm�k��
n�x� k� ����

�� Le B�spline �n�x� est la fonction d��echelle d�ordre L � n $ � d�approximation
dans des espaces d�ondelettes avec le plus petit support�

�� Ils ont la plus grande r�egularit�e pour un ordre d�approximation L donn�e�

�� Le B�spline est l�interpolateur qui oscille le moins�

�� Ils ont des propri�et�es d�approximation class�es comme les meilleure entre les
interpolateurs�
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�� Le B�spline �n�x� converge vers le �ltre passe�bas id�eal lorsque n tend vers
l�in�ni�

�� Les �ltres pour r�ealiser les op�erations avec des splines sont parfaitement r�eali�
sables�

	A partir de ces consid�erations
 on trouve des applications des espaces de splines
	a l�interpolation des images����
 la transformation g�eom�etrique des images���� o	u la
construction des ondelettes pour la repr�esentation et le codage des images�����

Les op�erations telles que l�interpolation et la projection dans des espaces de splines
peuvent �etre r�ealis�ees 	a travers du �ltrage num�erique sans aucune di
cult�e� Unser����
propose des algorithmes rapides de �ltrage num�erique pour l�interpolation et pour la
projection sur des espaces de splines� Ces algorithmes se basent dans la propri�et�e de
convolution des versions �echantillonn�ees des B�splines� la fonction de base de l�espace�

	�	 L��echantillonnage irr�egulier

Plusieurs m�ethodes ont �et�e propos�ees pour la reconstruction des fonctions 	a par�
tir de leurs �echantillons sur une grille irr�eguli	ere� On trouve dans la litt�erature des
m�ethodes d�interpolation bas�ees sur des mod	eles tr	es simples et des m�ethodes bas�ees
sur la th�eorie de signaux avec une base th�eorique plus forte�

Les solutions les plus simples consistent 	a utiliser des mod	eles des fonctions poly�
n�omiaux par morceaux et faire une interpolation pour calculer la valeur aux points sur
la grille r�eguli	ere� La complexit�e et la qualit�e de ces m�ethodes sont en relation directe
avec le degr�e du polyn�ome utilis�e� Par exemple
 si on utilise des polyn�omes de degr�e
�
 l�interpolation devient un processus relativement simple
 la valeur du pixel dans
une position de la grille r�eguli	ere est �egale 	a la valeur du pixel sur la grille irr�eguli	ere
qui est le plus proche
 mais la qualit�e de la reconstruction n�est pas su
sante pour
les applications envisag�ees
 les e�ets sur les lignes et les fronti	eres �etant tr	es visibles
����� Des interpolateurs d�ordre sup�erieur donnent de meilleures r�esultats mais au co�ut
d�une plus grande complexit�e de calcul� M�eme les interpolateurs d�ordre � o	u la valeur
du pixel est calcul�ee comme la combinaison lin�eaire de ses voisins les plus proches

devient une t�ache tr	es complexe et les r�esultats ne sont pas encore satisfaisants� Les
interpolations d�ordre sup�erieur sont trop complexes �etant donn�e la nature irr�eguli	ere
de la grille d��echantillonnage�

La th�eorie d��echantillonnage irr�egulier d�evelopp�ee pour la reconstruction des fonc�
tions 	a partir de ses �echantillons non uniform�ement repartis est l�approche la plus
courante dans la litt�erature et celle qu�on verra dans ce travail�

On verra les di��erentes m�ethodes propos�ees sous l�optique de la th�eorie de frames

d�evelopp�e par Du
n et Schae�er dans ses travaux sur l��echantillonnage irr�egulier ����

Voyons la d�e�nition de frame� ���

D�e�nition � 
Frame� 	
 Une s�equence fengn�N dans un espace de Hilbert H est
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une frame si existent les constantes � � A 
 B tel que�

Akfk� 

�X
n��

jhf� enij� 
 Bkfk�� �f � H ����

�
 L�op�erateur de frame pour la frame fengn�N est la fonction S � H � H d�e�nie
comme�

S�f� �
X
i

hf� enien ����



 L�op�erateur S est inversible et l�ensemble fS��eng est une frame de H�

f �
X
i

hf� eniS��en ����

�
X
i

hf� S��enien ����

Cette d�e�nition garantie que si les �echantillons sur la grille irr�eguli	ere d�e�nissent
une frame de l�espace dont appartient la fonction 	a reconstruire il est toujours possible
de trouver une frame duale en utilisant l�op�erateur S�� pour reconstruire la fonction
de fa�con parfaite� L�id�ee de base dans la plupart des m�ethodes d��echantillonnage
irr�egulier est justement de trouver quand le sch�ema d��echantillonnage d�e�nit une
frame de l�espace et faire la reconstruction en consid�erant les �echantillons comme les
coe
cients d�expansion dans la frame�

Apr	es la d�ecouverte du th�eor	eme d��echantillonnage de Shannon qui permet de
reconstruire une fonction continue et limit�ee en bande 	a partir de ses �echantillons
r�eguliers en utilisant une formule d�interpolation
 plusieurs travaux ont �et�e consacr�es
	a la recherche d�un m�ecanisme similaire pour reconstruire la fonction 	a partir des
�echantillons non uniformes�

Dans les e�orts pour trouver une solution au probl	eme de l��echantillonnage irr�e�
gulier
 un premier r�esultat a �et�e apport�e par le th�eor	eme de Paley�Wiener ���� L�id�ee
est de trouver quelle perturbation il est possible d�introduire dans une grille r�egu�
lier
 de telle fa�con qu�une base orthonorm�ee de l�espace soit encore une base de Riesz
lorsque les fonctions de la base sont d�eplac�ees aux endroits des �echantillons irr�egu�
liers� Le th�eor	eme obtenu donne une fonction d�interpolation pour un certain sch�ema
d��echantillonnage
 	a savoir quand les �echantillons sur la grille irr�eguli	ere sont �eloign�es
des �echantillons r�eguliers une distance 
k
 c�est�	a�dire les �echantillons sont f�k $ 
k�

avec les contraintes que supk�j
kj� � ���� et 
k � �
�k en consid�erant normalis�e 	a �
l�intervalle d��echantillonnage r�egulier �jxn � xn��j � ���

Une extension de ce r�esultat a �et�e fait par Kadec qui a montr�e la validit�e du
th�eor	eme pour supk�j
kj� � ��� ����

Le r�esultat est tr	es limit�e pour l�appliquer 	a notre probl	eme� Les contraintes impo�
s�ees 	a la grille irr�eguli	ere pour garantir la reconstruction ne sont pas respect�ees dans
le cas de la compensation� Une d�eviation de ��� de pixel est trop petite
 les vecteurs
de mouvement ou de disparit�e repr�esentent des d�eviations plus grandes�
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Les travaux de Chen et al���� ont �et�e orient�es a reconstruire un signal f�t� � V�
o	u V� appartient 	a une analyse multir�esolution avec fonction d��echelle ��t� 	a partir
des �echantillons non r�eguliers mais avec certaine contrainte�

f�t� �
X
k

f�k $ 
k�Sk�t� ����

o	u supk j
kj � 
�
 
� � ��� �� et fSk�t�g � V��
Les travaux sont orient�es vers la recherche d�un ensemble de fonctions interpola�

trices fSk�t�g � V� pour reconstruire la fonction f 	a partir des �echantillons f�k$ 
k�
et d�un �ecart maximal 
�� L��ecart permis aux �echantillons sur la grille irr�eguli	ere par
rapport aux positions dans la grille r�eguli	ere est trop petit� de l�ordre de 
� � ���

p
�

sans restrictions sur le sch�ema d��echantillonnage� L�analyse est faite pour des espaces
orthogonaux et biorthogonaux d�ondelettes� N�eanmoins
 la condition 
� � ��� ��
 qui
ne peut pas �etre viol�e
 est incompatible avec notre probl	eme ainsi que le besoin d�avoir
un �echantillon sur la grille irr�eguli	ere par chaque �echantillon sur la grille r�eguli	ere�

Un autre r�esultat tr	es important a �et�e apport�e par Du
n et Schae�er ���� Ils
ont montr�ee que si l��echantillonnage irr�egulier est tel que l�ensemble de fonctions
fsinc��x�xi�g
 i � Z d�e�nit une frame de l�espace B�
 la fonction originale f�x� � B�

peut �etre reconstruite 	a partir de ses �echantillons en utilisant un algorithme it�eratif
et l�op�erateur de frame� Alors la t�ache est maintenant de trouver quand le sch�ema
d��echantillonnage d�e�nit une frame de l�espace� Dans cette situation une reconstruc�
tion parfaite est possible�

Quelques travaux ont suivi cette approche� Marvasti et al����� ont propos�e un
algorithme it�eratif pour la reconstruction des fonctions limit�ees en bande f�x� � B�

	a partir de ses �echantillons sur une grille irr�eguli	ere en utilisant l�op�erateur de frame�

fk���t� � �PSf�t� $ �P � �PS�fk�t� ����

f� � PSf ����

o	u � est une constante de convergence
 P est un op�erateur de limitation en bande
et S l�op�erateur d��echantillonnage irr�egulier� Plus r�ecemment le m�eme auteur ���� a
propos�e un op�erateur non lin�eaire pour la limitation en bande
 bas�e sur des �etudes du
spectre des signaux irr�eguli	erement �echantillonn�es� Sharaf et al� ���� utilisent ces m�e�
thodes pour la reconstruction des images obtenues par compensation du mouvement
avec une transformation en avant� Les meilleurs r�esultats sont obtenus avec la m�e�
thode it�erative et l�op�erateur non lin�eaire et sugg	erent une performance proche 	a celle
obtenue avec la transformation en arri	ere classique et une interpolation bilin�eaire� Un
autre �el�ement important dans cette approche est que pour garantir la convergence
de la m�ethode non lin�eaire et donc de la m�ethode it�erative
 l�image doit �etre sur�
�echantillonn�ee� Le premier pas est alors un �ltrage passe�bas avec une fr�equence de
coupure de ��+ de la fr�equence maximale de l�image originale
 ce qui g�en	ere une perte
d�information d	es le d�ebut�

D�autres variations 	a l�id�ee originale ont �et�e propos�ees par Feichtinger et Gr oche�
nig ���� Ces auteurs ont propos�e une m�ethode adaptative �ADPW �Adaptive Weights
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Method�� qui fait une pond�eration des fonctions qui forment la frame de reconstruc�
tion en tenant compte des poids relatifs des �echantillons dans la grille irr�eguli	ere� Ils
ont construit des frames de l�espace des fonctions limit�ees en bande f�x� � B� avec
des fonctions sinc� d�eplac�ees aux endroits des �echantillons sur la grille irr�eguli	ere et
pond�er�e par un facteur wn qui d�epend de la grille d��echantillonnage�

Des travaux pour acc�el�erer la convergence de l�algorithme de frames
 �celui utilis�e
par Marvasti dans ses travaux ou m�eme le ADPW� ont �et�e propos�es par Gr ochenig
���� et Feichtinger et Strohmer ���� en utilisant la m�ethode de gradient conjugu�e�
L�avantage de ces m�ethodes d�acc�el�eration est qu�elless n�ont pas besoin de conna�!tre
les bornes A et B de la frame qui interviennent dans la constante de convergence de
l�algorithme classique� Le prix est une plus grande complexit�e de calcul�

Un autre algorithme qu�on trouve aussi dans ��� propose de faire une interpolation
des �echantillons sur la grille irr�eguli	ere et ensuite faire la projection sur l�espace consi�
d�er�e� La m�ethode propose d�utiliser cet op�erateur comme op�erateur de limitation en
bande dans B� et l�int�egrer dans un algorithme it�eratif du type de l�algorithme de
frame� L�algorithme it�erative utilis�e est�

fk�� � fk $ A�f � fk� ����

et l�op�erateur �

Af � PB�

�X
i�Z

f�xi��i

�
����

o	u P est un projecteur sur l�espace B� et f�igi�Z est un ensemble des fonctions
interpolatrices
 le plus souvent la fonction caract�eristique de la zone de Vorono !des
�echantillons f�xi��

D�e�nition � 
Zones de Vorono��� La zone de Vorono��Vi d�un �echantillon xi est
d�e�ni comme

Vi � � fx � jxi � xj � jxj � xj� �j �� ig ����

D�e�nition � 
Fonction caract�eristique� La fonction caract�eristique de la zone Vi
est d�e�ni comme�

�Vi�x� �

�
� �x � Vi
� autrement

����

En suivant cette derni	ere m�ethode
 Liu ���� et Aldroubi ��� proposent un algo�
rithme de reconstruction pour des fonctions dans des espaces du type spline 	a partir
de ses �echantillons sur une grille irr�eguli	ere� Particuli	erement Liu a travaill�e sur des
espaces d�ondelettes de splines� Aldroubi a montr�e les conditions dans la grille d��echan�
tillonnage irr�eguli	ere pour avoir une reconstruction parfaite dans des espaces du type
spline�

La condition de reconstruction parfaite dans ce dernier cas est reli�ee 	a l�oscillation�
� de la fonction
 d�e�nie comme
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�osc�f��x� � sup
jyj��

jf�x�� f�x$ y�j ����

ce qui donne une id�ee des variations de la fonction dans une intervalle d�ampleur ��
Une autre m�ethode qui a �et�e utilis�ee pour la reconstruction des fonctions non uni�

form�ement �echantillonn�ees est la m�ethode POCS ��Projection Onto Convex Set���
L�id�ee a �et�e utilis�ee par Yeh et Stark ���� pour l�interpolation des fonctions limit�ees
en bande 	a partir d�un nombre �ni d��echantillons sur une grille irr�eguli	ere� Si on a N
�echantillons �xn� yn�n�	��N 

 on peut chercher une fonction f � B� tel que f�xn� � yn�
On peut toujours trouver une solution 	a ce probl	eme et les solutions forment un
ensemble ferm�e et convexe de B�� L�id�ee est donc de projeter une pr�emi	ere approxi�
mation de la fonction sur ces espaces de fa�con successive pour se rapprocher de la
solution� Dans ���� les auteurs proposent di��erentes strat�egies pour ex�ecuter une m�e�
thode POCS du type �un �echantillon 	a la fois��

Dans l�approche POCS classique on a une ensemble d�espaces convexes et on
projette de fa�con sucessive sur les espaces pour am�eliorer l�approximation� Les trois
�el�ements importants dans cette approche sont�

�� Le choix des familles des espaces convexes�

�� La construction de l�op�erateur de projection�

�� La strat�egie d��evolution de l�algorithme 	a travers les familles des espaces convexes�
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 M�ethode propos�ee

Nous d�ecrirons dans cette section la m�ethode de reconstruction qu�on propose�
D�abord on verra le mod	ele choisi pour repr�esenter les images
 ensuite quelques ca�
ract�eristiques de la grille obtenue comme r�esultat du processus de compensation et 	a
la �n un algorithme de reconstruction�


�� Mod�ele d�image

Les images num�eriques sont obtenues par �echantillonnage horizontal
 vertical et
temporel de la projection sur le plan d�une cam�era d�une sc	ene de la vie r�eelle� Pour
faire ce processus d��echantillonnage on suppose un mod	ele limit�e en bande� Le mod	ele
s�ajuste tr	es bien au syst	eme visuel humain qui est lui m�eme limit�e en bande
 mais ce
mod	ele n�est pas toujours respect�e pour les images r�eelles� Dans la nature on trouve
des fr�equences plus hautes que les fr�equences maximales pouvant �etre per�cues par le
syst	eme visuel humain� Si ces fr�equences sont pr�esentes au moment de l��echantillon�
nage elles deviendront visibles 	a cause de l�e�et de recouvrement� Le syst	eme optique
de la cam�era et l�ouverture du capteur font un �ltrage passe�bas qui limit l�e�et de
recouvrement en r�eduisant les hautes fr�equences� Le mod	ele est amplement utilis�e
pour l�acquisition des images num�eriques�

Une fois dans le domaine num�erique les mod	eles utilis�es pour le traitement des
images sont tr	es vari�es et d�ependent de l�application envisag�ee� Pour la compensation
�du mouvement ou de la disparit�e� avec une pr�ecision en dessous du pixel il faut
trouver les valeurs des images aux points qui ne sont pas sur la grille d��echantillonnage�
L�id�eal serait de respecter le mod	ele limit�e en bande utilis�e pour l��echantillonnage

mais les �ltres n�ecessaires pour le faire sont irr�ealisables et donc d�autres mod	eles
sont utilis�es�

Parmi les plus utilis�es on trouve les espaces des fonctions polyn�omiales par mor�
ceaux
 avec le degr�e du polyn�ome pouvant aller de fa�con g�en�erale de � a � ���� mais
les plus communs sont les polyn�omes de degr�e entre � �lin�eaire� et � �cubique�� En bas
de l�interpolation lin�eaire
 les r�esultats ne sont pas tr	es bons et il y a des distorsions
visibles� En dessus de la cubique
 l�am�elioration ne justi�e pas l�augmentation de la
complexit�e de calcul� Les espaces de splines cubiques sont tr	es utilis�es en interpolation�

Les mod	eles bas�es sur des espaces d�ondelettes ont aussi beaucoup d�acceptation
dans le milieu des images� Ils sont utilis�es pour le codage et plusieurs autres applica�
tions telles que la segmentation
 l�am�elioration des images
 etc� Une base d�ondelettes
est une base de l�espace L����� des fonctions d��energie �nie qui permet de construire
des approximations multir�esolution des fonctions qui appartiennent 	a cet espace� ����
p�����

Si fVjgj�������� est une approximation multir�esolution de L�����
 l�espace des
fonctions de carr�e int�egrable sur ��
 on peut construire une base d�ondelettes �j�n�x�
associ�ee 	a cet approximation multir�esolution
 avec fonction d��echelle �j�n�x�� Toute
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fonction f � L����� peut �etre d�ecrite comme� ����

f�x� �
JX

j���

X
n�Z�

wj�n�j�n�x� $
X
n�Z�

cJ�n�J�n�x� ����

o	u wj�n sont les coe
cients d�ondelettes et cJ�n sont les coe
cients d�expansion dans
l�espace VJ avec les fonctions d��echelles�

�J�n�x� �
�p
�J
�

�
x� �Jn

�J

�
����

On peut toujours obtenir les coe
cients d�expansion dans les espaces Vj de la
projection orthogonale sur cet espace de toute fonction f � L������ Ces coe
cients
repr�esentent des approximation 	a la r�esolution ��j de la fonction f � Alors les coe
�
cients cJ�n sont la repr�esentation num�erique de l�approximation fJ � PVJf � VJ de la
fonction f � L������

Si IcJ � PVJ Ic est l�approximation 	a la r�esolution ��J d�une certaine image conti�
nue Ic
 et si I�n� est sa repr�esentation num�erique �expansion avec les bases �J�n�

alors

IcJ�x� �
X
n

I�n��J�n�x� ����

Par les propri�et�es des approximations multir�esolution ��equation ����
 IcJ � VJ�r
et�

IcJ�x� �
X
m

Ir�m��J�r�m�x� ����

o	u Ir est la repr�esentation num�erique dans l�espace VJ�r de IcJ �
Dans un espace d�ondelettes o	u la transformation entre les di��erentes �echelles peut

�etre faite en utilisant des bancs de �ltres
 on peut obtenir Ir 	a partir de I et vice versa
par �ltrage �etant donn�e que pour IcJ tous les coe
cients ondelettes wj�n � �� �j 
 J �

Les bases d�ondelettes avec fonction d��echelle et ondelettes form�ees par des splines
sont les plus utilis�ees en images� Une base biorthogonale de ce type a un support �ni et
les �ltres n�ecessaires sont donc des �ltres RIF facilitant le processus de transformation�

En r�esum�e
 on propose d�utiliser pour mod�eliser les images une approximation
multir�esolution fVjgj�Z de l�espace des fonctions de carr�e int�egrable avec une base
d�ondelettes biorthogonale de type spline� Les fonctions d��echelle � et duale %� et
ondelettes � et duale %� constituent la base� La d�ecomposition d�une fonction dans
cette base sera�

f �
JX

j���

X
n�Z�

hf� �j�ni %�j�n $
X
n�Z�

hf� �J�ni%�J�n ����

On consid	ere que l�image originale appartient 	a l�espace VJ et elle est donc par�
faitement d�ecrite par ses coe
cients d�expansion avec la base f�J�ngn�Z� et on peut
obtenir les repr�esentations num�eriques pour des approximation dans des espaces de
plus haute r�esolution
 VJ�r� r � Z� o	u les coe
cients d�ondelettes seront tous z�eros�
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�� �Echantillonnage irr�egulier

Les points obtenus comme r�esultat de la compensation sont sur une grille irr�egu�
li	ere� Les caract�eristiques de cette grille d�ependent du champ de vecteurs qui d�ecrit
la transformation �disparit�e ou mouvement�� Ce champ de vecteurs est obtenu 	a par�
tir de l�estimation de la transformation en utilisant plusieurs images� Il y a quelques
situations dans le processus d�estimation qui sont int�eressants si on pense 	a la grille
irr�eguli	ere�

�� On pense toujours 	a un champ de vecteurs dense
 c�est�	a�dire un vecteur par
chaque point de l�image� Il est toujours possible d�obtenir un tel champ m�eme
si l�estimation a �et�e faite avec un algorithme de blocs� On aura donc presque la
m�eme quantit�e de points dans les grilles r�eguli	eres et irr�eguli	eres�

�� Il y a des points qui disparaissent avec la transformation� Pour ces points
 il est
impossible de trouver un vecteur qui d�ecrit la transformation parce qu�ils n�ont
pas de correspondants dans l�autre image� Dans ce cas
 on aura des vecteurs qui
d�ecrivent une fausse transformation�

�� Il y a des points qui apparaissent dans la nouvelle image
 donc ces points ne
seront pas repr�esent�es par le champ de vecteurs qui d�ecrit la transformation�
Aucun vecteur tombera sur ces points et on aura donc des trous sur la grille
irr�eguli	ere�
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Fig� � " Zones des points cach�es a� et nouveaux b�

	A la Fig� � on voit une zone de points cach�es d�e�nie par la ligne discontinue dans
l�image a� et des points nouvellement expos�es d�e�nis par la ligne de points 	a l�image
b� lorsque le rectangle bouge vers la droite et le cercle bouge vers la gauche� Dans ces
zones le processus d�estimation ne sera pas exact et la compensation donnera donc



Reconstruction des images �a partir des �echantillons irr�eguliers �


des mauvais r�esultats� Il est impossible de r�ecup�erer les valeurs de la vraie image
dans ces zones en utilisant seulement l�information obtenue par compensation de la
transformation�

Les zones o	u la compensation ne donne pas de r�esultats exacts doivent �etre trait�es
de fa�con di��erente des zones o	u les �echantillons obtenus par compensation donnent
des vrais �echantillons de l�image 	a reconstruire�


�	 Algorithme de reconstruction

Nous proposons donc une m�ethode pour la reconstruction sur une grille r�eguli	ere
d�images obtenues 	a partir de l�application d�une transformation g�eom�etrique spatiale
	a une image dans le cas o	u la transformation nous conduit 	a une grille irr�eguli	ere�

D�abord
 il faut consid�erer les caract�eristiques de cet �echantillonnage irr�egulier
 on
a vu qu�il y a des r�egions avec des �echantillons irr�eguli	erement espac�es mais avec une
densit�e relativement constante 	a l�int�erieur des objets o	u la transformation est relati�
vement uniforme
 et des r�egions o	u il n�y a pas d��echantillons o	u m�eme ces �echantillons
ne sont pas �d	eles 	a cause des erreurs dans l�estimation de la transformation� Nous
allons nous concentrer d�abord sur la reconstruction des premiers types de r�egions�
Ensuite on verra des solutions possibles pour les autres r�egions�

On a propos�e un mod	ele d�ondelettes spline pour d�ecrire les images� Si on consi�
d	ere que l�image 	a reconstruire IcJ � VJ et qu�elle est d�ecrite par les coe
cients
d�expansion dans cet espace I�n� � hIcJ � �J�ni
 on peut construire une version de plus
haute r�esolution dans l�espace VJ�r d�ecrite par les coe
cients Ir�n� � hIcJ � �J�r�ni�

IcJ�x� �
X
n�Z�

I�n� %�J�n�x� �
X
m�Z�

Ir�m� %�J�r�m�x� ����

La di��erence entre les variables ind�ependantes des deux sommes n�est que pour
signaler qu�il n�y a pas de correspondance entre les valeurs des images pour les m�emes
valeurs de la variable ind�ependante� 	A la Fig� � on a not�e les valeurs de n et de m
pour les points dans les deux grilles� Il est clair que la correspondance entre les deux
images est �etablie quand m � �rn�

Ces deux jeux de coe
cients sont reli�es par les �ltres associ�es aux fonctions
d��echelles
 h�n� et son dual %h�n� dans le cas qui nous occupe o	u les coe
cients d�onde�
lettes sont z�eros� Les convolutions successives de ces �ltres g�en	erent des bases biortho�
gonales f	r�ng et f%	r�ng de l�espace de coe
cients 	a la r�esolution ��J�r des fonctions
IcJ � VJ �

Si on d�e�nit l�espace des coe
cients des fonctions Icj � Vj comme Uj
 on aura que
I � UJ et Ir � UJ

J�r � UJ�r� L�espace U
J
J�r est form�e par les coe
cients d�expansion

des fonctions IcJ � VJ 	a la resolution ��J�r� �Evidemment cet espace est un sous�
espace de l�espace UJ�r form�e par les coe
cients d�expansion 	a la resolution ��J�r

des fonctionsIcJ�r � VJ�r
 �etant donn�e que VJ � VJ�r�Les espaces UJ et UJ
J�r ont

la m�eme dimension et d�ecrivent le m�eme ensemble des fonctions continues
 ce qui
veut dire qu�on n�a pas besoin de tous les �echantillons de Ir pour reconstruire I Il
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su
t d�avoir autant d��echantillons qu�en I et que ces �echantillons soient pris de fa�con
ad�equate�

Les bases biorthogonales f	r�ng et f%	r�ng nous permettent de construire l�approxi�
mation Ir 	a partir de I�

Ir�m� �
X
n�Z�

I�n�%	�m� �rn� ����

Dans le cas des images num�eriques de dimension N�M 
 la repr�esentation de plus
haute r�esolution aura une dimension �rN � �rM 
 alors on aura ��r points par chaque
point de l�image originale� En fait on a une approximation de l�image originale sur
une grille plus dense que la grille originale�

Si les �echantillons sont pris sur cette grille plus dense
 ce qui est toujours possible
�etant donn�e qu�on peut faire r aussi grand qu�on veut et que de fa�con g�en�erale les
vecteurs qui d�ecrivent la transformation sont quanti��es 	a une certaine pr�ecision
 les
�echantillons seraient sur une grille r�eguli	ere plus dense que l�originale� 	A la Fig� �
on voit comment les vecteurs qui d�ecrivent la transformation tombent sur des points
d�une grille Gd
 plus dense �r � �� que la grille de r�ef�erence Gr� Les gros points noirs

repr�esentent la grille moins dense� les petits points noirs
 la grille plus dense et les
points encercl�es
 les positions des �echantillons irr�eguli	erement repartis sur la grille
plus dense� Dans ce cas
 les vecteurs on �et�e quanti��es 	a une pr�ecision d�un quart de
pixel�

D�e�nissons l�ensemble des �echantillons sur la grille irr�eguli	ere par & � fmig� i � Z�
Les valeurs de Ir�mi� peuvent �etre obtenues par�

Ir�mi� �
X
n�Z�

I�n�%	�mi � �rn� � hI� %	ii ����

o	u
%	i�n� � %	�mi � �rn� ����

L�ensemble des fonctions f%	ig constitue une frame de l�espace qu�elle g�en	ere et les
�echantillons sur la grille irr�eguli	ere Ir�mi��mi � & seront les coe
cients d�expansion
de l�image I r�eguli	erement �echantillonn�ee dans cet espace� Les caract�eristiques de cet
espace
 qui sont d�etermin�ees par la transformation utilis�ee pour la compensation sont
tr	es importantes pour la reconstruction de I 	a partir des �echantillons sur une grille
irr�eguli	ere de Ir� La r�ef�erence qu�on a fait 	a une frame et non pas 	a une base est
bas�ee sur l�argument qu�on ne peut pas a
rmer que cet ensemble soit une base� les
�el�ements pourraient �etre lin�eairement d�ependants�

Les fonctions , � f%	ig sont 	a support �ni
 parce qu�elles sont form�ees 	a partir de
convolutions successives de �ltres RIF� Ce qui implique que la o	u les �echantillons sur
la grille irr�eguli	ere soient assez nombreux et sa distribution soit assez uniforme
 la re�
constructions sera bonne� Dans les zones des trous provoqu�es par les r�egions nouvelles

la reconstruction d�ependra de l�op�erateur choisi et de la premi	ere approximation� Cet
ensemble g�en	ere l�espace des coe
cients UJ lorsque tous les vecteurs sont lin�eaire�
ment ind�ependants et qu�on a autant de vecteurs que de dimensions dans l�espace�



Reconstruction des images �a partir des �echantillons irr�eguliers ��

G Gr d

n

0

3

2

1

m

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12

��
��
��
��

��
��
��
��

��
��
��
��

��
��
��
��

��
��
��
��

��
��
��
��

��
��
��
��

��
��
��
��

��
��
��
��

Fig� � " �Echantillonnage irr�egulier sur une grille plus dense
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Cette situation est rarement rencontr�ee� On a vu que la quantit�e des vecteurs est
normalement plus petite que la dimension de l�espace �la quantit�e des �echantillons de
I� et qu�il est possible d�avoir des vecteurs lin�eairement d�ependants dans l�ensemble�
M�eme dans le cas o	u ces vecteurs ne soient pas une frame de l�espace UJ 
 ils seront
une frame d�un sous�espace de UJ et on peut trouver la projection orthogonale de I
sur cet espace�

Si , est une frame de UJ 
 il existe une frame duale ,d qui permet de reconstruire
les fonctions de UJ �

I �
X
i

hI� %	ii%	di � ����

Trouver la frame duale est une t�ache di
cile� Elle d�epend du sch�ema d��echan�
tillonnage et doit donc �etre calcul�ee pour chaque image� La fa�con normale d�aborder
le probl	eme est d�utiliser des algorithmes it�eratifs�

Si , n�est pas une frame de UJ 
 elle est une frame d�un sous�espace U �
J � UJ et

on peut obtenir la projection orthogonale sur ce sous�espace�

%I � PU �

J
I �

X
i

hI� %	ii%	di ����

Dans le cas de compensation qui nous occupe
 on aura la deuxi	eme situation le plus
souvent� La reconstruction parfaite ne serait alors pas possible
 �etant donn�e que dans
le processus de compensation il y a une perte d�information qui n�est pas r�ecup�erable
en utilisant seulement l�information correspondante 	a l�image de r�ef�erence et le champ
de vecteurs� Il faudra utiliser d�autres techniques pour r�ecup�erer cette information�

La m�ethode propos�ee est bas�ee sur la reconstruction de l�image I en utilisant des
algorithmes it�eratifs� L�id�ee de base est de consid�erer les �echantillons sur la grille
irr�eguli	ere comme les coe
cients d�expansion de l�image 	a reconstruire avec la frame
, et reconstruire la projection orthogonale de cette image sur l�espace U �

J � Cette
projection sera la meilleure approximation %I de l�image originale I qu�on peut trouver
sur l�espace U �

J � Quand U �
J � UJ 
 on aura une reconstruction parfaite�

L�algorithme it�eratif en question est�

fk�� � fk $ T �f � fk� ����

avec f� une premi	ere approximation 	a la fonction f et T un op�erateur sur l�espace
qui satisfait pour une certaine constante positive � � ��

kf � Tfk 
 �kfk ����

et avec une estimation de l�erreur apr	es k it�erations�

kf � fkk 
 �k��kfk ����

L�op�erateur T peut �etre d�ecompos�e en deux parties�

�� L�obtention des �echantillons sur la grille irr�eguli	ere Ir� � Ir�mi�mi��
dont on a

le diagramme 	a la Fig� � et qu�on appelle S �Ir� � SI��
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Fig� � " Op�erateur S pour l�obtention de Ir�mi� �a partir de I

�� La construction de l�approximation %I 	a partir des �echantillons sur la grille irr�e�
guli	ere Ir�
 d�enot�e par A �%I � AIr���

L�obtention des �echantillons sur la grille irr�eguli	ere �avec l�op�erateur S� est sim�
plement Ir�mi� � hI� %	ii� L�op�erateur A qu�on a choisi est la projection d�une inter�
polation des �echantillons irr�eguli	erement repartis aux points de la grille plus dense�

A�Ir� � PUJ

�X
i

Ir�mi��i

�
����

o	u �i est une fonction d�interpolation
 qui pourrait �etre la fonction caract�eristique de
la zone de Vorono !associ�e 	a l��echantillon Ir�mi� pour une interpolation d�ordre z�ero�

Le premier �el�ement dans la d�e�nition de l�op�erateur est la fonction interpolatrice
�i� On a choisi une interpolation d�ordre �
 mais on pourrait utiliser d�autres interpo�
lateurs plus simples ou plus complexes� On applique l�interpolation sur la grille plus
dense et ensuite on projette cette fonction sur la grille moins dense� Cette derni	ere
op�eration peut �etre fait aussi par �ltrage avec les �ltres h et g� Le diagramme 	a la
Fig� �� montre une possibilit�e pour l�application de l�op�erateur
 avec une projection
orthogonale sur l�espace UJ � D�autres projections sont aussi possibles�

2h 2
r

hIr[mi] Iχ
(κ) (κ)

Fig� �� " Diagramme de l�op�erateur A

Alors pour appliquer l�algorithme it�eratif il ne reste qu�	a d�e�nir la premi	ere ap�
proximation� Cette premi	ere approximation pourrait �etre simplement AI� le r�esultat
d�appliquer l�op�erateur 	a l�image originale irr�eguli	erement �echantillonn�ee� Cette m�e�
thode donne de bons r�esultats pour commencer le processus it�eratif�

%I� � A�Ir�� ����

Le diagramme pour le processus it�eratif est montr�e 	a la Fig� ��� L�algorithme est
d�ecrit comme�

�� Obtention de l�image compens�ee en mouvement irr�eguli	erement �echantillonn�ee�
�Cette demarche n�est pas vraiment ex�ecut�ee avec cette formule� Les �echantillons
sont le r�esultat de la compensation��

Ir� �
n
Ir�mi� � hI� %	ii

o
mi��

����
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Fig� �� " Diagramme de l�algorithme it�eratif
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�� Obtention de la premi	ere approximation %I�

%I� � A�Ir�� ����

�� Initialisation de la variable k � �

�� Estimation des �echantillons sur la grille irr�eguli	ere 	a partir de l�approximation
ant�erieure

%Irk��
� �

n
%Irk���mi� � h%Ik� %	ii

o
mi��

����

�� Calcul de l�erreur et sa norme

erk� �
n
erk�mi� � Ir�mi�� %Irk���mi�

o
mi��

����

�� Application de l�op�erateurA 	a l�erreur et somme avec l�approximation ant�erieure

%Ik��
� � %Ik� $ A�erk�� ����

�� R�ep�eter le processus d�e�ni pour les � derni	eres �etapes jusqu�	a ce que la condition
d�arr�et soit satisfaite�

Quelques variations pourraient �etre introduites pour am�eliorer la vitesse de conver�
gence de l�algorithme
 comme celle propos�ee par Gr ochenig ���� d�utiliser un algo�
rithme de type de gradient conjugu�e ou celle propos�ee par Feichtinger ��� avec une
pond�eration des �echantillons� Ces variations pourront �etre consid�er�ees pour acc�el�erer
l�algorithme et augmenter son e
cacit�e�

����� Les occlusions et les zones nouvellement expos�ees

La fa�con de traiter les occlusions et les zones nouvellement expos�ees d�epend de
l�application� Les e�ets introduits par les erreurs reli�es 	a ces ph�enom	enes ne sont pas
les m�emes et ils doivent �etre trait�es de fa�con di��erentes�

Dans le cas de la reconstruction des vues interm�ediaires des paires st�er�eoscopiques

les erreurs d�estimation g�en�er�ees par les occlusions peuvent nous conduire 	a une mau�
vaise valeur dans un point si on utilise les deux points aux extr�emes du vecteur pour
estimer la valeur 	a une position interm�ediaire� On a vu 	a l��equation ��� que pour
trouver la valeur du point correspondant 	a la nouvelle position on utilise une fonc�
tion d�interpolation� Si cette fonction est une fonction lin�eaire comme propos�e dans
la litt�erature et les points utilis�es ne sont pas des vrais correspondants
 la nouvelle
valeur sera tr	es di��erente des deux points et l�erreur sera donc notable� Il sera alors
pr�ef�erable d�utiliser une fonction qui tient compte de cette situation et aux endroit o	u
l�estimation ne soit pas bonne
 prendre une seule valeur pour la reconstruction 	a la
position interm�ediaire� Ce probl	eme est reli�e 	a la m�ethode utilis�ee pour l�estimation
de la disparit�e et doit �etre analys�e conjointement avec cette m�ethode� Cette analyse
fait partie du travail 	a faire pour am�eliorer la performance de l�algorithme�
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Les zones nouvellement expos�ees provoquent des trous dans l�image compens�ee�
	A cause de ces trous
 la reconstruction de ces zones ne sera pas exacte et d�ependra
beaucoup de la premi	ere approximation et des points voisins� Il faudra alors identi�er
ces zones et une possible solution est d�introduire quelques points 	a ces endroits ou
faire une estimation de disparit�e r�eduite pour ces zones dans l�autre image en tenant
compte de l�estimation d�ej	a connue�

Pour le codage
 la situation est di��erente� les erreurs d�estimation peuvent �etre
�evalu�ees de fa�con exacte� Si on code les trajectoires de mouvement
 il n�y aura pas
d�erreur dans les �echantillons parce que les trajectoires tiennent compte des erreurs
d�estimation qui sont cod�ees et envoy�ees au r�ecepteur� Seulement les erreurs intro�
duites par la quanti�cation et la m�ethode de codage doivent �etre consid�er�ees� De plus

les zones nouvellement expos�ees
 constituent un d�e�� on n�aura pas d�information sur
ces zones et
 comme dans le cas pr�ec�edent
 elles provoqueront des trous dans l�image
compens�ee� La solution pour ce cas doit �etre plus sp�eci�que et d�ependra du sch�ema
de codage 	a employer�
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� R�esultats exp�erimentaux

Dans le but de v�eri�er les possibilit�es de l�approche propos�ee on 	a fait des exp�e�
riences avec des images irr�eguli	erement �echantillonn�ees obtenues 	a partir d�un proces�
sus de compensation� Des paires d�images st�er�eoscopiques et des images synth�etiques
et r�eelles avec des champs de mouvement synth�etiques ont �et�e utilis�ees�

Pour comparer les r�esultats dans l�interpolation des vues interm�ediaires on a utilis�e
une des images originales qu�on a reconstruite en utilisant un champ de disparit�e
r�eelle� On a aussi reconstruit une s�equence d�images interm�ediaires pour comparer
avec la propagation des vecteurs tel que propos�e par Konrad ����� Pour les images
compens�ees par le mouvement l�approche classique utilisant une transformation en
arri	ere a �et�e le choix pour la comparaison�

��� Algorithme implant�e

Nous avons utilis�e pour les exp�eriences l�algorithme it�eratif propos�e �Fig� ����
Nous d�ecrirons les principaux �el�ements qui interviennent dans l�algorithme�

" L�espace utilis�e est un espace d�ondelettes splines avec une base biorthogonale�
Les �ltres h
 %h
 g et %g sont d�e�nis par les fonctions d��echelles et ondelettes� Dans
ce cas ces fonctions sont des splines et les fonctions de l�espace sont donc aussi
des splines� On a utilis�e les �ltres calcul�es par Cohen
 Daubechies et Feauveau
���� page ���� Ces �ltres correspondent aux splines de degr�e � et � pour l�analyse�

" La fonction �i dans l��equation ���� qu�on a choisi est la fonction caract�eristique
de la zone de Vorono !associ�e 	a l��echantillon Ir�mi�� On a alors une interpolation
d�ordre � des �echantillons comme premier pas dans le processus de reconstruc�
tion�

" La projection P dans l��equation ���� qu�on a implant�ee est la projection ortho�
gonale sur l�espace VJ � Cette projection est obtenue en calculant la transform�ee
en ondelette de l�image sur la grille plus dense en mettant 	a z�ero tous les coef�
�cients ondelettes dj�n tel que J � r � j 
 J � De cette fa�con
 on assure que la
fonction r�esultante appartient 	a l�espace VJ et qu�elle est la projection orthogo�
nale sur cet espace de la fonction originale� Le diagramme de la projection est
repr�esent�e 	a la Fig� ���

��� Images et champs utilis�es

On a fait deux types d�exp�eriences� la reconstruction des images interm�ediaires
dans les paires d�images st�er�eoscopiques et la reconstruction des images compens�ees
par le mouvement�

Pour la compensation de mouvement on a utilis�e deux images
 une synth�etique et
une autre r�eelle
 toujours avec des champs de mouvement synth�etiques pour �eviter
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le probl	eme des r�egions nouvelles ou des r�egions cach�ees qui peuvent g�en�erer des
di
cult�es additionnelles pour la reconstruction�

�a� PCS� �b� Bouquet�

Fig� �� " Images originales pour la compensation du mouvement
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Fig� �� " Champs de mouvement utilis�es

L�image synth�etique utilis�ee est form�ee par un patron circulaire sinuso !dal �PCS�
avec des plus hautes fr�equences au centre
 dans le but de v�eri�er le comportement de
l�algorithme face au di��erentes fr�equences trouv�ees dans les images� On peut voir 	a
la Fig� �� �a� ce patron ��chier pcs�tif�� L�image r�eelle utilis�ee pour les exp�eriences
est l�image �Bouquet�
 qui est montr�ee 	a la Fig� �� �b� ��chier bouquet�tif�� On
a appliqu�e 	a ces images deux types de transformation� un mouvement de rotation
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d�une angle de � � ��� ou un �zoom� au centre avec un facteur � � ���� Ensuite on
a appliqu�e les transformations inverses pour comparer avec les images originales� Les
deux transformations sont montr�ees aux Fig� �� �a� et Fig� �� �b� respectivement
 o	u
les cercles sont identi��es avec les points originaux sur la grille uniforme et les points
avec les positions des points irr�eguli	erement espac�es�

Pour la compensation de la disparit�e
 la paire utilis�ee est la premi	ere de la s�equence
st�er�eoscopique ��ower�
 dont on montre 	a la Fig� �� les images gauche �a� ��chier
flow�left�tif� et droite �b� ��chier flow�right�tif�� Un champ de disparit�e dense
a �et�e estim�e pour cette paire avec la m�ethode d�ecrite dans par Mancini �����

�a� Image gauche� �b� Image droite�

Fig� �� " Images gauche et droite de la paire st�er�eoscopique ��owers�

��	 R�esultats

Les �epreuves de compensation du mouvement ont consist�e 	a appliquer l�algorithme
propos�e aux �echantillons sur la grille irr�eguli	ere obtenus comme r�esultat de la com�
pensation du mouvement de ces deux images avec les transformations mentionn�ees�
Apr	es avoir appliqu�e la transformation
 on applique la transformation inverse au r�e�
sultat pour revenir sur l�image originale et avoir un patron de comparaison� Le m�eme
processus est appliqu�e avec une interpolation d�ordre z�ero et avec une transformation
en arri	ere qui n�a pas besoin de l�interpolation des �echantillons sur la grille irr�eguli	ere
et qui est la fa�con classique de faire la compensation du mouvement� Pour la rotation
on a obtenu ces images avec l�aide du logiciel �Image Magic�
 un logiciel de traitement
des images� Pour le zoom
 les images ont �et�e obtenues 	a l�aide de MATLAB
 utilisant
l�interpolation bicubique d�ecrite par Keys dans ����

On montre aux Fig� ��
 ��
 �� et �� des d�etails des images et leurs reconstructions
avec les m�ethodes mentionn�ees
 et entre parenth	eses le nom du �chier qui contient
l�image�

�� Rotation ���

�a� Fig� �� �a� D�etail de PCS original �pcs�tif�
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�b� Fig� �� �b� Reconstruction avec interpolation d�ordre z�ero
�pcs�r�NN�b�tif��

�c� Fig� �� �c� Reconstruction avec transformation en arri	ere
�pcs�r�b�b�tif��

�d� Fig� �� �d� Reconstruction avec l�algorithme propos�e
�pcs�r�fe�p���r��b�tif��

�e� Fig� �� �a� D�etail de Bouquet original �bouquet�tif��

�f� Fig� �� �b� Reconstruction avec interpolation d�ordre z�ero
�bouquet�r�NN�b�tif��

�g� Fig� �� �c� Reconstruction avec transformation en arri	ere
�bouquet�r�b�b�tif��

�h� Fig� �� �d� Reconstruction avec l�algorithme propos�e
�bouquet�r�fe�p���i��b�tif��

�� Zoom de rapprochement et d��eloignement

�a� Fig� �� �a� D�etail de l�image PCS original �pcs�tif��

�b� Fig� �� �b� Reconstruction avec interpolation d�ordre z�ero
�pcs�e�NN�b�tif��

�c� Fig� �� �c� Reconstruction avec transformation en arri	ere
�pcs�e�b�b�tif��

�d� Fig� �� �d� Reconstruction avec l�algorithme propos�e
�pcs�e�fe�p�����r��b�tif��

�e� Fig� �� �a� D�etail de l�image Bouquet original �bouquet�tif��

�f� Fig� �� �b� Reconstruction avec interpolation d�ordre z�ero
�bouquet�e�NN�b�tif��

�g� Fig� �� �c� Reconstruction avec transformation en arri	ere
�bouquet�e�b�b�tif��

�h� Fig� �� �d� Reconstruction avec l�algorithme propos�e
�bouquet�e�fe�p�����r��b�tif��

Les r�esultats de calculer la PSNR par rapport 	a l�image original sont montr�es au
tableau Tab� ��

On voit que les r�esultats obtenus m�eme s�ils correspondent 	a des situations tr	es
simples avec des images synth�etiques ou champs de mouvement synth�etiques
 sont tr	es
encourageants� Dans le cas de la rotation les r�esultats sont mieux que ceux obtenus
avec l�approche qui est utilis�ee aujourd�hui pour le codage vid�eo et qui ne peut pas
�etre utilis�ee avec les nouveaux sch�emas de codage qui utilisent les trajectoires du
mouvement� Pour le zoom les r�esultats sont beaucoup mieux que ceux obtenus avec
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�Ordre �� Arri	ere M�ethode propos�ee
PCS Rotation ����� ����� �����

Zoom ����� ������ �����
Bouquet Rotation ����� ����� �����

Zoom ����� ������ �����

Tab� � " PSNR des images reconstruites �db�

une interpolation d�ordre � et du point de vue visuel ils sont assez proches de ceux
obtenus avec l�approche de la transformation en arri	ere�

Dans le cas de la reconstruction des vues interm�ediaires
 on a reconstruit l�image
droite 	a partir d�un champ de disparit�e estim�e avec un � � ���� En utilisant ce champ
de disparit�e on obtient des points de l�image droite obtenus par interpolation mais sur
une grille irr�eguli	ere� Reconstruire l�image droite donne la possibilit�e de comparer avec
une image connue et minimiser les e�ets des erreurs dans l�estimation de la disparit�e�
On a fait aussi des exp�eriences pour reconstruire des images 	a d�autres positions�
Dans la Fig� �� on voit�

�� Fig� �� �a� D�etail de l�image droite de Flower �flow�right�tif�

�� Fig� �� �b� Interpolation d�ordre z�ero �flow�NN�tif��

�� Fig� �� �c� Algorithme propos�e r � � �flow�fe�p���r��tif��

�� Fig� �� �d� Algorithme propos�e r � � �flow�fe�p���r��tif��

Au tableau � on montre les r�esultats pour le calcul du PSNR et le nombre des
it�erations utilis�ees�

�Ordre �� M�ethode propos�ee r � � M�ethode propos�ee r � �
Y C� C� Y C� C� Y C� C�

PSNR ����� ����� ����� ����� ������ ������ ����� ������ ������
It�erations � � � � �� �� �� �� ��

Tab� � " PSNR de l�image reconstruite �db�

Ces r�esultats montrent l�am�elioration donn�ee par l�approche propos�ee par rapport
	a l�interpolation d�ordre �� On voit que les images obtenues sont proches de l�image
originale� Dans la reconstruction avec r � � on voit des oscillations 	a quelques en�
droits�

La reconstruction d�une s�equence d�images interm�ediaires pour cette paire d�images
st�er�eoscopiques peut �etre visualis�ee avec le syst	eme VIEWSTORE au laboratoire du
groupe VISCOM� On a fait la reconstruction avec la m�ethode propos�ee et la m�ethode
de propagation des vecteurs� 	A la Fig� �� a ��chier flow�seq�reg�	�
�tif� on voit



�
 V�azquez

un d�etail de l�image reconstruite avec la m�ethode de propagation des vecteurs propo�
s�ee par Konrad et 	a la Fig� �� b ��chier flow�seq�fe�p���r��	�
�tif� un d�etail de
l�image reconstruite avec la m�ethode propos�ee�

Toutes les images sont dans le r�epertoire�

INRS �home�viscom�vazquez�Rep�Images�TIF
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Les �chiers sont nomm�es selon la convention �nom� �transformation� �m�ethode�
et sont en format TIFF� Le nom peut �etre pcs pour le patron circulaire sinuso !dal

bouquet pour l�image Bouquet ou �ow pour l�image Flower� La transformation pour�
rait �etre r pour la rotation
 e pour le �zoom�
 rien pour la compensation en disparit�e
de l�image droite et seq pour la reconstruction de la vue avec � � ����� La m�ethode
pourrait �etre b pour la m�ethode classique de transformation en arri	ere
 NN pour une
interpolation d�ordre �
 fe pour la m�ethode propos�ee� La r suivie d�un num�ero indique
le rapport de densit�e entre les grilles plus dense et moins dense�



Reconstruction des images �a partir des �echantillons irr�eguliers ��

� Travail futur

Les r�esultats obtenus jusqu�	a pr�esent permettent de pr�evoir la possibilit�e d�utilisa�
tion de la m�ethode propos�ee dans les applications envisag�ees� Les exp�eriences ont �et�e
tr	es limit�ees et
 dans le futur
 il faudra faire beaucoup plus d�exp�eriences et trouver
des solutions aux probl	emes actuels et 	a ceux qui vont se pr�esenter� Il y a plusieurs
�el�ements qui peuvent intervenir dans la performance de l�algorithme� on devra dans
le futur faire des exp�eriences pour trouver la meilleure combinaison de ces �el�ements
du point de vue de la performance�

D�abord
 il faudra am�eliorer l�algorithme de reconstruction en cherchant la base
qui donne les meilleurs r�esultats� On a propos�e des bases d�ondelettes biorthogonales
de type spline� Plusieurs param	etres peuvent �etre chang�es pour obtenir la meilleure
performance� Le degr�e des splines
 la r�egularit�e et le support des fonctions d��echelles
et ondelettes et les �ltres h
%h
 g et %g dans le banc de �ltres doivent �etre choisi avec
soin� On doit faire des exp�eriences avec des di��erents �ltres et fonctions de base pour
d�eterminer lesquels donnent les meilleures r�esultats

Un autre sujet tr	es important est la s�election de l�op�erateur de projection� Le pro�
cessus de projection peut �etre fait en tenant compte des caract�eristiques des images�
Les images sont plut�ot r�eguli	eres avec des hautes fr�equences aux fronti	eres des ob�
jets� Les coe
cients d�ondelettes seront grands sur les fronti	eres et relativement petits
dans les plages r�eguli	eres 	a l�int�erieur des objets� On pourra modi�er les coe
cients
ondelettes pour am�eliorer la qualit�e de la solution� Les coe
cients ondelettes respon�
sables de l�introduction des hautes fr�equences dans les zones r�eguli	eres
 peuvent �etre
enlev�es pour obtenir une solution plus r�eguli	ere 	a l�int�erieur des objets
 en conservant
les coe
cients aux fronti	eres� Il faudra d�e�nir quels coe
cients modi�er et quelle
modi�cation introduire�

Un sujet qui doit recevoir une attention sp�eciale est le traitement des zones d�occlu�
sion et nouvellement expos�ees dans la compensation� Si le processus de compensation
n�est pas bon
 les donn�es de d�epart ne correspondront pas 	a la vraie image qu�on
veut reconstruire� Le processus de compensation et d�estimation de la transformation
sont alors des sujets 	a traiter� Ici
 plusieurs approches sont possibles
 mais elles d�e�
pendent de l�application� Par exemple
 pour la reconstruction des vues interm�ediaires

la qualit�e de l�estimation de la disparit�e est tr	es importante parce que l�information de
profondeur est justement contenue dans les vecteurs de disparit�e� Par contre
 pour le
codage vid�eo une estimation qui donne la plus petite erreur sera peut �etre la meilleure�
Pour les occlusions
 le probl	eme est de faire une bonne estimation de la transforma�
tion subie par ces points en utilisant l�information de leurs voisins� La solution est
donc au niveau de l�estimation de la transformation
 un sujet bien trait�e dans la litt�e�
rature et qui reste ouvert 	a la recherche� Les zones nouvelles sont un peu di��erentes�
La cons�equence est qu�il y aura des trous dans l�image a reconstruire mais la gran�
deur de ces trous d�epend aussi de l�algorithme d�estimation de la transformation� Si
la contrainte de r�egularit�e dans l�estimation est forte
 les trous seront petits
 mais
pour des estimations avec des fronti	eres bien d�e�nies les trous seront plus grands� On
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pourrait penser 	a mettre quelques points de la vraie image 	a ces zones pour garantir
la reconstruction� Pour la reconstruction des vues interm�ediaires
 une solution est de
faire une estimation de la disparit�e dans le sens inverse pour toute l�image ou seule�
ment pour les zones nouvelles� Avec deux champs de disparit�e on aura plus de points
pour la reconstruction et en plus on pourra faire l�estimation de ces deux champs de
fa�con simultan�ee pour avoir une meilleure approximation du vrai champ de disparit�e�
�Ca co�uterait
 bien s�ur
 plus cher du point de vue du calcul et donc du temps�

Le plan a suivre pour les prochains mois�

�� Optimisation de la base 	a utiliser� Il y a plusieurs �el�ements qui interviennent
dans la qualit�e de la reconstruction� La r�egularit�e des �ltres
 leur support
 le
degr�e d�approximation des fonctions des base sont des caract�eristiques 	a tenir
en compte au moment de la s�election des �ltres� Il faudra faire des exp�eriences
pour trouver la meilleure combinaison pour l�algorithme de point de vue de la
performance�

Dur�ee estim�ee� � mois

�� D�e�nition de l�op�erateur de projection� L�op�erateur de projection est tr	es im�
portant dans le processus it�eratif� L�utilisation des coe
cients ondelettes pourra
aider 	a �eliminer les distorsion de haute fr�equence qu�on a maintenant� Il faut
faire des �epreuves pour d�eterminer les valeurs optimales des param	etres qui
interviennent dans le processus�

Dur�ee estim�ee� � mois

�� �Etude des m�ethodes d�acc�el�eration et d�am�elioration de la mise en oeuvre pour
r�eduire le temps de reconstruction� Le temps est aussi un �el�ement important� Des
m�ethodes pour augmenter la vitesse de convergence de l�algorithme pourraient
�etre test�ees�

Dur�ee estim�ee� � mois

�� Traitement des zones d�occlusion et nouvellement expos�ees� Les caract�eristiques
des champs de disparit�e et du mouvement importantes pour ce type d�algo�
rithmes doivent �etre �etudi�ees� Trouver des solutions au probl	emes de zones ca�
ch�ees et nouvelles est essentiel pour appliquer l�algorithme dans le codage vid�eo
et la reconstruction des vues interm�ediaires�

Dur�ee estim�ee� � mois

�� Am�elioration du processus de compensation de la disparit�e� Dans le cas de la
reconstruction des vues interm�ediaires l�estimation de disparit�e et la compensa�
tion de la disparit�e sont essentiels pour garantir la qualit�e de la reconstruction�
L�utilisation de deux champ de disparit�e
 la possibilit�e d�am�eliorer les champs
de disparit�e en utilisant les deux images et la m�ethode d�interpolation pour
calculer les valeurs compens�e doivent �etre �etudi�es�

Dur�ee estim�ee� � mois
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�� Mise en )uvre d�un syst	eme de reconstruction des vues interm�ediaires ou de
codage vid�eo pour valider les r�esultats�

Dur�ee estim�ee� � mois

�� R�edaction de la th	ese
 correction et soutenance�

Dur�ee estim�ee� � mois
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 Conclusions

Nous avons pr�esent�e une m�ethode de reconstruction des images 	a partir des �echan�
tillons sur une grille irr�eguli	ere obtenus comme r�esultat de la compensation d�une
transformation spatiale� La m�ethode est bas�ee sur un algorithme it�eratif qui agit sur
des espaces d�ondelettes du type spline en am�eliorant une premi	ere approximation
obtenue par un processus simple d�interpolation sur une grille r�eguli	ere plus dense
que la grille originale�

Quelques �el�ements peuvent �etre mentionn�es en faveur de cette approche�

�� L�utilisation d�un algorithme it�eratif permet de contr�oler la qualit�e de la recons�
truction� Avec plus d�it�erations il est possible d�obtenir des meilleures approxi�
mations de l�image�

�� La transform�ee en ondelettes peut �etre calcul�ee 	a l�aide des bancs de �ltres de
fa�con rapide� Le processus est alors r�eduit 	a des �ltrages num�eriques successifs
des images
 un sujet bien connu et avec des algorithmes e
cients�

�� L�utilisation des bases biorthogonales 	a support �ni permet d�utiliser �ltres RIF
facilitant le processus de �ltrage�

�� L�utilisation des splines garantit la r�egularit�e de la solution et des bonnes ca�
ract�eristiques d�approximation�

Les solutions 	a ce probl	eme trouv�ees dans la litt�erature utilisent de fa�con g�en�erale
un mod	ele d�image limit�e en bande� Ce mod	ele a plusieurs probl	emes qu�on a d�ej	a vu
et qui ne sont pas pr�esentes avec un mod	ele bas�e en ondelettes�

Cet algorithme va nous permettre de d�evelopper des nouvelles m�ethodes pour la
reconstruction des vues interm�ediaires d�images st�er�eoscopiques� Les m�ethodes propo�
s�ees dans la litt�erature ont plusieurs limitations pour leur application� Les m�ethodes
bas�ees sur la construction d�un mod	ele �D de la sc	ene deviennent trop complexes
pour les images tir�ees de la vie r�eelle� La m�ethode d�estimer un champ de disparit�e
pour chaque position 	a reconstruire n�est pas toujours applicable et la complexit�e
de l�estimation de la disparit�e le rend peu pratique si on doit reconstruire plusieurs
vues� En�n
 la m�ethode de propagation des vecteurs de disparit�e ne donne pas une
bonne qualit�e si le champ de disparit�e a des fronti	eres bien d�e�nis ou si les disparit�es
sont grandes� En utilisant l�algorithme propos�e on pourra reconstruire plusieurs vues
interm�ediaires avec l�estimation d�un ou deux champs de disparit�e� La complexit�e de
calcul ne sera pas si grande que dans le cas de l�estimation d�un champ de disparit�e
par position 	a reconstruire�

On pourra aussi am�eliorer la performance des m�ethodes de codage vid�eo non
r�ecursives qui utilisent les trajectoires de mouvement� �Etant donn�e qu�en utilisant
des pr�ecision en dessous du pixel les trajectoires du mouvement sont plus pr�ecises

le codage de ces trajectoires peut �etre fait avec plus d�e
cacit�e
 r�eduisant le d�ebit
n�ecessaire pour la transmission� Les m�ethodes de codage vid�eo non r�ecursives avec



Reconstruction des images �a partir des �echantillons irr�eguliers ��

compensation du mouvement qu�on trouve dans la litt�erature sont limit�es par l�utili�
sation d�une pr�ecision dans l�estimation du mouvement d�un pixel� La cons�equence est
que le nombre d�images qu�on peut utiliser dans le codage demeure petite �seulement
� dans les travaux de Choi et Woods�� Avec une bonne m�ethode de reconstruction
pour les images irr�eguli	erement �echantillonn�ee obtenues comme r�esultat de la com�
pensation
 ce nombre pourra devenir plus grand et donc la performance de la m�ethode
pourrait �etre meilleure�

Il reste encore beaucoup de travaille 	a faire� Les r�esultats obtenus m�eme si en�
courageants ne sont pas su
sants pour les applications envisag�es� Dans le futur on
propose de travailler sur l�optimisation de la m�ethode et son application et si les r�esul�
tats sont comme pr�evus on envisage des contributions aux sujets de la reconstruction
des vues interm�ediaires et du codage vid�eo au niveau de la performance�
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�a� D�etail de PCS original� �b� Interpolation d�ordre ��

�c� Transformation en arri	ere� �d� M�ethode propos�ee�

Fig� �� " Reconstruction de l�image PCS apr�es rotation
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�a� D�etail de PCS original� �b� Interpolation d�ordre ��

�c� Transformation en arri	ere� �d� M�ethode propos�ee�

Fig� �� " Reconstruction de l�image PCS apr�es �zoom�
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�a� D�etail de l�image Bouquet originale � �b� Interpolation d�ordre ��

�c� Transformation en arri	ere� �d� M�ethode propos�ee�

Fig� �� " Reconstruction de l�image Bouquet apr�es rotation
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�a� D�etail de l�image Bouquet original� �b� Interpolation d�ordre ��

�c� Transformation en arri	ere� �d� M�ethode propos�ee�

Fig� �� " Reconstruction de l�image Bouquet apr�es �zoom�
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�a� D�etail de l�image droite� �b� Interpolation d�ordre ��

�c� M�ethode propos�ee r � �� �d� M�ethode propos�ee r � ��

Fig� �� " Reconstruction de l�image droite de Flower avec compensation de disparit�e
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�a� Propagation des vecteurs� �b� M�ethode propos�e�

Fig� �� " Reconstruction d�une vue interm�ediaire �� � �����


