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Notations

Notations relatives aux données de I'image.

1 Image en niveaux de gris.

I Image couleur.

M Largeur d’une image.

N Hauteur d’une image.

x Abscisse d'un pixel dans une image (0 <z < M —1).

Y Ordonnée d'un pixel dans une image (0 <y < N —1).

P(z,y) Pixel de coordonnées (z,y) dans une image.

I* Image de la composante k dans l'image I, ou k € {R,G,B} pour

I'espace RGB.

I(P) ou I(z,y) Valeur du pixel P(z,y) dans l'image I. On définit ainsi I(P) ou
I%(zy), I9(P) ou I%(x,y), et IP(P) ou IP(xy).

It Image de luminance estimée.

Ir Carte des contours vérité terrain (image binaire).

IE Carte des contours détectés (image binaire).

I Image couleur bruitée.

JerA Image CFA bruitée.

JoFa Image CFA débruitée.

JeFA Image CFA.

S Ensemble des pixels de J¢F4,

SE Ensemble des pixels de 174 ou la composante R est disponible.

S¢ Ensemble des pixels de 774 ou la composante G est disponible.

SB Ensemble des pixels de 7¢F4 oti la composante B est disponible.

SGR Sous-ensemble des pixels de S dont les voisins horizontaux appar-

tiennent a ST,

SG.B Sous-ensemble des pixels de S dont les voisins horizontaux appar-
tiennent a S5.
I* Image creuse formée des valeurs des pixels de S* et 0 ailleurs.

© 2017 Tous droits réservés. lilliad.univ-lille.fr
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-l

NH

N*, N*, N
NVa NkC:JZA

NV N* N+ NEE

Ensembles de pixels voisins du pixel considéré (illustrés dans la fi-

gure ci-dessus).

Notations relatives au processus de dématricage.

D’ITLOS
A

i
[*(z,y) ou I*(P)
AT AV

Tk,H TkV
IWH ]

gk—G,H

dH, dV

w(zw,y)

Procédure de dématricage.
Image numérique couleur estimée par dématricage a partir de J¢F4.
Valeur estimée de la composante k € {R,G,B} au pixel P(z,y).

Norme (approchée) du gradient dans les directions horizontale et
vertical.

Valeur de la composante k& € {R,G,B} estimée par interpolation
horizontale ou verticale.

Différence horizontale entre la valeur de la composante G disponible
I¢ (ou estimée [9H) et la composante k € {R,B} estimée I"H
(ou disponible I*) . ¥~V est définie de maniére analogue pour la
direction verticale.

Norme des gradients horizontal et vertical calculées a partir de
gk—G,H ot gk—G,V_

Pondération d’interpolation associée au pixel P(x,y).

Notations relatives a I’estimation des dérivées partielles.

d

Distance spatiale séparant le pixel considéré P de son plus proche
voisin horizontal (ou vertical) Q.

Les notations des composantes lissées obtenues avec les différentes méthodes
citées dans ce manuscrit sont illustrées dans le tableau ci-dessous avec :

(DD) Deriche Derivative, (SD) Simple Derivative, (H) Horizontal, (V) Vertical
et (HV) Horizontal et Vertical.

© 2017 Tous droits réservés.

lilliad.univ-lille.fr



Thése de Arezki Aberkane, Lille 1, 2017

Table des matieres 11
Composantes lissées
JCFA Tk fL
DD décalée
DD DD || DD
H \Y% HV
d=1|1I¢rA | - - Ik I
Lissage 1D
7 FCFAH | 7CFAV | 7CFAHV
d=2 IQ%,FQA 20,2 [za,z [za,z - -
g1 i | : S I
Lissage 2D
T FCFAH | 7CFAV | 7CFAHV
d=2 Izc:sz ]2a,2 IQa,Q IQa,Q - -
Les notations des dérivées partielles selon x et y calculées avec les différentes
méthodes sont montrées dans le tableau ci-dessous :
Dérivées partielles
JCFA Tk fL
DD décalée DD décalée
SD DD SD | DD SD | DD
H \Y% HV H \Y% HV
ke, H k,V kHV || 7 &
Sel d=1 IQ?FA o o o o IalcC Iglcg,a,l [m,a,l [m,a,l [m,a,l [a% Iaf,a,l
elon x
CFAH | ;CFAV | ;CFAHV
d=2 o I:vc:fcé [J:,oz,Q ]x,a,Q ]x,a,Q - - - - - - -
CFA k k k,H k,V kHV || 7 2
Selon y =111 ) B B B B Iy | Lyaa | Iy | Iyaa | fylaa ]j ]yL,a,l
CFAH | ;CFAV | ;CFAHV
d=2 B 1557124 Iyan Iyan Iyan B B B B B B B
I, Estimation de la dérivée simple selon x de 'image dématricée I.
ima 1 Estimation de la dérivée de Deriche selon = de I'image dématricée
b K g
I
| P Dérivée de Deriche selon x calculée par dérivation décalée a partir

