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Résumé

La reconstruction d’images a partir des échantillons sur une grille irréguliere a
plusieurs applications dans le domaine du traitement numérique. Pour les méthodes
de codage vidéo non récursives, avoir la possibilité de reconstruire des images a partir
des échantillons sur une grille irréguliere peut devenir un grand pas. L’utilisation de
précisions en dessous du pixel pour I'estimation du mouvement, permettra d’améliorer
de facon considérable la performance de ces méthodes de codage. La reconstruction
de vues intermédiaires d’images stéréoscopiques profitera aussi des progrés dans ce
domaine. Une méthode de reconstruction d’images irrégulierement échantillonnées
aura de multiples applications dont ’ajustement de la parallaxe, le suivi de la position
de 'observateur et le codage de vidéo stéréoscopique.

Dans le présent travail nous proposons une telle méthode de reconstruction. La
méthode utilise un algorithme itérative pour obtenir des approximations a l'image
cherchée. Un espace d’ondelettes est utilisé pour modéliser les images et la recons-
truction est faite en projetant une approximation de haute résolution obtenue avec
une méthode simple sur un espace de plus basse résolution dont on suppose appar-
tient 'image originale. La possibilité d’utiliser des bancs de filtres pour calculer les
coefficients de la transformation ondelettes fait que le processus soit rapide et efficace.

Des résultats préliminaires sont aussi présentés. Des expériences ont été faites avec
des champs de mouvement synthétiques et avec des paires d’images stéréoscopiques
pour la reconstruction des vues intermédiaires. Les résultats obtenus permettent de
valider les possibilités d’application de ’algorithme, méme s’il faut faire des amélio-
rations pour son application.
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Reconstruction des images a partir des échantillons irréguliers

1 Introduction

Dans les dernieres années, avec le développement des techniques de télécommuni-
cations et I’expansion des réseaux d’ordinateurs et particulierement de I'Internet, les
progrés dans les champs de I'informatique, la construction des ordinateurs chaque fois
plus puissantes et I’amélioration des techniques de visualisation des images; les tra-
vaux orientés vers le traitement numérique et codage d’images fixes et en mouvements
ont connu aussi une croissance importante.

Les sujets visant 'amélioration des méthodes de codage vidéo et les problemes
reliés au vidéo tri-dimensionel, en particulier, sont devenus des sujets de recherche
tres actifs. Dans la plupart des méthodes de codage vidéo utilisées aujourd’hui, I'in-
formation de mouvement est prise en compte pour améliorer 'efficacité de la méthode
de codage a partir de la compensation du mouvement ou du filtrage compensé par
le mouvement. La méthode la plus utilisée pour coder l'information temporelle des
séquences vidéo est le DPCM, une méthode récursive qui est presque a la limite de
sa performance. Pour de meilleurs résultats il faut se tourner vers des méthodes non
récursives pour coder plusieurs images en utilisant les trajectoires du mouvement. De
plus, il est bien connu [13], que pour améliorer la qualité de I'estimation du mouve-
ment on doit la faire avec une précision en dessous du pixel. Si ces deux conditions
sont mises ensemble, les images obtenues dans le processus de compensation seront,
des images échantillonnées sur des grilles non uniformes. Pour la visualisation ou le
traitement, ces images doivent étre échantillonnées sur une grille uniforme. Il faut
donc reconstruire des images échantillonnées de facon irréguliere sur des grilles ré-
gulieres. Jusqu’a présent, la plupart des travaux dans cette direction ont évité cette
reconstruction en utilisant des précisions d’un pixel ou des méthodes récursives pour
le codage.

On trouve cette méme situation dans les applications d’images stéréoscopiques.
Dans ce cas, I'information de profondeur est contenue dans la disparité entre les
images gauche et droite. La compensation de la disparité est nécessaire pour plu-
sieurs applications dans ce domaine. Encore une fois, les précisions en dessous du
pixel pour 'estimation de la disparité pourrait nous conduire vers un échantillonnage
irrégulier et la reconstruction a partir de ces échantillons est par conséquent néces-
saire. La reconstruction des vues intermédiaires particulierement est un sujet qui a
recu beaucoup d’attention a cause de ses multiples applications.

La plupart des travaux a ce sujet ont été orientés vers la reconstruction des fonc-
tions limitées en bande et a déterminer les conditions que la grille d’échantillonnage
doit respecter pour une reconstruction parfaite. Ils sont basés sur des algorithmes
itératifs qui permettent d’obtenir de meilleures approximations a chaque itération.

Dans ce projet nous analysons cette situation et proposons une méthode de so-
lution avec un algorithme itératif pour la reconstruction des images a partir des
échantillons sur une grille irréguliere dans le but de ’appliquer au probleme de la
compensation du mouvement ou de la disparité. La méthode est basée sur un mo-
dele d’ondelettes et utilise des bancs de filtres pour améliorer de facon successive une
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premiere approximation de 1'image désirée.

Dans un premier temps, nous présenterons le probleme et les raisons pour I’étudier.
Les théories d’échantillonnage irrégulier, les espaces d’ondelettes et les splines sont
présentés dans la section 3 ainsi que les méthodes trouvées dans la littérature. Dans
la section 4 on décrit la méthode proposée et a la section suivante nous présentons
quelques résultats préliminaires dans la compensation du mouvement avec des champs
synthétiques et la reconstruction des vues intermédiaires qui montrent les possibilités
d’application de la méthode proposée. En dernier, nous verrons le travail qu’il nous
reste a faire.
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2 Reconstruction des images a partir des échan-
tillons irrégulierement espacés

L’échantillonnage irrégulier a été un sujet de recherche actif depuis longtemps.
Dans le domaine du traitement des images, il y a plusieurs applications ou I’échan-
tillonnage irrégulier est présent. Les algorithmes pour la reconstruction d’images a
partir de leurs échantillons sur une grille irréguliere deviennent donc essentiels.

Nous présenterons deux applications de ce type pour montrer l'importance de
travailler sur ce sujet et pour présenter le probléme et ses principales caractéristiques:
la reconstruction des vue intermédiaires et le codage vidéo.

2.1 La reconstruction des vues intermédiaires.

Les systemes de vision stéréoscopiques ont connu des avancements significatifs
au cours des dix dernieres années, en facilitant ’apparition de multiples applications
dans les domaines de la médecine, de la télé-operation et de I'industrie de ’amuse-
ment (entertaiment industry). Les systemes de type analogiques ont dominé le champ
d’application des images stéréoscopiques, mais la migration vers les systemes numé-
riques est inévitable étant donné les avantages pour le traitement, le stockage et la
transmission.

Dans le domaine numérique on trouve des nouveaux défis, mais aussi des nou-
velles possibilités d’amélioration de la perception de la profondeur, de la commodité
des observateurs pendant la visualisation, et la création des applications impossibles
d’imaginer dans le champ analogique tel que les effets spéciaux par ordinateurs a
partir des images réelles.

Le systeme de vision stéréoscopique est basé sur le fait que notre vision est formée
par deux images: une obtenue par l'oeil gauche et 'autre par 1’oeil droit, de maniere
a ce que la représentation en 3D de la scene soit formée par le cerveau en utilisant
la différence de position entre les points et les objets homologues des deux images
(disparité). La différence de position des points dans les images qu’on voit, définit
alors la sensation de profondeur.

Pour obtenir des images stéréoscopiques, on utilise une paire d’images prises sur
la méme scene avec deux caméras dont les caractéristiques optiques sont pareilles et
leurs axes optiques sont paralleles ou convergents. Dans la Fig. 1 on voit un schéma
qui représente les plans d’images de deux caméras dans le cas des caméras avec des
axes paralleles [2].

Avec cette géométrie chaque point de la sceéne qui est capturé par les caméras a une
projection dans le plan d’image correspondant. Les coordonnées de ces projections
sont différentes pour les deux plans. Le vecteur obtenu par la différence de position,
lorsqu’on fait coincider les deux plans, est appelé vecteur de disparité.

Un sujet particulierement intéressant est la reconstruction des vues intermédiaires,
c’est-a-dire des images qui seraient obtenues par une caméra virtuelle située entre les
caméras gauche et droite. Une telle reconstruction serait tres utile pour plusieurs
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p(x.y.2)

Fic. 1 — Représentation des plans dtmages des caméras

applications:

1. Ajustement de la parallaze des caméras[16]: La distance entre les axes optiques
des caméras définit la parallaxe de la paire d’images stéréoscopiques. Si cette
distance est tres différente de celle qu’il y a entre nos yeux, on peut avoir
des difficultés a fusionner les deux images dans une seule scene 3D, ou ne pas
percevoir de profondeur. Les différences entre personnes sont significatives [30]
et le systeme de visualisation est aussi important. On peut ajuster la parallaxe
au moment de ’acquisition des images, mais ce n’est possible que si on visualise
au méme moment de l'acquisition, ce qui n’est pas le cas de facon générale.
Une meilleure solution est de trouver a partir des images déja acquises, l'image
qu’on obtiendrait dans une caméra virtuelle situee au bon endroit, c’est-a-dire
reconstruire une vue différente de celles qu’on a. L’ajustement de la parallaxe
deviendra essentiel pour la transmission de TV-3D ou il y a un seul transmetteur
et plusieurs récepteurs avec des différents systemes de visualisation.

2. Swivi de la position de l’observateur: Lorsque 1’observateur change légerement
de position en face d’un systeme de visualisation 3D son champ de vision change,
mais si on visualise toujours les mémes images, ce changement de position n’aura
pas l'effet désiré. Il faudra suivre avec les caméras les changements de position
de I'observateur, mais une fois encore ce n’est pas possible de facon générale.
La solution est de reconstruire des vues sur des caméras virtuelles.

3. Codage des images stéréoscopiques: Etant donné le haut niveau de redondance
qui existe entre les images gauche et droite d'une paire d’images stéréoscopiques
il n’est pas nécessaire de transmettre ou stocker les deux images. Généralement,
on code la paire avec une des images et un champ de disparité pour ne re-
construire la deuxieme image qu’au moment de la visualisation. Il faut alors
reconstruire une image dans une position qui peut ou non étre la méme que
I’originale.
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2.1.1 Approches

Nous avons vu que pour plusieurs applications, la manipulation des caméras vir-
tuelles est nécessaire. Mais comment le faire?

On peut classifier les méthodes utilisées pour obtenir des images provenant des
caméras virtuelles en deux grands groupes [16]:

1. Celles basées sur un modele 3D de la scene [4]. L’idée de base est de construire
une représentation 3D de la scene en utilisant les images gauche et droite, et
ensuite projeter cette représentation sur une caméra virtuelle située a 1’endroit
ol on veut reconstruire I'image. Cette méthode est flexible parce qu’elle permet
que les caméras virtuelles et réelles soient positionnées de fagon arbitraire, mais
elle est tres limité du point de vue de la complexité de la scene et demande
normalement des caméras calibrées.

2. Celles basées sur des algorithmes de traitement de signaux 2D. Ces méthodes
n’essaient pas de construire une représentation 3D de la scene, mais elles es-
saient de reconstruire 'image désirée a travers le traitement de signaux 2D. La
facon classique consiste a estimer un champ de disparité pour établir une cor-
respondance entre les images gauche et droite et faire ensuite une interpolation
compensée en disparité. Cette méthode fonctionne mieux pour des scenes plus
complexes, lorsqu’elle n’est pas basée sur un modele 3D. La méthode fonctionne
mieux pour des disparités limitées et pour des caméras avec des axes qui ne sont
pas tres séparés (preés de la distance entre les yeux) et presque paralléles.

Pour les applications en TV-3D ou en photographie-3D, les images sont acquises
avec des caméras proches (distance ~ distance inter-oculaire humaine) et avec des
axes presque paralleles. Ces conditions en plus du fait de que les images sont assez
complexes, nous amenent a la conclusion que la méthode basée sur le traitement de
signaux est plus pratique [16].

On a vu que la méthode basée sur le traitement de signaux a comme idée de
base l’estimation de la disparité entre les images gauche et droite pour faire une
interpolation compensée en disparité a la position qu’on désire avoir I'image. Si on
désigne I'image gauche comme I(x), 'image droite comme Ip(x) avec x € R?, B la
distance entre les axes optiques des caméras (B = 1, pour simplicité des équations)
et P un point sur la scéne 3D, on peut définir (comme on peut voir a la Fig. 2 pour
le cas des axes paralleles) la disparité d = xg — xp ot Xg(p) est la position de la
projection du point P sur l'image gauche(droite).

Il faut préciser quelques caractéristiques des images stéréoscopiques, de ’estima-
tion de disparité et de la géométrie des caméras utilisés: [17]

1. Les caméras ont des axes presque paralleles et alignés, alors les disparités verti-
cales sont petites et la projection des points sur des caméras virtuelles est située
sur la ligne qui passe par les projections sur les caméras réelles Fig. 2.
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F1c. 2 — xq et xp représentent la projection sur I et Ip respectivement du point P,
X, est la projection de P sur une caméra virtuelle a la position a et B représente la
distance entre les axes des caméras

2. Les points homologues sur les images gauche et droite sont reliés par la disparité:
xg = Xp + d et en considérant I’énoncé antérieur, x, = xp + (1 — a)d, avec
a € [0,1], pour o = 0(1),Xq = X (D).

3. Les points homologues ont des intensités similaires, I(x¢) ~ Ip(xp) = I,(Xq)-
Ce n’est pas exactement vrai, parce que les caméras ne sont pas identiques et les
changements de position pourraient générer des changements d’illumination sur
les mémes points de la scene, mais de facon générale la condition est respectée.

Ces considérations nous permettent de reconstruire la projection d’un point a la
position « a partir de ces projections aux positions X et xp en utilisant la disparité
estimée et les valeurs d’intensité dans les images connues:

lo(xa) = f(Ia(Xa + ad), Ip(xa = (1 — a)d)) (1)

ou f est une certaine fonction d’interpolation, qui pourrait étre linéaire comme dans
[17] ou non linéaire comme dans [21].

Jusqu’a présent nous n’avons rien dit sur les positions x, et sur ’estimation du
vecteur d. Lorsqu’on est dans le domaine numérique, on veut reconstruire une image
1, échantillonnée sur une grille réguliere. x,, doit alors appartenir a une grille réguliere
et le vecteur d doit donc passer par la grille réguliere a la position a. Dans ce cas, les
extremes du vecteur d ne se retrouveront pas nécessairement sur la grille réguliere aux
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images I et Ip. Il faudra donc calculer les valeurs a ces extrémes avec un processus
d’interpolation. On estime les vecteurs de disparité en faisant “bouger” les vecteurs
aux points x, (Fig. 3). Dans cette figure les cercles représentent les positions sur la
grille réguliere, les gros points noirs répresentent les échantillons des images gauche
et droite et les cercles blancs les échantillons sur la grille réguliere aux position « et

p.

o (1-ov)

B=1

Fic. 3 — Estimation de disparité a la position «

La contrainte de calculer le champ de disparité en faisant bouger les vecteurs aux
points de la grille réguliere a la position « ne constitue pas un probleme lorsqu’on
essal de reconstruire une seule vue et qu’on peut faire ’estimation de disparité 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 stéréoscopiques,
il faudra estimer un champ de disparité pour chaque position a reconstruire afin
de garantir que les vecteurs passent par les positions de la grille d’échantillonnage.
Autrement, si on fait I’estimation de disparité a la position « et on veut reconstruire a
la position p # « (Fig. 3), le nouveau point x, ne tombera pas sur la grille réguliere et
il sera donc nécessaire de reconstruire 'image a partir des points qui n’appartiennent,
pas a la grille réguliere.

Ce probleme se présente souvent dans le cas de reconstruction de vues intermé-
diaires, et non pas seulement lorsqu’on veut reconstruire plusieurs vues. Dans le cas du
codage d’une séquence vidéo stéréoscopique pour la transmettre a certains récepteurs,
I'information de disparité est utilisée pour réduire la redondance de 'information a
transmettre en réduisant la quantité de bits utilisé pour représenter les images [27].
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Ce qui est alors transmis est une image, le champ de disparité et peut-étre de I'in-

formation sur 'erreur d’estimation. Si on veut faire un ajustement de la parallaxe au

récepteur, on voudrait utiliser le champ de disparité qui a été transmis. Cependant,

avec ce champ, il arrive que les points obtenus ne soient pas sur la grille réguliere.
On envisage alors trois solutions:

1. Estimer un champ de disparité pour chaque position a reconstruire. C’est une
solution tres cotteuse si le nombre de vues a reconstruire est élevé. On pourra
dire que celle-ci est une solution optimale [17].

2. La solution proposée par Konrad [17]. Utiliser un seul champ de disparité mais
au lieu de faire une compensation de disparité propager les vecteurs d’une posi-
tion a une autre suposant que si les vecteurs sont semblables dans une voisinage
spatial, ils doivent I’étre également pour une voisinage de «. Ce modele est
valide a l'intérieur des objets mais n’est pas exact au frontieres.

3. Utiliser un seul champ de disparité et faire une compensation de disparité. L’in-
terception du champ de disparité avec le plan d’image qu’on veut reconstruire
nous donne une représentation de I'image, mais de facon générale cette repré-
sentation n’est pas sur un grille réguliere et il est donc nécessaire d’utiliser une
méthode d’interpolation non uniforme.

La troisieme solution devrait donner des meilleures résultat que la deuxieme au
prix d’une plus grande complexité de calcul. Cependant la complexité de calcul ne sera
pas si grande que pour la premiere solution. On se propose donc d’aborder le probleme
de la reconstruction des vues intermédiaires a n’importe quelle position en utilisant
un seul champ de disparité et reconstruire l'image a partir de sa représentation sur
une grille irréguliere.

2.2 Le codage vidéo

On a vu que pour la reconstruction des vues intermédiaires en paires d’images
stéréoscopiques il faut reconstruire des images a partir des échantillons sur une grille
irréguliere. On verra dans la suite que dans certaines méthodes de codage vidéo, ce
probleme peut aussi apparaitre.

Le codage de I'information temporelle d’une séquence vidéo est fait en estimant
la transformation spatiale subie par une image afin de prédire 'image suivante. Cette
transformation spatiale contient I'information de mouvement, ou se trouve la plupart
de la nouvelle information dans les images d’'une séquence. Les processus d’estima-
tion du mouvement et de la compensation du mouvement jouent alors un role tres
important dans le codage vidéo. [31]

La compensation du mouvement (CM) est un processus de prédiction dans lequel
I’image actuelle est prédite a partir d’une ou plusieurs images connues de la séquence.
De facon générale cette approche aide a réduire la quantité de données nécessaire
pour représenter la séquence par rapport a une approche dans laquelle on n’utilise



Reconstruction des images a partir des échantillons irréguliers

que de I'information spatiale [13] et elle est basée sur I’estimation de la transformation
spatiale qui définit le mouvement dans la séquence.

Cette transformation peut étre décrite de deux fagons: comme une transformation
en avant ou comme une transformation en arriere. La derniere est la plus utilisée car
elle est plus facile a mettre en oeuvre lorsqu’on peut estimer une transformation pour
chaque image a reconstruire. Elle est basée sur I'identification du point homologue
de chaque point de I'image a reconstruire dans une image connue de la séquence. Ce
point homologue pourrait ne pas se situer sur la grille réguliere et pour le trouver il
est souvent nécessaire d’interpoler. Par contre, la premiere technique mentionnée a
été beaucoup moins étudiée [25]. Le probléme principal est relié au fait que 'image
résultante de la transformation spatiale est généralement formée par des échantillons
repartis non uniformément, ce qui génere des difficultés pour sa reconstruction sur
une grille réguliere.

o/o oo
e e od\o

c o e
e e e e

T S ) PO S
a) b)

F1G. 4 — Transformations en arriére (a) et en avant (b)

Dans le cas de la transformation en arriere, (Fig. 4 a) la correspondance s’établit
entre une grille réguliere ot 'image & estimer I,;,(n), n = (u,v)T € Z?2 est définie
et une grille continue ot I'image source I;(x), x = (x,y)? € R? est considérée définie
. On construit alors les points dans I'image a estimer a partir des points dans une

image connue de la fagon suivante:

Li11(n) = ¢(L(f(n))) (2)

ol f: 7?2 - R* | x = f(n) est la fonction qui définit la transformation spatiale
et ¢ est une fonction qui définit les changements d’intensité le long de la trajectoire
du mouvement. Dans ce cas I(x) est obtenu par interpolation parce que I est définie
sur Z2. Alors pour reconstruire les points dans I'image estimée il suffit d’interpoler
I'image originale pour trouver la valeur de la fonction dans les points transformés x.
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Pour atteindre cet objectif on pourra utiliser n’'importe quel schéma d’interpolation
connu.

Par contre, dans le cas de la transformation en avant représentée a la Fig. 4 b, la
correspondance s’établit entre une grille réguliere ou I'image connu ou de référence
I,(n) est définie, et un plan continu ot I'image & estimer I, 1 (x) est considére définie.
Les points de 'image a estimer sont alors obtenus a travers de la transformation ¢
qui définit les changements d’intensité le long des trajectoires de mouvement et de la
transformation spatiale g qui définit le mouvement proprement dit:

Li1(x) = p(L(9(x))) (3)

o g : R2 = Z? | n = g(x). Dans ce cas pour trouver les valeurs d’intensité
de I'image a estimer, il faut interpoler les points non uniformément repartis pour
connaitre les valeurs aux points n.

Evidemment ces deux types de transformations peuvent étre étendus a I’estimation
des trajectoires du mouvement sur plusieurs images dans une séquence vidéo. Pour le
faire, il faudra relacher la contrainte qui suppose qu’'une des grilles, celle de départ ou
celle d’arrivée est réguliere, parce que la grille d’arrivée d’une transformation devient
la grille de départ de la suivante. On peut voir a la Fig. 5 une trajectoire formée
par des transformations en avant (a) et une autre formé par des transformations en
arriere (b). Clairement pour I'estimation de la transformation entre les images en ¢+1
et t + 2, les deux grilles, celle de départ et celle finale, sont formées par des points
irrégulierement espacés. Si on utilise pour le calcul une précision en dessous du pixel,
ce qui est le cas si on désire avoir une bonne estimation [13] et qui est représenté a
la Fig. 5, les points ne seront pas sur la grille réguliere. Si la précision utilisée est
un pixel, on peut avoir un cas spécial d’échantillonnage irrégulier, celui ou il y a des
points de la grille réguliere qui ne sont pas sur la grille finale.

.\.a/; o

o
o o/o o

o o o

I+ | t+1 |42 lt+3

F1G. 5 — Trajectoires du mouvement en avant (a) et en arriére (b)

L’intérét pour les trajectoires de mouvement vient du fait que les méthodes de
codage vidéo les plus utilisées a présent sont de type récursif par rapport a 'informa-
tion temporelle. La technique la plus utilisée est le codage DPCM (“Differential Pulse
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Code Modulation”) qui utilise la derniére image décodée pour reconstruire I'image ac-
tuelle. Avec cette méthode, les erreurs de reconstruction (dues a la quantification pour
la transmission) sont cumulées, affectant lefficacité du codage.

Dans les dernieres années quelques méthodes alternatives non récursives on été
proposées, parmi lesquelles on trouve les travaux de Choi et Woods [6] et Ohm [26]
en codage sous-bande 3D avec compensation du mouvement et ce de Foodeei [12] en
quantification vectorielle des trajectoires de mouvement.