© 2017 Tous droits réservés.
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Im,a,2

T,

Im,a,l

A

A

L
z,a,l

TDL
x,o

TDL
Ix,a,l
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Estimation de la dérivée simple de I* selon z par interpolation de
1oFA,

Estimation de la dérivée simple selon z & partir de 7974,

Estimation de la dérivée de Deriche de I* selon z par interpolation
de ITES.

Estimation de la dérivée de Deriche selon = & partir de J¢F4.
Calcul de la dérivée de Deriche selon = par estimation des compo-
santes lissées & partir de 7¢F4.

Dérivée de Deriche selon x calculée & partir de I'image 1974 lissée
par lissage décalé.

Estimation de la dérivée simple selon z de I'image de luminance I*
a partir de 7¢F4,

Estimation de la dérivée de Deriche selon z de I'image de luminance
I" & partir de 174,

Dérivée simple selon x de I'image de luminance IPL estimée avec le
filtre de Deriche & partir de 1¢F4.

Dérivée de Deriche selon x de I'image de luminance IPL estimée
avec le filtre de Deriche & partir de 71¢74,
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Introduction

1 Contexte de la these

Il existe deux grandes familles de caméras numériques couleur : celles comportant
trois capteurs dites tri-capteurs et les caméras qui ne contiennent qu’un seul capteur ap-
pelées caméras mono-capteur. Dans les caméras tri-capteurs, les stimuli de couleur sont
séparés sur les trois capteurs photosensibles par un jeu de prisme et les trois images
de composante R, G et B sont acquises simultanément sur les trois capteurs. Apres
recombinaison des trois images de composante, on obtient une image couleur. Bien que
cette technologie fournisse des images d’excellente qualité, elle n’est quasiment pas uti-
lisée dans les appareils compacts, car elle est encombrante et coliteuse. Afin de palier
ces contraintes, les caméras mono-capteur ont été mises au point. Dans ce type de ca-
méras, I'unique capteur est recouvert d’une mosaique de filtres chromatiques (Color
Filter Array, ou CFA), de telle sorte que I'image formée (dite « brute » ou CFA) ne
comporte qu’une seule composante couleur par pixel. Sachant que chaque pixel d'une
image couleur est caractérisé par trois composantes couleur, il manque donc deux com-
posantes couleur en chaque pixel de I'image CFA. Une procédure appelée dématricage

est appliquée sur I'image CFA afin d’obtenir ainsi une image couleur estimée.

Nos travaux de these s’inscrivent dans la continuité de travaux de recherche déja
réalisés au laboratoire CRIStAL. Une premiére these de doctorat a été menée par Yan-
gin Yang [72] sur I’évaluation des méthodes de dématrigage et I’étude des différents
artéfacts générés par ces méthodes. De cette étude, il est ressorti que les artefacts sont
préjudiciables aux procédures d’analyse bas niveau de 'image couleur estimée telles que
la détection des contours. Partant de cette conclusion, d’autres travaux ont étudié la pos-
sibilité d’utiliser directement 1'image CFA pour caractériser des textures couleur. Apres
avoir mis en évidence la dégradation de l'information de texture par le dématricage,
Olivier Losson et Ludovic Macaire ont proposé plusieurs descripteurs de texture adap-

tés aux images CFA dans un but de classification. Des tests sur des bases de référence

© 2017 Tous droits réservés. lilliad.univ-lille.fr
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présentant différentes conditions (variation de l'illuminant, notamment) ont fourni des
performances prometteuses, tant en termes de taux de bonne classification (comparables
a ceux obtenus sur les images estimées) qu’en temps de calcul. Mes travaux de these
s'inscrivent dans le prolongement de ces travaux. Il s’agit d’explorer dans quelle mesure
I'image CFA peut étre directement exploitée pour en détecter des pixels caractéristiques
a savoir les pixels contours. Cela nécessite de transposer a 'image CFA les méthodes
congues pour les images couleur en les adaptant a la structure particuliere de cette

image.

2 Organisation de la these

Ce manuscrit est organisé en quatre chapitres. Le premier est consacré a ’acquisition
des images numériques couleur avec les deux familles de caméras, tri-capteurs ou mono-
capteur. Nous commencons par quelques considérations générales sur la représentation
de la couleur ainsi que sur le systeme visuel humain dont s’inspirent ces deux techniques
d’acquisition d’images numériques couleur. Ensuite, nous présentons ces deux techniques
en se focalisant davantage sur le dispositif mono-capteur. La troisieme partie est consa-
crée a la description de I'image CFA. Nous présentons les différentes configurations des
filtres équipant les caméras mono-capteur en s’attardant particulierement sur le filtre
de Bayer utilisé dans I’ensemble de nos travaux. Un aper¢u des méthodes de débruitage
de I'image CFA clot cette partie. Nous terminons ce premier chapitre en formalisant le
processus de dématricage qui permet d’estimer une image couleur pleinement définie a
partir de I'image CFA.

Le deuxieme chapitre est divisé en deux grandes parties. La premiere est consacrée a
un rapide tour d’horizon des méthodes de dématrigage, a commencer par la plus ancienne
et la plus simple utilisant une interpolation bilinéaire. Puis sont présentées les approches
basées sur les corrélations spectrale et spatiale et celles basées sur 'analyse fréquentielle.
Nous décrivons notamment en détails les quelques méthodes les plus performantes de
I’état de ’art. La deuxiéme partie est consacrée a 1’état de I’art sur les travaux exploitant
directement I'image CFA. Nous commencons par présenter les travaux qui s’intéressent
a 'exploitation de I'image CFA afin de caractériser et classifier des textures couleur ou
a sa compression. Ensuite, nous détaillons I'unique méthode que propose la littérature
pour la détection des contours directement a partir de I'image CFA.

Dans le troisieme chapitre, nous commencons par rappeler comment peut étre calculé

un gradient couleur, puis nous présentons le filtre de Deriche qui permet de calculer

© 2017 Tous droits réservés. lilliad.univ-lille.fr
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les dérivées premieres partielles d’'une composante couleur ou d’une image en niveaux
de gris. Ensuite, nous détaillons les méthodes proposées pour le calcul des dérivées
partielles a partir de I'image CFA. Ces méthodes se répartissent en deux approches,
vectorielle et scalaire. La premiere approche exploite I'aspect vectoriel de 'information
couleur en calculant les dérivées partielles des trois composantes couleur en chaque
pixel. Dans cette approche, nous proposons trois fagcons de procéder : la premiere estime
les composantes de dérivée partielle manquantes en chaque pixel, la deuxieme estime
les composantes couleur lissées manquantes et la derniere calcule directement les trois
composantes de dérivée partielle en chaque pixel de 'image CFA en utilisant les filtres
de Deriche décalés. L’approche scalaire exploite I'image mono-canal de luminance. Nous
proposons une méthode qui utilise le filtre de lissage bidimensionnel de Deriche afin
d’estimer, a partir de I'image CFA, une image de luminance adaptée a la détection des
contours.

Dans le quatriéeme chapitre, nous nous intéressons a ’évaluation objective des diffé-
rentes méthodes que nous proposons pour la détection des contours dans 'image CFA et
nous comparons les performances de ces méthodes avec celles des approches classiques.
Comme nous ne disposons pas de base d’images couleur avec une carte des contours vé-
rité terrain, nous construisons une base d’images synthétiques en prenant en compte tous
les parametres qui influent sur la détection des contours dans une image couleur. Ensuite,
nous présentons la procédure expérimentale suivie et le critere utilisé afin d’évaluer les
performances des différentes méthodes. Finalement, nous fournissons et commentons les
résultats de détection des contours et discutons la complexité algorithmique de chaque

méthode testée.