Ces travaux profitent de la redondance le long des trajectoires du mouvement
et ouvrent une nouvelle étape pour le codage vidéo. Mais comme on a déja vu, les
trajectoires de mouvement pour étre précises doivent avoir une précision en dessous du
pixel, ce qui rend la reconstruction plus difficile parce que I'image doit étre récupérée a
partir des échantillons sur une grille irréguliere. La solution a ce probleme est souvent
d’éviter les précisions en bas d’un pixel pour l'estimation de mouvement [7], mais les
résultats sont dominés par la qualité de I’estimation de mouvement qui introduit une
erreur qui fait tomber 'efficacité de la méthode.

D’autres solutions possibles comprennent I’interpolation des échantillons non uni-
formément repartis en utilisant un des algorithmes d’interpolation connus tel qu’une
interpolation d’ordre zéro (Nearest Neighbor) ou une interpolation linéaire. Des in-
terpolations d’ordre supérieur sont beaucoup plus difficiles étant donné I'irrégularité
des échantillons. Des interpolateurs non linéaires ont été aussi proposés [29].

La reconstruction des images a partir des échantillons non uniformément repartis
demeure un sujet de recherche actif ou il reste encore un long chemin a parcourir.
Nous allons nous concentrer alors sur le probleme de la reconstruction des images
compensées en mouvement (ou en disparité). La solution a ce probleme a plusieurs
applications pratiques immédiates dans les domaines du codage vidéo non récursif et
dans le domaine de l'interpolation des images stéréoscopiques pour l'obtention des
nouvelles vues.

2.3 Formulation du probleme

On a vu qu’on doit reconstruire une image a partir d’un ensemble d’échantillons
irrégulierement espacés, obtenus comme résultat d'un processus de compensation du
mouvement ou de la disparité.

Soit I' = {x;,7 € [0, P—1]} la grille irréguliere obtenue a partir de la compensation
du mouvement ou disparité (désormais “compensation”), ou P est le nombre de points
dans la grille. On a alors {I(x;),x; € '}, 'image définie sur la grille irréguliere,
{I(n),n € A} la vraie image qu’on veut reconstruire (inconnue) définie sur la grille
réguliere A. Notre objectif est de trouver une approximation {f(n),n € A} le plus
proche possible de I'image originale /.

Si on utilise une mesure de distance dist définie sur ’espace auquel appartiennent
les images, on a:

I = arg minj(dist(I(n), I(n))) (4)
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Trouver une telle approximation n’est pas une tache facile. Notre objectif se réduit
alors a trouver une approximation qui soit suffisante pour les applications auxquelles
nous sommes intéressés, en tenant compte des caractéristiques des images et des grilles
irrégulieres pour ces applications.

Un modele pour les images, un modele pour la grille irréguliere et un algorithme de
reconstruction doivent étre définis au cours de ce travail. Une estimation de I'erreur
finale et des comparaisons avec d’autres méthodes doivent aussi étre faites. Enfin,
un systeme pour la reconstruction des vues intermédiaires ou de codage vidéo avec
I’'utilisation de cette algorithme doit étre développé pour valider les résultats.
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3 Théorie de ’échantillonnage irrégulier

La reconstruction des images a partir des échantillons sur une grille irréguliere
est un probleme peu traité dans la littérature. Les systemes qui font la reconstruc-
tion des images par compensation de fagcon générale évitent d’utiliser des échantillons
irrégulierement espacés en faisant la compensation pour les points d’une grille régu-
liere. Les raisons pour le faire sont évidentes: le processus est beaucoup plus simple,
bien connu et la théorie d’échantillonnage de Shannon donne une base théorique tres
forte. Mais cette méthode est tres limité par rapport a ces possibilités. Il y a plusieurs
applications ou il n’est pas possible de I'utiliser, par conséquent une reconstruction a
partir des échantillons sur une grille irréguliere est nécessaire.

Quelques travaux ont été dédiés a résoudre ce probleme et surtout le probleme
plus général de I’échantillonnage irrégulier et la reconstruction des fonctions non uni-
formément échantillonnées.

Depuis longtemps, le modele qui considere les images comme des échantillons d'une
fonction continue, limitée en bande et échantillonnée selon le critere de Nyquist est le
plus utilisé et amplement accepté. Ce modele est basé sur la tres bien connue théorie
d’échantillonnage de Shannon qui décrit I’équivalence entre une fonction limitée en
bande et ses échantillons réguliers pris a une fréquence plus grande ou au moins égale
a celle de Nyquist [28].

Mais méme si cette théorie a eu un impact tres important dans le domaine de la
représentation et le traitement des images, on retrouve plusieurs problemes dans son
application [33]:

1. La fonction de base (sinc(x)) a une décroissance tres lente.

2. L’élimination des hautes fréquences par le filtrage passe-bas idéal génere des
oscillations de Gibbs, qui ne sont pas désirées en images.

3. La condition de limitation en bande est incompatible avec 1'idée des signaux
avec support fini.

4. Le filtre passe-bas idéal, qui est nécessaire pour la reconstruction, n’est pas
réalisable.

Les deux derniers problemes pourraient étre résolus avec certaines conditions im-
posés aux signaux, mais les deux premiers sont impossibles d’éviter sans changer les
fonctions de base. C’est a partir de cette conclusion que des études ont été faites pour
trouver des espaces de fonctions plus pratiques pour la représentation et le traitement
des images.

Les espaces d’ondelettes sont une alternative aux modeles des fonctions limitées
en bande. Ils ont trouvé des applications dans le codage, 'amélioration et plusieurs
autres sujets dans le domaine des images numériques.

Dans cette section on verra les bases d’ondelettes qui peuvent étre utilisés pour la
représentation des images, les espaces de splines qui conduisent a la construction de
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bases d’ondelettes avec caractéristiques de régularité tres utiles pour les images et les
travaux en échantillonnage irrégulier et reconstruction des fonctions a partir de ses
échantillons sur une grille irréguliere.

3.1 Bases d’ondelettes

Les bases d’ondelettes ont été de plus en plus utilisées au cours des dernieres
années dans le domaine du traitement numérique des images. Les applications au co-
dage, 'amélioration, la segmentation et plusieurs autres sujets ont été étudiées. Leurs
caractéristiques d’étre reliées a 'approximation multirésolution permet d’obtenir des
approximations a différentes résolutions d’une fonction continue et d’énergie finie.

On peut obtenir une base de I’espace L*(R) a partir de la famille des fonctions
obtenues par translation et dilatation d’une “ondelette” :

{d)‘j’n(t) - \/%@/) (t _;jn) }(j,n)ezz ®)

Les dilatations de la fonction 1 par 2 contiennent I'information relative aux varia-
tions & la résolution 277. Une approximation multirésolution d’une fonction f € L*(R)
a la résolution 277 est définie comme la projection orthogonale de f sur l'espace
V; C L*(R). Cet espace fait partie de Pensemble {V;};cz de sous-espaces fermés de
L?(R) qu’on appelle approximation multirésolution et qui doit satisfaire les propriétés
suivantes: [19], Ch. VIIL.

V(j,k) € Z%, f(t)eV; & f(t—2k) €V (6)
VieZ Vi CV (7)
. t
VieZ, ft)eVief <§> € Vin (8)
. +CXJ

: it 2
jgr_noo‘/}- = Closure j:QOOVj = L°(R) (10)
30 | {6(t —n)}nez est une base Riesz de 1} (11)

Il est toujours possible de construire une base orthonormée {¢, ,, }ncz pour chaque
espace V; a partir de ¢, avec:

1 t—2n
=0 (") (12)

La fonction ¢ qui est utilisé pour générer les bases est appelée fonction d’echelle.
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Alors Papproximation de f € L*(R) & la résolution 277 est calculée en utilisant
cette base orthonormée:

+oo
fi=Pyf= _2: (f, Djn)Djm (13)
et le produit scalaire:
aj[n] = <f7 ¢j,n> (14)

représente une approximation numérique de f & la résolution 277.
Une approximation multirésolution est completement caractérisée par la fonction
d’échelle ¢ qui génere une base orthonormée de chaque espace Vj, et celle-ci est spécifié

par le filtre numérique h[n] appelé filtre miroir conjugué qu’on trouve a l’équation

d’échelle:
1

250 (%) _ f:o hinb(t — n) (15)

n=—oo

avec:

1 t
hin| = ( — <—>, t—mn)). 16
= (50 (5) ot —m) (16
D’autre part, si on dénote WW; comme le complément orthogonal de V; dans V;_y,
Via=VieW,; (17)
la projection de f sur V;_; peut étre décomposé comme:

et le complément Py, f contient les détails de f qui apparaissent a la résolution 2=+
mais qui disparait a la résolution 277,

On peut construire une base orthonormée de 'espace W; de la méme fagon que
pour la fonction d’échelle et définir un filtre qui caractérise la fonction ¢ qui génere
la base et qu’on appelle ondelette:

1 t—2/n
vin =0 () (19

Alors pour chaque résolution 277, P'ensemble {t;,}ncz est une base orthonormée de
I'espace W; et la projection orthogonale de f sur cet espace sera:

+o0
et le produit scalaire:
dj[n] = (f, ¥jn) (21)

permet de calculer les coefficients d’ondelettes d;[n]| qui constituent une représentation
numérique des nouveaux détails de f & la résolution 277.
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On a aussi I’équation:
T50(5) = X alalote—n) 22)
| ot = (50 (5) ot - ). 23

Les filtres h et g sont reliés par:
gln] = (=1)"h[1 = n] (24)

et ils jouent un role essentiel dans le calcul de la transformée rapide en ondelettes.
En fait, ces filtres sont utilisés dans un banc de filtres pour obtenir la transformée en
ondelette et la transformée inverse.

Si on dénote hln] = h[—n] et

= o )

le processus d’analyse sera:

ajri[p] = Y hln — 2pla;[n] = a; * h[2p] (26)
dja[p] = Z gln plaj[n] = a; * g[2p] (27)

et le processus de synthese:

alp) = 3 hln —2plagan] + 3 gln — 2pla,fn (28)
= 41 % hln] + dj1 * glnl (29)

La théorie des bancs de filtres a été assez bien étudiée et les conditions pour
avoir une reconstruction parfaite sont bien connues. Si on a une banc de filtres a deux
canaux avec filtres d’analyses h[n] = h[—n] et g[n] = g[—n] et filtres de reconstruction
duals h et g, et si les filtres ont une réponse impulsionnelle finie, la condition pour
une reconstruction parfaite devient:

] = (=1)'"h[l -7 (30)
] = (1" "h[l-n] (31)

o

Les ensembles {h[n—21], g[n—21]} et {h[n—21], g[n—2I]} sont des bases Riesz bior-
thogonales de 'espace [*(Z) et une cascade infinie de ces filtres permet de construire
des bases biorthogonales d’ondelettes de espace L?(R). Si les filtres sont & réponse
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impulsionnelle finie, les fonctions d’échelle et ondelettes auront un support fini aussi.
Les équations pour la décomposition seront:

aji1[n] = (f, ¢jn) = a; * h[2n] (32)

dj1n] = (f,jn) = a; +7[2n] (33)
et pour la reconstruction avec les filtres duals

a;[p] = dji1 * h[n] + dji1 * gn] (34)

Ala Fig. 6 on voit une représentation graphique de ce processus.

a]- h %\L2%3J+1 h %¢2%aj+2

9 = |2 }=d.

9 = ¢2 %dj+2

g 12— h === t2= h =H-3

¢2—>§J\ d9¢2—>~JA

j+1

d] +?

b)

F1G. 6 — Banc de filtres utilisé pour l'analyse a) et la synthése b) dans un espace
d’ondelettes

La représentation d’une fonction f € L?(R) dans une telle base sera:

J
FO) = 30 3 diathin(t) + 3 asndia(t) (35)
j=—oone”z nez
ou dj,n = <f7 zl)j,n> et as, = <f7 ¢J,n>-

Les bases d’ondelettes a support fini ou les fonctions d’échelle et ondelettes sont
du type spline sont tres utilisées en traitement d’images parce qu’elles sont continues
et dérivables et les erreurs qui pourrait étre introduites seront donc plus régulieres et
par conséquent moins visibles. On verra a la prochaine sous-section quelques carac-
téristiques et définitions des splines.