© 2017 Tous droits réservés. lilliad.univ-lille.fr
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Chapitre 1

Image numérique couleur

Introduction

Ce premier chapitre est consacré a ’acquisition des images numériques couleur. Deux
techniques permettent d’acquérir ces images : les caméras dotées de trois capteurs sen-
sibles aux trois couleurs primaires (rouge, vert et bleu) et les caméras équipées d’un seul
capteur recouvert d’une matrice de filtres spectralement sélectifs. Avant de détailler ces
deux techniques, nous introduisons quelques notions sur la représentation de la couleur
ainsi que sur le systeme visuel humain dont s’inspirent ces deux techniques d’acquisition
d’images numériques couleur. Dans la deuxieme partie de ce chapitre, nous développons
les deux technologies de caméras et détaillons le dispositif d’acquisition mono-capteur.
La troisieme partie est consacrée a la définition de I'image dite « brute » obtenue avec
les caméras mono-capteur. Ensuite, nous montrons les différents filtres permettant d’ac-
quérir ces images brutes et les différentes approches proposées dans la littérature afin de
les débruiter. La derniere partie est consacrée a la formalisation du processus du déma-
tricage qui permet de transformer I'image brute délivrée par les caméras mono-capteur

en une image couleur pleinement définie.

1 Représentation de la couleur

Il existe différents systemes de représentation de la couleur qui peuvent étre classés
par famille : les systémes trichromes, basés sur des couleurs primaires comme l’espace
RGB, les systemes basés sur la distinction entre luminance et chrominance comme le
systeme (Y,C,C,.) ou encore les systémes perceptuels comme le modele CTECAMO02
(pour plus de détails voir la thése de Vandenbroucke [69)]).

Dans le systeme tri-chromatique (R,G,B), la couleur est définie par trois composantes
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bleu

Bleu (0,0,1)

Magenta (1,0,1)
Noir (o,o,(?., ;
g0
Rouge (1,0,0) !
Jaune
(a) Cube de couleurs (Yang [72]) (b) Etoile chromatique

Figure 1.1 : : Couleurs primaires, secondaires et intermédiaires.

couleur primaires proposées par la CIE (Commission Internationale de I’Eclairage) :
rouge [R], verte [G] et bleue [B]. En se basant sur ces trois couleurs primaires, on peut
obtenir une couleur secondaire, intermédiaire ou encore complémentaire selon les propor-
tions des couleurs primaires utilisées. Une couleur est dite secondaire si elle est obtenue
a proportion égale de deux couleurs primaires seulement, et intermédiaire si elle est obte-
nue par mélange en proportion inégale de couleurs primaires (cf. figure 1.1). Un couple
de couleurs est dit complémentaire si leur mélange annule la perception de la couleur
et produit un gris. Dans la figure 1.1a, la droite passant par les points Noir et Blanc et
qui est appelée axe achromatique représente ce mélange de couleurs complémentaires.
Dans I'étoile chromatique (cf. figure 1.1b), deux couleurs diamétralement opposées sont
complémentaires.

Le systeme RGB est un espace vectoriel a trois dimensions avec ]%, G et B comme
vecteurs unitaires. Ce systéme peut étre représenté sous forme d’un cube (cf. figure
1.1a). Chaque stimulus de couleur C' peut étre décrit par un vecteur O? de coordonnées
R, G et B:

OC=R R+G-G+B-B (1.1)

L’origine O correspond au point couleur Noir (0,0,0), tandis que le point couleur

Blanc (1,1,1) est défini par le mélange unitaire des trois primaires.

2 Acquisition d’une image couleur

Les caméras matricielles convertissent les stimuli de couleur de la scéne observée en

une image numérique couleur a I’aide de capteurs photosensibles. Deux principaux types
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de technologies sont disponibles pour réaliser ces capteurs : la technologie CCD ( Charge
Coupled Device) et la technologie CMOS (Complementary Metal Ozxide Semiconductor).
La majorité des caméras grand public sont munies de capteurs a base de la technologie
CMOS car ce type de capteurs a une faible consommation énergétique et permet une
lecture tres rapide des charges. Plus simples a fabriquer, les capteurs CCD sont en
revanche utilisés dans les appareils privilégiant la qualité de I'image. Cette regle n’est
pas stricte et tend a évoluer avec les progres de chacune de ces technologies. Dans
nos travaux, nous ne nous intéressons pas a la technologie de fabrication de ces capteurs
mais a leur nombre dans une caméra. En effet, il existe deux grandes familles de caméras
numériques couleur : celles comportant trois capteurs dites tri-capteur et les caméras

qui ne contiennent qu’un seul capteur appelées mono-capteur.

2.1 Caméra tri-capteur

La couleur de chaque pixel d’une image numérique couleur est caractérisée par trois
niveaux correspondant aux primaires rouge, verte et bleue. L’acquisition d’une telle

image en technologie tri-capteur comporte donc trois capteurs (un par primaire).

Scene Image couleur

Prisme

OBl

Figure 1.2 : : Schéma simplifié de la technologie tri-capteur.

La figure 1.2 illustre le fonctionnement d’une caméra tri-capteur. Les stimuli de

couleur de la scéne sont séparés pour étre projetés sur les trois capteurs photosensibles
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par un jeu de prismes dichroiques dans lequel les longueur d’ondes faibles (proches du
bleu) et élevées (proche du rouge) subissent une réflexion interne totale. Les trois images
de composante R, G et B sont acquises simultanément sur les trois capteurs. Apres une

recombinaison des trois images de composante, on obtient une image couleur.

Bien que cette technologie fournisse des images d’excellente qualité, elle n’est qua-
siment pas utilisée dans les appareils compacts car elle est encombrante et cotiteuse,

excluant le grand public de 'usage de ce type de caméras.

2.2 Caméra mono-capteur

Pour pallier les contraintes citées précédemment liées a l'utilisation des capteurs
tri-capteur, des technologies utilisant un seul capteur ont été mises au point. Afin de
rendre chaque photosite sensible a une bande de longueurs d’onde, une matrice de filtres
couleur (Color Filter Array, CFA) est disposée sur la surface du capteur. La figure 1.3

illustre le fonctionnement d’'une caméra mono-capteur dotée du CFA de Bayer.

Mono-capteur

mage CFA

CFA (Bayer)—

Figure 1.3 : : Schéma simplifié de la technologie mono-capteur.

Le CFA permet de multiplexer spatialement l'information chromatique, de facon a
échantillonner une seule des trois composantes couleur Rouge (R), Vert (G) ou Bleu
(B) en chaque photosite du capteur. En conséquence, une seule valeur de composante
couleur est disponible en chaque pixel de I'image ainsi acquise. L’ensemble de ces pixels

constitue I'image dite brute, ou encore image CFA.
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3 Images CFA

3.1 Différentes configurations du CFA

Il existe dans la littérature plusieurs configurations de CFA mais celle de Bayer repré-
sentée sur la figure 1.4a est largement la plus répandue dans les caméras commercialisées
et dans la littérature; c’est donc celle que nous utilisons dans nos travaux et que nous

détaillons ci-apres.

(a) Bayer [7] (b) Lukac et al. [51] (¢) Distribution des cones
(Roorda et al. [65])

(d) Kijima et al. [38] (e) Couleurs secondaires (f) Couleurs intermédiaire
(Condat [16])

Figure 1.4 : : Différentes configurations du CFA.

Pour proposer ce filtre basé sur les couleurs primaires (R,G,B), Bayer a assimilé la
composante verte & la luminance. A partir de cette hypothese, Bayer a choisi de peupler
son CFA de deux fois plus de filtres sensibles aux longueurs d’onde proches du vert. Un
capteur doté du CFA de Bayer se compose donc schématiquement de 50% de photosites
sensibles au vert, disposés en quinconce, de 25% de photosites sensibles au rouge et
autant au bleu, disposés selon des motifs réguliers.

L’hypothese énoncée par Bayer est basée sur le principe de fonctionnement de la
rétine humaine. En effet, on trouve dans la rétine deux variétés de cellules photosensibles.
Les batonnets sont spécialisés dans la vision nocturne car ils ne captent que des lumieres

de faible intensité et ne sont donc pas sensibles a la couleur. Les cones, sensibles a la
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couleur, sont répartis en trois types selon de leur sensibilité spectrale :

1. Les cones S, qui sont sensibles a des longueurs d’onde courtes (short).

2. Les cones M, qui sont sensibles a des longueurs d’onde moyennes (middle).

3. Les cones L, qui sont sensibles a des longueurs d’onde longues (long).

Dartnall et al. [22] ont démontré que les maxima d’absorption de la lumiére corres-

pondent a A = 419 nm pour les cones S, A = 530,8 nm pour les cones M et A = 5584 nm

pour les cones L (cf. figure 1.5). Cela explique la représentation de la couleur par trois

couleurs primaires (R,G,B).

rouge T780 nm
Cone S Batonnet Céne M Céne L

S

orange

jaune + 560

\
X : RS “o o
. s - L a3s
N -,
g N
< 1
Bl ~ Vert Rouge R
eu < Vert e =4 y
. L © i i L violet | 380 nm

380 420 460 500 540 580 620 660 700 740 780 380 420 460 500 540 580 620 660
)
Longueur d’onde A(nm)

Figure 1.5 : : Fonction d’efficacité lumineuse normalisée en vision photopique V'(\) et
scotopique V'(A) (a gauche) et sensibilité spectrale relative des cones L, M, et S et des
batonnets (& droite) (sensibilités spectrales relatives de 'observateur standard) [68].