Les bases dans plus de dimensions sont construites comme des produits séparables
des bases d’une dimension. Alors, pour le cas bi-dimensionnel on construit une base
a partir du produit séparable des bases unidimensionnelles.
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3.2 Les splines pour la représentation des images

Les splines sont des fonctions polynomiales par morceaux. Un spline de degré n
est formé par des segments de polynomes de degré n entre les points connus comme
nceuds ou on impose une contrainte de continuité et continuité de la dérivé jusqu’a
I’ordre n — 1, ce qui limite le nombre de degrés de liberté a seulement 1 par segment,
c’est-a-dire qu’on peut représenter un spline avec le méme nombre de coefficients que
de noeuds. Le résultat le plus important est alors la représentation unique d’un spline
a partir de son expansion en B-splines:

s(@) = c(k)¢"(x — k) (36)

keZ

ou ¢"(x) est la fonction B-spline de degré n qui constitue la fonction de base de

'espace des splines et les ¢(k) sont les coefficients de I’expansion dans cette base.
Les B-splines ont plusieurs caractéristiques qui facilitent leur application dans le

domaine de traitement numérique des signaux, nous allons en voir quelques unes [32]:

1. IIs ont des formules explicites dans les domaines du temps,
1 n+1

oo = 3 (M e 37)

n! =
ot (z)} = max (0,z)" et de la fréquence,
—j n+1
~n ~0 n+1 ]_ — € Jw
= = — 38
o= ()" = (12 (39)
ol ¢"(w) est la transformée de Fourier de ¢"(x).

2. Ils sont faciles a manipuler. Comme les B-splines sont des polynomes par mor-
ceaux, il sont tres facile a manipuler, incluant la dérivation et l'intégration.

3. Les B-splines satisfont une relation d’échelle qui permet de construire facilement
des ondelettes:
" (@/m) =m Y hy,(k)e" (z — k) (39)

keZ

4. Le B-spline ¢"(x) est la fonction d’échelle d’ordre L = n + 1 d’approximation
dans des espaces d’ondelettes avec le plus petit support.

5. Ils ont la plus grande régularité pour un ordre d’approximation L donné.
6. Le B-spline est I'interpolateur qui oscille le moins.

7. Ils ont des propriétés d’approximation classés comme les meilleure entre les
interpolateurs.
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8. Le B-spline ¢"(z) converge vers le filtre passe-bas idéal lorsque n tend vers
I'infini.

9. Les filtres pour réaliser les opérations avec des splines sont parfaitement réali-
sables.

A partir de ces considérations, on trouve des applications des espaces de splines
a linterpolation des images[34], la transformation géométrique des images[33] ou la
construction des ondelettes pour la représentation et le codage des images[19].

Les opérations telles que I'interpolation et la projection dans des espaces de splines
peuvent étre réalisées a travers du filtrage numérique sans aucune difficulté. Unser|[35]
propose des algorithmes rapides de filtrage numérique pour l'interpolation et pour la
projection sur des espaces de splines. Ces algorithmes se basent dans la propriété de
convolution des versions échantillonnées des B-splines: la fonction de base de I'espace.

3.3 L’échantillonnage irrégulier

Plusieurs méthodes ont été proposées pour la reconstruction des fonctions a par-
tir de leurs échantillons sur une grille irréguliere. On trouve dans la littérature des
méthodes d’interpolation basées sur des modeles tres simples et des méthodes basées
sur la théorie de signaux avec une base théorique plus forte.

Les solutions les plus simples consistent a utiliser des modeles des fonctions poly-
nomiaux par morceaux et faire une interpolation pour calculer la valeur aux points sur
la grille réguliere. La complexité et la qualité de ces méthodes sont en relation directe
avec le degré du polynome utilisé. Par exemple, si on utilise des polynomes de degré
0, I'interpolation devient un processus relativement simple, la valeur du pixel dans
une position de la grille réguliere est égale a la valeur du pixel sur la grille irréguliere
qui est le plus proche, mais la qualité de la reconstruction n’est pas suffisante pour
les applications envisagées, les effets sur les lignes et les frontieres étant tres visibles
[29]. Des interpolateurs d’ordre supérieur donnent de meilleures résultats mais au cotit
d’une plus grande complexité de calcul. Méme les interpolateurs d’ordre 1 ou la valeur
du pixel est calculée comme la combinaison linéaire de ses voisins les plus proches,
devient une tache tres complexe et les résultats ne sont pas encore satisfaisants. Les
interpolations d’ordre supérieur sont trop complexes étant donné la nature irréguliere
de la grille d’échantillonnage.

La théorie d’échantillonnage irrégulier développée pour la reconstruction des fonc-
tions a partir de ses échantillons non uniformément repartis est 'approche la plus
courante dans la littérature et celle qu’on verra dans ce travail.

On verra les différentes méthodes proposées sous 'optique de la théorie de frames,
développé par Duffin et Schaeffer dans ses travaux sur I’échantillonnage irrégulier [8].

Voyons la définition de frame: [3]

Définition 1 (Frame) 1. Une séquence {e,}nen dans un espace de Hilbert H est
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une frame si existent les constantes 0 < A < B tel que:
ANFIP < D Kfen? < BIFI?, Ve H (40)
n=1

2. L’opérateur de frame pour la frame {e,}nen est la fonction S : H — H définie

| S(f) =D {f en)en (41)

)

3. L’opérateur S est inversible et ’ensemble {S 'e,} est une frame de H,

o= Afea)S "en (42)

)

= Z(f, S~ e,)en (43)

[

Cette définition garantie que si les échantillons sur la grille irréguliere définissent
une frame de ’espace dont appartient la fonction a reconstruire il est toujours possible
de trouver une frame duale en utilisant 'opérateur S—! pour reconstruire la fonction
de fagon parfaite. L’idée de base dans la plupart des méthodes d’échantillonnage
irrégulier est justement de trouver quand le schéma d’échantillonnage définit une
frame de ’espace et faire la reconstruction en considérant les échantillons comme les
coefficients d’expansion dans la frame.

Apres la découverte du théoreme d’échantillonnage de Shannon qui permet de
reconstruire une fonction continue et limitée en bande a partir de ses échantillons
réguliers en utilisant une formule d’interpolation, plusieurs travaux ont été consacrés
a la recherche d’un mécanisme similaire pour reconstruire la fonction a partir des
échantillons non uniformes.

Dans les efforts pour trouver une solution au probleme de I’échantillonnage irré-
gulier, un premier résultat a été apporté par le théoreme de Paley-Wiener [9]. L’idée
est de trouver quelle perturbation il est possible d’introduire dans une grille régu-
lier, de telle facon qu'une base orthonormée de I'espace soit encore une base de Riesz
lorsque les fonctions de la base sont déplacées aux endroits des échantillons irrégu-
liers. Le théoréeme obtenu donne une fonction d’interpolation pour un certain schéma
d’échantillonnage, a savoir quand les échantillons sur la grille irréguliere sont éloignés
des échantillons réguliers une distance J, c’est-a-dire les échantillons sont f(k + ),
avec les contraintes que supg(|0x|) < 1/7% et 0, = —0_j en considérant normalisé & 1
I'intervalle d’échantillonnage régulier (|x, — z,—1| = 1).

Une extension de ce résultat a été fait par Kadec qui a montré la validité du
théoreme pour supy(|dx]) < 1/4 [1].

Le résultat est tres limité pour l'appliquer a notre probléeme. Les contraintes impo-
sées a la grille irréguliere pour garantir la reconstruction ne sont pas respectées dans
le cas de la compensation. Une déviation de 1/4 de pixel est trop petite, les vecteurs
de mouvement ou de disparité représentent des déviations plus grandes.
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Les travaux de Chen et al.[5] ont été orientés a reconstruire un signal f(t) € Vj
ou Vj appartient a une analyse multirésolution avec fonction d’échelle p(t) a partir
des échantillons non réguliers mais avec certaine contrainte:

F@) =" f(k+0k)Sk(t) (44)

ol supy, |0k| < 0y, 0, € (0,1] et {Sk(t)} C W.

Les travaux sont orientés vers la recherche d’un ensemble de fonctions interpola-
trices {Sk(t)} C Vp pour reconstruire la fonction f & partir des échantillons f(k + dx)
et d’un écart maximal 0,. L’écart permis aux échantillons sur la grille irréguliere par
rapport aux positions dans la grille réguliere est trop petit: de I'ordre de ¢, < 1/3V3
sans restrictions sur le schéma d’échantillonnage. L’analyse est faite pour des espaces
orthogonaux et biorthogonaux d’ondelettes. Néanmoins, la condition d,, € (0, 1], qui
ne peut pas étre violé, est incompatible avec notre probleme ainsi que le besoin d’avoir
un échantillon sur la grille irréguliere par chaque échantillon sur la grille réguliere.

Un autre résultat trés important a été apporté par Duffin et Schaeffer [8]. Ils
ont montrée que si I’échantillonnage irrégulier est tel que ’ensemble de fonctions
{sinc,(z—x;)}, i € Z définit une frame de 'espace B,,, la fonction originale f(z) € B,
peut étre reconstruite a partir de ses échantillons en utilisant un algorithme itératif
et U'opérateur de frame. Alors la tache est maintenant de trouver quand le schéma
d’échantillonnage définit une frame de 1’espace. Dans cette situation une reconstruc-
tion parfaite est possible.

Quelques travaux ont suivi cette approche. Marvasti et al.[22] ont proposé un
algorithme itératif pour la reconstruction des fonctions limitées en bande f(x) € B,
a partir de ses échantillons sur une grille irréguliere en utilisant I'opérateur de frame:

feri(t) = APSF(t) + (P — APS) fi(t) (45)
fo = PSf (46)

ol A est une constante de convergence, P est un opérateur de limitation en bande
et S lopérateur d’échantillonnage irrégulier. Plus récemment le méme auteur [23] a
proposé un opérateur non linéaire pour la limitation en bande, basé sur des études du
spectre des signaux irrégulierement échantillonnés. Sharaf et al. [29] utilisent ces mé-
thodes pour la reconstruction des images obtenues par compensation du mouvement
avec une transformation en avant. Les meilleurs résultats sont obtenus avec la mé-
thode itérative et 'opérateur non linéaire et suggerent une performance proche a celle
obtenue avec la transformation en arriere classique et une interpolation bilinéaire. Un
autre élément important dans cette approche est que pour garantir la convergence
de la méthode non linéaire et donc de la méthode itérative, I'image doit étre sur-
échantillonnée. Le premier pas est alors un filtrage passe-bas avec une fréquence de
coupure de 80% de la fréquence maximale de I'image originale, ce qui géneére une perte
d’information des le début.

D’autres variations a 'idée originale ont été proposées par Feichtinger et Groche-
nig [9]. Ces auteurs ont proposé une méthode adaptative (ADPW “Adaptive Weights
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Method”) qui fait une pondération des fonctions qui forment la frame de reconstruc-
tion en tenant compte des poids relatifs des échantillons dans la grille irréguliere. Ils
ont construit des frames de I’espace des fonctions limitées en bande f(z) € B, avec
des fonctions sinc, déplacées aux endroits des échantillons sur la grille irréguliere et
pondéré par un facteur w, qui dépend de la grille d’échantillonnage.

Des travaux pour accélérer la convergence de l'algorithme de frames, (celui utilisé
par Marvasti dans ses travaux ou méme le ADPW) ont été proposés par Grochenig
[14] et Feichtinger et Strohmer [11] en utilisant la méthode de gradient conjugué.
L’avantage de ces méthodes d’accélération est qu’elless n’ont pas besoin de connaitre
les bornes A et B de la frame qui interviennent dans la constante de convergence de
I’algorithme classique. Le prix est une plus grande complexité de calcul.

Un autre algorithme qu’on trouve aussi dans [9] propose de faire une interpolation
des échantillons sur la grille irréguliere et ensuite faire la projection sur 1’espace consi-
déré. La méthode propose d’utiliser cet opérateur comme opérateur de limitation en
bande dans B, et l'intégrer dans un algorithme itératif du type de ’algorithme de
frame. L’algorithme itérative utilisé est:

forr = fi + A(f = fr) (47)
et I'opérateur :

Af = Pg, (Z f(%)Xi) (48)
i€z

ou P est un projecteur sur l'espace B, et {x;}icz est un ensemble des fonctions

interpolatrices, le plus souvent la fonction caractéristique de la zone de Voronoides

échantillons f(z;).

Définition 2 (Zones de Voronoi) La zone de VoronoiV; d’un échantillon x; est
défint comme
Vi ={o |z — o <l|z; —z|,Vj # i} (49)

Définition 3 (Fonction caractéristique) La fonction caractéristique de la zone V;
est défint comme,
1 Ve eV

0 autrement (50)

vl = {

En suivant cette derniére méthode, Liu [18] et Aldroubi [1] proposent un algo-
rithme de reconstruction pour des fonctions dans des espaces du type spline a partir
de ses échantillons sur une grille irréguliere. Particulierement Liu a travaillé sur des
espaces d’ondelettes de splines. Aldroubi a montré les conditions dans la grille d’échan-
tillonnage irréguliere pour avoir une reconstruction parfaite dans des espaces du type
spline.

La condition de reconstruction parfaite dans ce dernier cas est reliée a 1’oscillation-
v de la fonction, définie comme,
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(0scy f)(z) = sup [f(x) — f(z +y)| (51)

ly|<vy

ce qui donne une idée des variations de la fonction dans une intervalle d’ampleur .

Une autre méthode qui a été utilisée pour la reconstruction des fonctions non uni-
formément échantillonnées est la méthode POCS (“Projection Onto Convex Set”).
L’idée a été utilisée par Yeh et Stark [36] pour I'interpolation des fonctions limitées
en bande a partir d’un nombre fini d’échantillons sur une grille irréguliere. Si on a N
échantillons (2y,, Yn)nep,n], on peut chercher une fonction f € B, tel que f(x,) = yn.
On peut toujours trouver une solution a ce probleme et les solutions forment un
ensemble fermé et convexe de B,,. L’idée est donc de projeter une prémiere approxi-
mation de la fonction sur ces espaces de facon successive pour se rapprocher de la
solution. Dans [10] les auteurs proposent différentes stratégies pour exécuter une mé-
thode POCS du type “un échantillon a la fois”.

Dans 'approche POCS classique on a une ensemble d’espaces convexes et on
projette de fagon sucessive sur les espaces pour améliorer ’approximation. Les trois
éléments importants dans cette approche sont:

1. Le choix des familles des espaces convexes.

2. La construction de 'opérateur de projection.

3. Lastratégie d’évolution de I’algorithme a travers les familles des espaces convexes.
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4 Meéthode proposée

Nous décrirons dans cette section la méthode de reconstruction qu’on propose.
D’abord on verra le modele choisi pour représenter les images, ensuite quelques ca-
ractéristiques de la grille obtenue comme résultat du processus de compensation et a
la fin un algorithme de reconstruction.

4.1 Modele d’image

Les images numériques sont obtenues par échantillonnage horizontal, vertical et
temporel de la projection sur le plan d’une caméra d’une scene de la vie réelle. Pour
faire ce processus d’échantillonnage on suppose un modele limité en bande. Le modele
s’ajuste tres bien au systeme visuel humain qui est lui méme limité en bande, mais ce
modele n’est pas toujours respecté pour les images réelles. Dans la nature on trouve
des fréquences plus hautes que les fréquences maximales pouvant étre percues par le
systeme visuel humain. Si ces fréquences sont présentes au moment de 1’échantillon-
nage elles deviendront visibles a cause de 'effet de recouvrement. Le systeme optique
de la caméra et I'ouverture du capteur font un filtrage passe-bas qui limit 'effet de
recouvrement en réduisant les hautes fréquences. Le modele est amplement utilisé
pour ’acquisition des images numériques.

Une fois dans le domaine numérique les modeles utilisés pour le traitement des
images sont tres variés et dépendent de ’application envisagée. Pour la compensation
(du mouvement ou de la disparité) avec une précision en dessous du pixel il faut
trouver les valeurs des images aux points qui ne sont pas sur la grille d’échantillonnage.
L’idéal serait de respecter le modele limité en bande utilisé pour 1’échantillonnage,
mais les filtres nécessaires pour le faire sont irréalisables et donc d’autres modeles
sont utilisés.

Parmi les plus utilisés on trouve les espaces des fonctions polynomiales par mor-
ceaux, avec le degré du polynéome pouvant aller de fagon générale de 0 a 7 [24] mais
les plus communs sont les polynomes de degré entre 1 (linéaire) et 3 (cubique). En bas
de l'interpolation linéaire, les résultats ne sont pas tres bons et il y a des distorsions
visibles. En dessus de la cubique, I’amélioration ne justifie pas I’augmentation de la
complexité de calcul. Les espaces de splines cubiques sont tres utilisés en interpolation.

Les modeles basés sur des espaces d’ondelettes ont aussi beaucoup d’acceptation
dans le milieu des images. Ils sont utilisés pour le codage et plusieurs autres applica-
tions telles que la segmentation, I’amélioration des images, etc. Une base d’ondelettes
est une base de I'espace L?(R?) des fonctions d’énergie finie qui permet de construire
des approximations multirésolution des fonctions qui appartiennent a cet espace. [19]
p.221.

Si {V;}je(—oo,+00) €St une approximation multirésolution de L?(R?), I'espace des
fonctions de carré intégrable sur R?, on peut construire une base d’ondelettes 1; ,(x)
associée a cet approximation multirésolution, avec fonction d’échelle ¢;,(x). Toute
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fonction f € L*(R?) peut étre décrite comme: [19]
J

fx)= > D winja(x)+ D crndin(x) (52)
j=—oconeZz? nez?
ou w;, sont les coefficients d’ondelettes et c;, sont les coefficients d’expansion dans
I’espace V; avec les fonctions d’échelles:

Gn(x) = \/12—J¢ (X _;Jn> (53)

On peut toujours obtenir les coefficients d’expansion dans les espaces V; de la
projection orthogonale sur cet espace de toute fonction f € L?(R?). Ces coefficients
représentent des approximation & la résolution 277 de la fonction f. Alors les coeffi-
cients ¢y, sont la représentation numérique de 'approximation f; = Py, f € V; de la
fonction f € L*(R?).

Si Ic; = Py, Ic est Papproximation a la résolution 277 d’une certaine image conti-
nue Ic, et si I[n] est sa représentation numérique (expansion avec les bases ¢;n),
alors

Iey(x) = _I[n]¢sa(x) (54)

Par les propriétés des approximations multirésolution (équation (7)), Ie; € V,_,
et:

Ic;(x) =Y Ir(m)d;_rm(x) (55)

ou Ir est la représentation numérique dans l'espace V;_, de Icy.

Dans un espace d’ondelettes ou la transformation entre les différentes échelles peut
etre faite en utilisant des bancs de filtres, on peut obtenir Ir a partir de I et vice versa
par filtrage étant donné que pour Ic; tous les coefficients ondelettes w; , = 0,V < J.

Les bases d’ondelettes avec fonction d’échelle et ondelettes formées par des splines
sont les plus utilisées en images. Une base biorthogonale de ce type a un support fini et
les filtres nécessaires sont donc des filtres RIF facilitant le processus de transformation.

En résumé, on propose d’utiliser pour modéliser les images une approximation
multirésolution {V;},cz de I'espace des fonctions de carré intégrable avec une base
d’ondelettes biorthogonale de type spline. Les fonctions d’échelle ¢ et duale gg et
ondelettes ¢ et duale ¢ constituent la base. La décomposition d’une fonction dans
cette base sera:

f = EJ: Z <f7 T/Jj,nﬂ;j,n + Z <f7 ¢J,n>éJ,n (56)

j=—oonez? nez?

On considere que 'image originale appartient a 1’espace V; et elle est donc par-
faitement décrite par ses coefficients d’expansion avec la base {¢n}necz2 €t on peut
obtenir les représentations numériques pour des approximation dans des espaces de
plus haute résolution, V;_,,7 € Z* ou les coefficients d’ondelettes seront tous zéros.
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4.2 Echantillonnage irrégulier

Les points obtenus comme résultat de la compensation sont sur une grille irrégu-
liere. Les caractéristiques de cette grille dépendent du champ de vecteurs qui décrit
la transformation (disparité ou mouvement). Ce champ de vecteurs est obtenu & par-
tir de l'estimation de la transformation en utilisant plusieurs images. Il y a quelques
situations dans le processus d’estimation qui sont intéressants si on pense a la grille
irréguliere:

1. On pense toujours a un champ de vecteurs dense, c’est-a-dire un vecteur par
chaque point de 'image. Il est toujours possible d’obtenir un tel champ méme
si 'estimation a été faite avec un algorithme de blocs. On aura donc presque la
meéme quantité de points dans les grilles régulieres et irrégulieres.

2. Il'y a des points qui disparaissent avec la transformation. Pour ces points, il est
impossible de trouver un vecteur qui décrit la transformation parce qu’ils n’ont
pas de correspondants dans ’autre image. Dans ce cas, on aura des vecteurs qui
décrivent une fausse transformation.

3. Il y a des points qui apparaissent dans la nouvelle image, donc ces points ne
seront pas représentés par le champ de vecteurs qui décrit la transformation.
Aucun vecteur tombera sur ces points et on aura donc des trous sur la grille
irréguliere.

a b

F1G. 7 — Zones des points cachés a) et nouveauz b)

Ala Fig. 7 on voit une zone de points cachés définie par la ligne discontinue dans
'image a) et des points nouvellement exposés définis par la ligne de points a '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
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des mauvais résultats. Il est impossible de récupérer les valeurs de la vraie image
dans ces zones en utilisant seulement I’'information obtenue par compensation de la
transformation.

Les zones ou la compensation ne donne pas de résultats exacts doivent étre traités
de fagon différente des zones ou les échantillons obtenus par compensation donnent
des vrais échantillons de I'image a reconstruire.

4.3 Algorithme de reconstruction

Nous proposons donc une méthode pour la reconstruction sur une grille réguliere
d’images obtenues a partir de ’application d’une transformation géométrique spatiale
a une image dans le cas ou la transformation nous conduit a une grille irréguliere.

D’abord, il faut considérer les caractéristiques de cet échantillonnage irrégulier, on
a vu qu’il y a des régions avec des échantillons irrégulierement espacés mais avec une
densité relativement constante a l'intérieur des objets ou la transformation est relati-
vement uniforme, et des régions ou il n’y a pas d’échantillons ot méme ces échantillons
ne sont pas fideles a cause des erreurs dans ’estimation de la transformation. Nous
allons nous concentrer d’abord sur la reconstruction des premiers types de régions.
Ensuite on verra des solutions possibles pour les autres régions.

On a proposé un modele d’ondelettes spline pour décrire les images. Si on consi-
dere que l'image a reconstruire Ic; € V; et qu'elle est décrite par les coefficients
d’expansion dans cet espace I[n] = (Icy, ¢sn), on peut construire une version de plus
haute résolution dans l'espace V;_, décrite par les coefficients Ir[n] = (Icy, ¢y_rn):

Icy(x) = > In|psa(x) = > Irim]o;_;m(x) (57)
neZ? meZ?

La différence entre les variables indépendantes des deux sommes n’est que pour
signaler qu’il n’y a pas de correspondance entre les valeurs des images pour les mémes
valeurs de la variable indépendante. A la Fig. 8 on a noté 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 établie quand m = 2"n.

Ces deux jeux de coefficients sont reliés par les filtres associés aux fonctions
d’échelles, h[n] et son dual h[n] dans le cas qui nous occupe ot les coefficients d’onde-
lettes sont zéros. Les convolutions successives de ces filtres génerent des bases biortho-
gonales {0} et {6, .} de I'espace de coefficients & la résolution 2-7*" des fonctions
_[CJ S VJ.

Si on définit 'espace des coefficients des fonctions Ic; € V; comme Uj, on aura que
IeUsetIr e U CUs,. Lespace UJ _, est formé par les coefficients d’expansion
des fonctions Ic; € V; a la resolution 277+, Evidemment cet espace est un sous-
espace de Pespace U;_, formé par les coefficients d’expansion & la resolution 277/+7
des fonctionslc;_, € V;_,, étant donné que V; C V,_,.Les espaces U, et Uf_, ont
la méme dimension et décrivent le méme ensemble des fonctions continues, ce qui
veut dire qu’on n’a pas besoin de tous les échantillons de Ir pour reconstruire [ Il
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suffit d’avoir autant d’échantillons qu’en I et que ces échantillons soient pris de fagon
adéquate.

Les bases biorthogonales {6,.,} et {f,,} nous permettent de construire approxi-
mation [r a partir de I.

Irfm] = Y I[n]f(m — 2"n) (58)

ncZz?

Dans le cas des images numériques de dimension N x M, la représentation de plus
haute résolution aura une dimension 2" N x 2" M, alors on aura 22" points par chaque
point de 'image originale. En fait on a une approximation de l'image originale sur
une grille plus dense que la grille originale.

Si les échantillons sont pris sur cette grille plus dense, ce qui est toujours possible
étant donné qu’on peut faire r aussi grand qu’on veut et que de fagon générale les
vecteurs qui décrivent la transformation sont quantifiés a une certaine précision, les
échantillons seraient sur une grille réguliere plus dense que l’originale. A la Fig. 8
on voit comment les vecteurs qui décrivent la transformation tombent sur des points
d’une grille G4, plus dense (r = 2) que la grille de référence G,. Les gros points noirs,
représentent la grille moins dense; les petits points noirs, la grille plus dense et les
points encerclés, les positions des échantillons irrégulierement repartis sur la grille
plus dense. Dans ce cas, les vecteurs on été quantifiés a une précision d’un quart de
pixel.

Définissons ’ensemble des échantillons sur la grille irréguliere par I' = {m;},i € Z.
Les valeurs de Ir[m;] peuvent étre obtenues par:

Ir[m;] = ng[n]é[mi —2™n] = (1, 6;) (59)
0;[n] = f[m; — 2" n] (60)

L’ensemble des fonctions {01} constitue une frame de l'espace qu’elle génere et les
échantillons sur la grille irréguliere Ir[m;], m; € I" seront les coefficients d’expansion
de I'image I régulierement échantillonnée dans cet espace. Les caractéristiques de cet
espace, qui sont déterminées par la transformation utilisée pour la compensation sont
tres importantes pour la reconstruction de I a partir des échantillons sur une grille
irréguliere de Ir. La référence qu’on a fait a une frame et non pas a une base est
basée sur 'argument qu’on ne peut pas affirmer que cet ensemble soit une base; les
éléments pourraient étre linéairement dépendants.

Les fonctions © = {9~Z} sont a support fini, parce qu’elles sont formées a partir de
convolutions successives de filtres RIF. Ce qui implique que la ou les échantillons sur
la grille irréguliere soient assez nombreux et sa distribution soit assez uniforme, la re-
constructions sera bonne. Dans les zones des trous provoqués par les régions nouvelles,
la reconstruction dépendra de 'opérateur choisi et de la premiere approximation. Cet
ensemble génere I'espace des coefficients U; lorsque tous les vecteurs sont linéaire-
ment indépendants et qu’on a autant de vecteurs que de dimensions dans 1’espace.
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Fic. 8 - E’chantillonnage irrégqulier sur une grille plus dense
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Cette situation est rarement rencontrée. On a vu que la quantité des vecteurs est
normalement plus petite que la dimension de I’espace (la quantité des échantillons de
I) et qu’il est possible d’avoir des vecteurs linéairement dépendants dans ’ensemble.
Meéme dans le cas ou ces vecteurs ne soient pas une frame de l'espace Uy, ils seront
une frame d’un sous-espace de U; et on peut trouver la projection orthogonale de I
sur cet espace.

Si © est une frame de Uy, il existe une frame duale ©¢ qui permet de reconstruire

les fonctions de Uj: o
1= (1,0,)6%. (61)
i
Trouver la frame duale est une tache difficile. Elle dépend du schéma d’échan-
tillonnage et doit donc étre calculée pour chaque image. La fagon normale d’aborder
le probleme est d’utiliser des algorithmes itératifs.
Si © n’est pas une frame de Uy, elle est une frame d’un sous-espace U C U et
on peut obtenir la projection orthogonale sur ce sous-espace:
[ =Py =5 (100! (62)

J

)

Dans le cas de compensation qui nous occupe, on aura la deuxieme situation le plus
souvent. La reconstruction parfaite ne serait alors pas possible, étant donné que dans
le processus de compensation il y a une perte d’information qui n’est pas récupérable
en utilisant seulement 'information correspondante a I'image de référence et le champ
de vecteurs. Il faudra utiliser d’autres techniques pour récupérer cette information.

La méthode proposée est basée sur la reconstruction de I'image I en utilisant des
algorithmes itératifs. L’idée de base est de considérer les échantillons sur la grille
irréguliere comme les coefficients d’expansion de I'image a reconstruire avec la frame
© et reconstruire la projection orthogonale de cette image sur lespace U’. Cette
projection sera la meilleure approximation I de 'image originale I qu’on peut trouver
sur 'espace U’. Quand U’ = U, on aura une reconstruction parfaite.

L’algorithme itératif en question est:

Jevr = fo +T(f — fr) (63)

avec fp une premiere approximation a la fonction f et T un opérateur sur l'espace
qui satisfait pour une certaine constante positive v < 1:

If =TI <A/ (64)
et avec une estimation de ’erreur apres k itérations:
1f = fell < A=) (65)

L’opérateur T" peut etre décomposé en deux parties:

1. L’obtention des échantillons sur la grille irréguliere Irp = Ir[m;] , . dont on a
le diagramme a la Fig. 9 et qu’on appelle S (Irp = ST).
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F1Gc. 9 — Opérateur S pour l’obtention de I.[m;| a partir de I

2. La construction de I'approximation I & partir des échantillons sur la grille irré-
guliere Irp, dénoté par A (I = Alrr).

L’obtention des échantillons sur la grille irréguliere (avec 'opérateur S) est sim-
plement Ir[m;] = (I, ;). L'opérateur A qu’on a choisi est la projection d’une inter-
polation des échantillons irrégulierement repartis aux points de la grille plus dense:

AGrT) = i (X Im (66)

ol x; est une fonction d’interpolation, qui pourrait étre la fonction caractéristique de
la zone de Voronoiassocié a I’échantillon Ir[m;] pour une interpolation d’ordre zéro.

Le premier élément dans la définition de I'opérateur est la fonction interpolatrice
X;.- On a choisi une interpolation d’ordre 0, mais on pourrait utiliser d’autres interpo-
lateurs plus simples ou plus complexes. On applique 'interpolation sur la grille plus
dense et ensuite on projette cette fonction sur la grille moins dense. Cette derniere
opération peut étre fait aussi par filtrage avec les filtres h et g. Le diagramme a la
Fig. 10 montre une possibilité pour 'application de 1'opérateur, avec une projection
orthogonale sur I'espace U;. D’autres projections sont aussi possibles.

I(I-K[)m]% ¢X%h 9¢29"'9h 9¢29|(K)

Fic. 10 — Diagramme de opérateur A

Alors pour appliquer I'algorithme itératif il ne reste qu’a définir la premiere ap-
proximation. Cette premiere approximation pourrait étre simplement AI: le résultat
d’appliquer 'opérateur a 'image originale irrégulierement échantillonnée. Cette mé-
thode donne de bons résultats pour commencer le processus itératif.

I° = A(Iryp) (67)

Le diagramme pour le processus itératif est montré a la Fig. 11. L’algorithme est
décrit comme:

1. Obtention de I'image compensée en mouvement irrégulierement échantillonnée.
(Cette demarche n’est pas vraiment exécutée avec cette formule. Les échantillons
sont le résultat de la compensation.)

Irp = {Irfm,] = (I,0;)} (68)

miEF
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Fic. 11 — Diagramme de [’algorithme itératif
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2. Obtention de la premiére approximation I,

= A(Iry) (69)

3. Initialisation de la variable £k =0

4. Estimation des échantillons sur la grille irréguliere a partir de I’approximation

antérieure 5 ) o
It = (I m] = (160 (70)
5. Calcul de l'erreur et sa norme
erf = {er*[my] = Irfm] - Ir**'[m]} (71)

6. Application de 'opérateur A a l’erreur et somme avec I’approximation antérieure

IN{EH = I}“ + A(erg) (72)

7. Répéter le processus défini pour les 3 dernieres étapes jusqu’a ce que la condition
d’arrét soit satisfaite.

Quelques variations pourraient étre introduites pour améliorer la vitesse de conver-
gence de l'algorithme, comme celle proposée par Grochenig [14] d’utiliser un algo-
rithme de type de gradient conjugué ou celle proposée par Feichtinger [9] avec une
pondération des échantillons. Ces variations pourront étre considérées pour accélérer
I’algorithme et augmenter son efficacité.

4.3.1 Les occlusions et les zones nouvellement exposées

La facon de traiter les occlusions et les zones nouvellement exposées dépend de
I’application. Les effets introduits par les erreurs reliés a ces phénomenes ne sont pas
les mémes et ils doivent étre traités de facon différentes.

Dans le cas de la reconstruction des vues intermédiaires des paires stéréoscopiques,
les erreurs d’estimation générées par les occlusions peuvent nous conduire a une mau-
vaise valeur dans un point si on utilise les deux points aux extréemes du vecteur pour
estimer la valeur & une position intermédiaire. On a vu a 1’équation (1) 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 linéaire comme proposé dans
la littérature et les points utilisés ne sont pas des vrais correspondants, la nouvelle
valeur sera tres différente des deux points et ’erreur sera donc notable. Il sera alors
préférable d’utiliser une fonction qui tient compte de cette situation et aux endroit ou
I’estimation ne soit pas bonne, prendre une seule valeur pour la reconstruction a la
position intermédiaire. Ce probleme est relié a la méthode utilisée pour ’estimation
de la disparité et doit étre analysé conjointement avec cette méthode. Cette analyse
fait partie du travail a faire pour améliorer la performance de I'algorithme.
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Les zones nouvellement exposées provoquent des trous dans I'image compensée.
A cause de ces trous, la reconstruction de ces zones ne sera pas exacte et dépendra
beaucoup de la premieére approximation et des points voisins. Il faudra alors identifier
ces zones et une possible solution est d’introduire quelques points a ces endroits ou
faire une estimation de disparité réduite pour ces zones dans l'autre image en tenant
compte de l'estimation déja connue.

Pour le codage, la situation est différente: les erreurs d’estimation peuvent étre
évaluées de facon exacte. Si on code les trajectoires de mouvement, il n’y aura pas
d’erreur dans les échantillons parce que les trajectoires tiennent compte des erreurs
d’estimation qui sont codées et envoyées au récepteur. Seulement les erreurs intro-
duites par la quantification et la méthode de codage doivent étre considérées. De plus,
les zones nouvellement exposées, constituent un défi: on n’aura pas d’information sur
ces zones et, comme dans le cas précédent, elles provoqueront des trous dans l'image
compensée. La solution pour ce cas doit étre plus spécifique et dépendra du schéma
de codage a employer.
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5 Reésultats expérimentaux

Dans le but de vérifier les possibilités de I’approche proposée on a fait des expé-
riences avec des images irrégulierement échantillonnées obtenues a partir d’un proces-
sus de compensation. Des paires d’images stéréoscopiques et des images synthétiques
et réelles avec des champs de mouvement synthétiques ont été utilisées.

Pour comparer les résultats dans I'interpolation des vues intermédiaires on a utilisé
une des images originales qu’on a reconstruite en utilisant un champ de disparité
réelle. On a aussi reconstruit une séquence d’images intermédiaires pour comparer
avec la propagation des vecteurs tel que proposé par Konrad [16]. Pour les images
compensées par le mouvement l'approche classique utilisant une transformation en
arriere a été le choix pour la comparaison.

5.1 Algorithme implanté

Nous avons utilisé pour les expériences 'algorithme itératif proposé (Fig. 11).
Nous décrirons les principaux éléments qui interviennent dans 1’algorithme.

— L’espace utilisé est un espace d’ondelettes splines avec une base biorthogonale.
Les filtres h, h, g et g sont définis par les fonctions d’échelles et ondelettes. Dans
ce cas ces fonctions sont des splines et les fonctions de 1’espace sont donc aussi
des splines. On a utilisé les filtres calculés par Cohen, Daubechies et Feauveau
[19] page 271. Ces filtres correspondent aux splines de degré 1 et 2 pour I’analyse.

— La fonction y; dans I’équation (66) qu’on a choisi est la fonction caractéristique
de la zone de Voronoiassocié a 1’échantillon Ir[m;]. On a alors une interpolation
d’ordre 0 des échantillons comme premier pas dans le processus de reconstruc-
tion.

— La projection P dans ’équation (66) qu’on a implantée est la projection ortho-
gonale sur ’espace V. Cette projection est obtenue en calculant la transformée
en ondelette de I'image sur la grille plus dense en mettant a zéro tous les coef-
ficients ondelettes d;,, tel que J —r < j < J. De cette facon, on assure que la
fonction résultante appartient a ’espace V; et qu’elle est la projection orthogo-
nale sur cet espace de la fonction originale. Le diagramme de la projection est
représenté a la Fig. 10.

5.2 Images et champs utilisés

On a fait deux types d’expériences: la reconstruction des images intermédiaires
dans les paires d’images stéréoscopiques et la reconstruction des images compensées
par le mouvement.

Pour la compensation de mouvement on a utilisé deux images, une synthétique et
une autre réelle, toujours avec des champs de mouvement synthétiques pour éviter
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le probleme des régions nouvelles ou des régions cachées qui peuvent générer des
difficultés additionnelles pour la reconstruction.

F

A

(a) PCS. (b) Bouquet.

Fi1Gc. 12 — Images originales pour la compensation du mouvement
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Fic. 13 — Champs de mouvement utilisés

L’image synthétique utilisée est formée par un patron circulaire sinusoidal (PCS)
avec des plus hautes fréquences au centre, dans le but de vérifier le comportement de
I’algorithme face au différentes fréquences trouvées dans les images. On peut voir a
la Fig. 12 (a) ce patron (fichier pcs.tif). L’'image réelle utilisée pour les expériences
est 'image “Bouquet”, qui est montrée a la Fig. 12 (b) (fichier bouquet.tif). On
a appliqué a ces images deux types de transformation: un mouvement de rotation
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d’une angle de a = /8 ou un “zoom” au centre avec un facteur 3 = 1.5. Ensuite on
a appliqué les transformations inverses pour comparer avec les images originales. Les
deux transformations sont montrées aux Fig. 13 (a) et Fig. 13 (b) respectivement, ol
les cercles sont identifiés avec les points originaux sur la grille uniforme et les points
avec les positions des points irrégulierement espacés.

Pour la compensation de la disparité, la paire utilisée est la premiere de la séquence
stéréoscopique “flower”, dont on montre a la Fig. 14 les images gauche (a) (fichier
flow_left.tif) et droite (b) (fichier flow_right.tif). Un champ de disparité dense
a été estimé pour cette paire avec la méthode décrite dans par Mancini [20].

(a) Image gauche. (b) Image droite.

”»

F1c. 14 — Images gauche et droite de la paire stéréoscopique ”flowers”

5.3 Résultats

Les épreuves de compensation du mouvement ont consisté a appliquer l'algorithme
proposé aux échantillons sur la grille irréguliere obtenus comme résultat de la com-
pensation du mouvement de ces deux images avec les transformations mentionnées.
Apres avoir appliqué la transformation, on applique la transformation inverse au ré-
sultat pour revenir sur I'image originale et avoir un patron de comparaison. Le méme
processus est appliqué avec une interpolation d’ordre zéro et avec une transformation
en arriere qui n’a pas besoin de 'interpolation des échantillons sur la grille irréguliere
et qui est la fagon classique de faire la compensation du mouvement. Pour la rotation
on a obtenu ces images avec ’aide du logiciel “Image Magic”, un logiciel de traitement
des images. Pour le zoom, les images ont été obtenues a l'aide de MATLAB, utilisant
'interpolation bicubique décrite par Keys dans [15]

On montre aux Fig. 15, 16, 17 et 18 des détails des images et leurs reconstructions
avec les méthodes mentionnées, et entre parentheses le nom du fichier qui contient
I'image:

1. Rotation /8
(a) Fig. 15 (a) Détail de PCS original (pcs.tif)
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Fig. 15 (b) Reconstruction avec interpolation d’ordre zéro
(pcs_r_NN_b.tif).

Fig. 15 (c) Reconstruction avec transformation en arriere
(pcs_r_b_b.tif).

Fig. 15 (d) Reconstruction avec ’algorithme proposé
(pcs_r_fe_p37_r4_b.tif).

Fig. 17 (a) Détail de Bouquet original (bouquet.tif).

Fig. 17 (b) Reconstruction avec interpolation d’ordre zéro
(bouquet_r_NN_b.tif).

Fig. 17 (c) Reconstruction avec transformation en arriere
(bouquet_r_b_b.tif).

Fig. 17 (d) Reconstruction avec ’algorithme proposé
(bouquet_r_fe_p44_i3_b.tif).

2. Zoom de rapprochement et d’éloignement

Fig. 16 (a) Détail de I'image PCS original (pcs.tif).

Fig. 16 (b) Reconstruction avec interpolation d’ordre zéro
(pcs_e_NN_b.tif).

Fig. 16 (c) Reconstruction avec transformation en arriere
(pcs_e_b_b.tif).

Fig. 16 (d) Reconstruction avec ’algorithme proposé
(pcs_e_fe_p3744_r4_b.tif).

Fig. 18 (a) Détail de I'image Bouquet original (bouquet.tif).

Fig. 18 (b) Reconstruction avec interpolation d’ordre zéro
(bouquet_e_NN_b.tif).

Fig. 18 (c) Reconstruction avec transformation en arriere
(bouquet_e_b_b.tif).

Fig. 18 (d) Reconstruction avec ’algorithme proposé
(bouquet_e_fe_p3744_rd_b.tif).

Les résultats de calculer la PSNR, par rapport a I'image original sont montrés au
tableau Tab. 1.

On voit que les résultats obtenus meéme s’ils correspondent a des situations tres
simples avec des images synthétiques ou champs de mouvement synthétiques, sont tres
encourageants. Dans le cas de la rotation les résultats sont mieux que ceux obtenus
avec 'approche qui est utilisée aujourd’hui pour le codage vidéo et qui ne peut pas
etre utilisée avec les nouveaux schémas de codage qui utilisent les trajectoires du
mouvement. Pour le zoom les résultats sont beaucoup mieux que ceux obtenus avec
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”Ordre 0” | Arriere | Méthode proposée
PCS Rotation 26.74 75.48 83.17
Zoom 32.66 104.21 88.60
Bouquet | Rotation 43.22 80.00 87.89
Zoom 48.44 109.22 90.45

TAB. 1 — PSNR des images reconstruites (db)

une interpolation d’ordre 0 et du point de vue visuel ils sont assez proches de ceux
obtenus avec l'approche de la transformation en arriere.

Dans le cas de la reconstruction des vues intermédiaires, on a reconstruit 1'image
droite a partir d’'un champ de disparité estimé avec un o = 0.5. En utilisant ce champ
de disparité on obtient des points de I'image droite obtenus par interpolation mais sur
une grille irréguliere. Reconstruire I'image droite donne la possibilité de comparer avec
une image connue et minimiser les effets des erreurs dans I’estimation de la disparité.
On a fait aussi des expériences pour reconstruire des images a d’autres positions.

Dans la Fig. 19 on voit:

1. Fig. 19 (a) Détail de I'image droite de Flower (flow_right.tif)

2. Fig. 19 (b) Interpolation d’ordre zéro (flow_NN.tif).

3. Fig. 19 (c¢) Algorithme proposé r = 4 (flow_fe_p24_r4.tif).

4. Fig. 19 (d) Algorithme proposé r = 8 (flow_fe_p24_r8.tif).

Au tableau 2 on montre les résultats pour le calcul du PSNR et le nombre des

itérations utilisées.

”Ordre 07 Méthode proposée r = 4 | Méthode proposée r = 8
Y C1 Y C1 C2 Y C1 C2

PSNR 49.08 74.57 71.93 | 95.07 113.79 111.68 | 87.85 106.63 102.81
[térations 0 0 9 10 13 18 16 16

TAB. 2 — PSNR de l'image reconstruite (db)

Ces résultats montrent ’amélioration donnée par ’approche proposée par rapport
a I'interpolation d’ordre 0. On voit que les images obtenues sont proches de I'image
originale. Dans la reconstruction avec r = 8 on voit des oscillations a quelques en-

droits.

La reconstruction d’une séquence d’images intermédiaires pour cette paire d’images
stéréoscopiques peut étre visualisée avec le systeme VIEWSTORE au laboratoire du
groupe VISCOM. On a fait la reconstruction avec la méthode proposée et la méthode
de propagation des vecteurs. A la Fig. 20 a (fichier flow_seq_reg_025.tif) on voit
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un détail de I'image reconstruite avec la méthode de propagation des vecteurs propo-
sée par Konrad et a la Fig. 20 b (fichier flow_seq_fe_p24_r4_025.tif) un détail de
I'image reconstruite avec la méthode proposée.

Toutes les images sont dans le répertoire:

INRS /home/viscom/vazquez/Rep_Images/TIF
-rwxr--r-— 1 viscom 131308 Aug 19 14:15 bouquet.tif

-rwxr--r-- 1 viscom 131260 Aug 19 16:50 bouquet_e_NN_b.tif
-rwxr--r-- 1 viscom 131308 Aug 19 16:46 bouquet_e_b_b.tif
“IWXr——r-- 1 viscom 131260 Sep 6 15:20 bouquet_e_fe_p3744_r4_b.tif
-rwxr--r-— 1 viscom 131260 Aug 19 16:53 bouquet_r_NN_b.tif
-rwxr--r-— 1 viscom 134155 Aug 19 17:14 bouquet_r_b_b.tif
-rwxr--r-- 1 viscom 131260 Sep 4 21:52 bouquet_r_fe_p44_i3_b.tif
-rwxr--r-— 1 viscom 38718 Aug 19 17:34 flow_NN.tif

-rwxr--r-— 1 viscom 38718 Aug 19 17:30 flow_fe_p24_r4.tif
-rwxr--r-— 1 viscom 38718 Aug 19 17:32 flow_fe_p24_r8.tif
-rwxr--r-— 1 viscom 518734 Aug 26 18:48 flow_left.tif

-rwxr--r-— 1 viscom 518736 Aug 26 18:49 flow_right.tif

“IWXr—-r-- 1 viscom 518716 Aug 26 18:22 flow_seq_fe_p24_r4_025.tif
-rwxr--r-— 1 viscom 518716 Aug 26 18:22 flow_seq_reg_025.tif
-rwxr--r-— 1 viscom 131310 Aug 19 14:07 pcs.tif

-rwxr--r-— 1 viscom 131260 Aug 19 17:15 pcs_e_NN_b.tif

-rwxr--r-— 1 viscom 131310 Aug 19 17:19 pcs_e_b_b.tif

-TWXr——-r-- 1 viscom 131260 Sep 6 15:21 pcs_e_fe_p3744_r4_b.tif
-rwxr--r-— 1 viscom 131260 Aug 19 17:18 pcs_r_NN_b.tif

-rwxr--r-— 1 viscom 138175 Aug 19 17:29 pcs_r_b_b.tif

“ITWXr——r-- 1 viscom 131260 Aug 19 17:17 pcs_r_fe_p37_r4_b.tif

Les fichiers sont nommés selon la convention (nom)_(transformation) (méthode)
et sont en format TIFF. Le nom peut étre pcs pour le patron circulaire sinusoidal,
bouquet pour 'image Bouquet ou flow pour I'image Flower. La transformation pour-
rait étre r pour la rotation, e pour le “zoom”, rien pour la compensation en disparité
de I'image droite et seq pour la reconstruction de la vue avec p = 0.25. La méthode
pourrait étre b pour la méthode classique de transformation en arriere, NN pour une
interpolation d’ordre 0, fe pour la méthode proposée. La r suivie d’'un numéro indique
le rapport de densité entre les grilles plus dense et moins dense.
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6 Travail futur

Les résultats obtenus jusqu’a présent permettent de prévoir la possibilité d’utilisa-
tion de la méthode proposée dans les applications envisagées. Les expériences ont été
tres limitées et, dans le futur, il faudra faire beaucoup plus d’expériences et trouver
des solutions aux problemes actuels et a ceux qui vont se présenter. Il y a plusieurs
éléments qui peuvent intervenir dans la performance de ’algorithme; on devra dans
le futur faire des expériences pour trouver la meilleure combinaison de ces éléments
du point de vue de la performance.

D’abord, il faudra améliorer I’algorithme de reconstruction en cherchant la base
qui donne les meilleurs résultats. On a proposé des bases d’ondelettes biorthogonales
de type spline. Plusieurs parametres peuvent etre changés pour obtenir la meilleure
performance. Le degré des splines, la régularité et le support des fonctions d’échelles
et ondelettes et les filtres h,h, g et § dans le banc de filtres doivent étre choisi avec
soin. On doit faire des expériences avec des différents filtres et fonctions de base pour
déterminer lesquels donnent les meilleures résultats

Un autre sujet tres important est la sélection de 'opérateur de projection. Le pro-
cessus de projection peut étre fait en tenant compte des caractéristiques des images.
Les images sont plutot régulieres avec des hautes fréquences aux frontieres des ob-
jets. Les coefficients d’ondelettes seront grands sur les frontieres et relativement petits
dans les plages régulieres a 'intérieur des objets. On pourra modifier les coefficients
ondelettes pour améliorer la qualité de la solution. Les coefficients ondelettes respon-
sables de l'introduction des hautes fréquences dans les zones régulieres, peuvent étre
enlevés pour obtenir une solution plus réguliere a 'intérieur des objets, en conservant,
les coefficients aux frontieres. Il faudra définir quels coefficients modifier et quelle
modification introduire.

Un sujet qui doit recevoir une attention spéciale est le traitement des zones d’occlu-
sion et nouvellement exposées dans la compensation. Si le processus de compensation
n’est pas bon, les donnés de départ 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 dé-
pendent de "application. Par exemple, pour la reconstruction des vues intermédiaires,
la qualité de 'estimation de la disparité est tres importante parce que 'information de
profondeur est justement contenue dans les vecteurs de disparité. Par contre, pour le
codage vidéo une estimation qui donne la plus petite erreur sera peut étre la meilleure.
Pour les occlusions, le probleme est de faire une bonne estimation de la transforma-
tion subie par ces points en utilisant I'information de leurs voisins. La solution est
donc au niveau de I'estimation de la transformation, un sujet bien traité dans la litté-
rature et qui reste ouvert a la recherche. Les zones nouvelles sont un peu différentes.
La conséquence est qu’il y aura des trous dans I'image a reconstruire mais la gran-
deur de ces trous dépend aussi de I’algorithme d’estimation de la transformation. Si
la contrainte de régularité dans ’estimation est forte, les trous seront petits, mais
pour des estimations avec des frontieres bien définies 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 intermédiaires, une solution est de
faire une estimation de la disparité dans le sens inverse pour toute 'image ou seule-
ment pour les zones nouvelles. Avec deux champs de disparité on aura plus de points
pour la reconstruction et en plus on pourra faire I’estimation de ces deux champs de
fagon simultanée pour avoir une meilleure approximation du vrai champ de disparité.
(a cotterait, bien sur, plus cher du point de vue du calcul et donc du temps.
Le plan a suivre pour les prochains mois:

1.

Optimisation de la base a utiliser: Il y a plusieurs éléments qui interviennent
dans la qualité de la reconstruction. La régularité des filtres, leur support, le
degré d’approximation des fonctions des base sont des caractéristiques a tenir
en compte au moment de la sélection des filtres. Il faudra faire des expériences
pour trouver la meilleure combinaison pour I’algorithme de point de vue de la
performance.

Durée estimée: 2 mois

Définition de I'opérateur de projection. L’opérateur de projection est tres im-
portant dans le processus itératif. L utilisation des coefficients ondelettes pourra
aider a éliminer les distorsion de haute fréquence qu’on a maintenant. Il faut
faire des épreuves pour déterminer les valeurs optimales des parametres qui
interviennent dans le processus.

Durée estimée: 2 mois

. Etude des méthodes d’accélération et d’amélioration de la mise en oeuvre pour

réduire le temps de reconstruction. Le temps est aussi un élément important. Des
méthodes pour augmenter la vitesse de convergence de 1’algorithme pourraient
etre testées.

Durée estimée: 3 mois

Traitement des zones d’occlusion et nouvellement exposées. Les caractéristiques
des champs de disparité et du mouvement importantes pour ce type d’algo-
rithmes doivent éetre étudiées. Trouver des solutions au problemes de zones ca-
chées et nouvelles est essentiel pour appliquer ’algorithme dans le codage vidéo
et la reconstruction des vues intermédiaires.

Durée estimée: 3 mois

Amélioration du processus de compensation de la disparité. Dans le cas de la
reconstruction des vues intermédiaires I’estimation de disparité et la compensa-
tion de la disparité sont essentiels pour garantir la qualité de la reconstruction.
L’utilisation de deux champ de disparité, la possibilité d’améliorer les champs
de disparité en utilisant les deux images et la méthode d’interpolation pour
calculer les valeurs compensé doivent étre étudiés.

Durée estimée: 3 mois
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6. Mise en ceuvre d’'un systeme de reconstruction des vues intermédiaires ou de
codage vidéo pour valider les résultats.

Durée estimée: 3 mois

7. Rédaction de la these, correction et soutenance.

Durée estimée: 6 mois
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7 Conclusions

Nous avons présenté une méthode de reconstruction des images a partir des échan-
tillons sur une grille irréguliere obtenus comme résultat de la compensation d’une
transformation spatiale. La méthode est basée sur un algorithme itératif qui agit sur
des espaces d’ondelettes du type spline en améliorant une premiere approximation
obtenue par un processus simple d’interpolation sur une grille réguliere plus dense
que la grille originale.

Quelques éléments peuvent etre mentionnés en faveur de cette approche:

1. L’utilisation d’un algorithme itératif permet de controler la qualité de la recons-
truction. Avec plus d’itérations il est possible d’obtenir des meilleures approxi-
mations de I'image.

2. La transformée en ondelettes peut étre calculée a 1’aide des bancs de filtres de
facon rapide. Le processus est alors réduit a des filtrages numériques successifs
des images, un sujet bien connu et avec des algorithmes efficients.

3. L’utilisation des bases biorthogonales a support fini permet d’utiliser filtres RIF
facilitant le processus de filtrage.

4. L’utilisation des splines garantit la régularité de la solution et des bonnes ca-
ractéristiques d’approximation.

Les solutions a ce probleme trouvées dans la littérature utilisent de fagcon générale
un modele d’image limité en bande. Ce modele a plusieurs problemes qu’on a déja vu
et qui ne sont pas présentes avec un modele basé en ondelettes.

Cet algorithme va nous permettre de développer des nouvelles méthodes pour la
reconstruction des vues intermédiaires d'images stéréoscopiques. Les méthodes propo-
sées dans la littérature ont plusieurs limitations pour leur application. Les méthodes
basées sur la construction d'un modele 3D de la scéne deviennent trop complexes
pour les images tirées de la vie réelle. La méthode d’estimer un champ de disparité
pour chaque position a reconstruire n’est pas toujours applicable et la complexité
de l'estimation de la disparité le rend peu pratique si on doit reconstruire plusieurs
vues. Enfin, la méthode de propagation des vecteurs de disparité ne donne pas une
bonne qualité si le champ de disparité a des frontieres bien définis ou si les disparités
sont grandes. En utilisant ’algorithme proposé on pourra reconstruire plusieurs vues
intermédiaires avec I’estimation d’un ou deux champs de disparité. La complexité de
calcul ne sera pas si grande que dans le cas de l'estimation d’un champ de disparité
par position a reconstruire.

On pourra aussi améliorer la performance des méthodes de codage vidéo non
récursives qui utilisent les trajectoires de mouvement. Etant donné qu’en utilisant
des précision en dessous du pixel les trajectoires du mouvement sont plus précises,
le codage de ces trajectoires peut étre fait avec plus d’efficacité, réduisant le débit
nécessaire pour la transmission. Les méthodes de codage vidéo non récursives avec
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compensation du mouvement qu’on trouve dans la littérature sont limités par 1'utili-
sation d’une précision dans I’estimation du mouvement d’un pixel. La conséquence est
que le nombre d’images qu’on peut utiliser dans le codage demeure petite (seulement
2 dans les travaux de Choi et Woods). Avec une bonne méthode de reconstruction
pour les images irrégulierement échantillonnée obtenues comme résultat de la com-
pensation, ce nombre pourra devenir plus grand et donc la performance de la méthode
pourrait etre meilleure.

Il reste encore beaucoup de travaille a faire. Les résultats obtenus méme si en-
courageants ne sont pas suffisants pour les applications envisagés. Dans le futur on
propose de travailler sur 'optimisation de la méthode et son application et si les résul-
tats sont comme prévus on envisage des contributions aux sujets de la reconstruction
des vues intermédiaires et du codage vidéo au niveau de la performance.
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(a) Détail de PCS original.
W

Z Z

(c) Transformation en arriere. (d) Méthode proposée.

Fi1G. 15 — Reconstruction de 'image PCS aprés rotation
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(a) Détail de PCS original. (b) Interpolation d’ordre 0.

(c) Transformation en arriere. (d) Méthode proposée.

Fi1G. 16 — Reconstruction de I'tmage PCS apres “zoom”
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(a) Détail de I'image Bouquet originale . (b) Interpolation d’ordre 0.

(c) Transformation en arriere. (d) Méthode proposée.

Fic. 17 — Reconstruction de l'image Bouquet apres rotation
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(a) Détail de I'image Bouquet original. (b) Interpolation d’ordre 0.

(c) Transformation en arriere. (d) Méthode proposée.

F1c. 18 — Reconstruction de 'image Bouquet apres “zoom”
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(c) Méthode proposée r = 4.

F1G. 19 — Reconstruction de l'image droite de Flower avec compensation de disparité
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(a) Propagation des vecteurs. (b) Méthode proposé.

F1G. 20 — Reconstruction d’une vue intermédiaire (p = 0.25)