Ces cellules photosensibles ne sont pas réparties uniformément sur la rétine. Par
ailleurs, les cones S sont de loin les moins nombreux (moins de 10% de la population to-
tale des cones) (Curcio et al. [20]). Les cones L sont les plus nombreux et le rapport L/M
entre le nombre de cones L et M change d’un individu a l'autre (cf. figure 1.4c) (Roorda
et al. [65]). Les tests effectués par Trémeau et al. [68] démontrent que la fonction d’effica-
cité lumineuse V' (), qui représente la sensibilité lumineuse relative de I'ceil & différentes
longueurs d’onde du domaine du visible (cf. figure 1.5), est maximale pour la longueur
d’onde A = 555 nm qui correspond a la couleur verte. Les auteurs concluent ainsi que
la rétine humaine est beaucoup plus sensible a la luminance qu’a la chrominance.

Lukac et Plataniotis [50] se sont inspirés du CFA de Bayer afin de proposer une autre
mosaique de filtres. Celle-ci est aussi composée des trois couleurs primaires (R,G,B) avec
deux fois plus de filtres verts, mais avec un agencement différent de celui de Bayer (cf.

figure 1.4b). La conclusion tirée par les auteurs est que la configuration du CFA influe
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sur les résultats de dématricage *(défini dans la section 4) sans pour autant déterminer
la meilleure configuration (Lukac et Plataniotis [50]).

D’autres auteurs ont proposé des CFA a base de couleurs non primaires, notamment
a base de couleurs secondaires cyan, magenta et jaune (cf. figure 1.4e) ou de couleurs
intermédiaires comme celui de Condat [16]. Ce dernier CFA est composé d'un couple de
couleurs complémentaires sur chaque ligne (cf. figure 1.4f). L’avantage de ces filtres est
leur grande sensibilité a la lumiére, ce qui permet de réduire le temps d’exposition (et
donc le flou de bougé dii aux mouvements de Iappareil et/ou des objets de la sceéne).
De plus, cette forte sensibilité spectrale permet d’utiliser une sensibilité ISO élevée, ce
qui est tres intéressant dans des environnement bruités (le lecteur pourra se référer a
Condat [16], Wang [70]).

Le CFA proposé par Kijima et al. [38] (cf. figure 1.4d) a une sensibilité plus élevée
que celle de Bayer a des stimuli de faible énergie. Cela est dii a la présence de photosites
sensibles a toutes les longueurs d’onde du stimulus. Ce CFA rend le capteur beaucoup
plus sensible & la luminance (plus de détails dans la these de Yang [72]).

Comme mentionné précédemment, le CFA de Bayer reste le plus utilisé et sert de

base a une tres grande majorité des travaux sur les images CFA.

3.2 Motifs locaux dans le CFA de Bayer

Quel que soit 'arrangement des premiers filtres du CFA de Bayer (cf. figure 1.4a), on
y trouve 4 motifs locaux différents (cf. figure 1.6) : {GRG}, {GBG}, {RGR} et {BGB}.
Par exemple, le motif {GRG} désigne un filtre central sensible au rouge et exprime que
ses deux filtres voisins horizontaux sont sensibles au vert. Les motifs {GRG} et {RGR}
sont respectivement similaires & {GBG} et {BGB} sauf que les composantes R et B

sont permutées.

(a) {GRG?} (b) {GBG} (c) {RGR} (d) {BGB}

Figure 1.6 : : Motifs locaux dans une image CFA. Les notations R, G et B indiquent
que le niveau de la composante couleur respective est disponible en ce pixel.

1. Dématricage : estimation des deux composantes couleur manquantes en chaque pixel.
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3.3 Description de I'image CFA

Nous appelons I¢F4 I'image délivrée par une caméra mono-capteur recouverte d’un
CFA de Bayer (cf. figure 1.4a). En conséquence, une seule valeur de composante couleur
est disponible en chaque pixel de cette image. L’ensemble de tous les pixels de I'image,
noté S, peut étre divisé en S = ST U SF U SB, on S* désigne I’ensemble des pixels de
I'image CFA dont la composante couleur k € {R,G,B} est disponible (cf. figures 1.7b—
1.7d). Chacun des ensembles S et SP contient un quart des pixels de I'image 1¢F4
et Pensemble SY contient la moitié des pixels de T4, Ce dernier ensemble peut étre
divisé en S¢ = S& U SFB on SE* k € {R,B}, est le sous-ensemble de pixels de S¢

dont les voisins horizontaux appartiennent a S* (cf. figures 1.7e et 1.7f).
0 1 2 3 4
o o
z z
RS RS
4 4
(b) 5%

0 1 2 3 4

-
-

w
w

(c) SB
e -
| ) &

(f) 568

Figure 1.7 : : Image CFA de Bayer (a) et sous-ensembles de pixels par composante
couleur (b)—(f).

A partir de chaque ensemble S*, k € {R,G,B}, nous définissons une image « creuse »

I* qui contient les valeurs des pixels disponibles dans S* et 0 ailleurs (cf. figure 1.7b—

1.7d). Ces images creuses peuvent étre définies par :
I* = 1974 o mk, (1.2)

oll ® désigne le produit élément par élément et m* est la fonction d’échantillonnage :
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mF(P) =1si P € S¥ et mF(P) = 0 sinon.

3.4 Débruitage de I'image CFA

Comme toute image délivrée par un capteur CMOS ou CCD, I'image CFA est altérée
par la présence de bruit. Zhang et al. [75] et Akiyama et al. [3] ont proposé un modele de
bruit spécifique aux images CFA. Elles sont entachées d’un bruit additif de type blanc
gaussien, dont I'écart-type dépend de 1'énergie (valeur moyenne) présente au sein des
pixels de chaque sous-ensemble S*, k € {R,G,B}.

Les algorithmes de débruitage classiques concus pour les images couleur ou pour les
images en niveaux de gris ne peuvent pas étre appliqués directement sur I'image CFA
en raison de son treillis particulier sous-jacent a la mosaique de filtres.

Une premiere approche de débruitage décompose 'image CFA en quatre sous-images
obtenues en sous-échantillonnant ¢4 selon les sous-ensembles de pixels S*, k € {R,G,B}.
Chaque sous-image est traitée séparément et les résultats sont réorganisés afin de refor-
mer I'image CFA débruitée. Park et al. [59] proposent de convertir ces quatre sous-images
dans 'espace Y C,C, et d’appliquer ensuite les algorithmes classiques congus pour les
images en niveaux de gris. Ceci ne donne pas un résultat optimal car la corrélation spec-
trale n’est pas prise en compte (Ahirwar et Richariya [2], Lukac et al. [51]). Une autre
approche est de former une image couleur de taille divisée par deux a partir de I'image
CFA. Chaque bloc de 2 x 2 pixels de 'image CFA correspond a un pixel de I'image
couleur construite. La composante verte est obtenue en moyennant les deux niveaux
de cette composante disponibles dans le bloc CFA. Comme pour la premiere approche,
débruiter cette image avec les algorithmes congus initialement pour les images couleur
n’est pas satisfaisant car 'information de haute fréquence présente dans la composante
verte de I'image CFA n’est pas suffisamment bien conservée (Park et al. [59]).

Afin de prendre en compte la corrélation spectrale, Lee et al. [43] proposent d’utiliser
les moyennes non locales (Non-local Means) qui réalisent une moyenne de la totalité des
valeurs des blocs contenus dans 'image CFA, pondérées en fonction de leur similarité
avec le bloc cible.

Zhang et al. [75] proposent une méthode de débruitage basée sur 'analyse en com-
posantes principales (ACP) dédiée a l'image CFA. Les auteurs décomposent d’abord
I'image CFA bruitée en une image de basses fréquences et une deuxieme de hautes fré-
quences. Comme le bruit se trouve principalement dans les zones de hautes fréquences,

les auteurs appliquent I’ACP seulement sur cette derniére image afin d’éviter 'apparition
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d’artefacts dans les zones homogenes (zones de basses fréquences).

Danielyan et al. [21] utilisent le filtre Block Matching 3D (BM3D) dont ils modifient
légerement 1’algorithme original développé pour les images en niveaux de gris afin que
tous les blocs d'un groupe possedent le méme motif CFA.

Akiyama et al. [3] proposent une méthode qui utilise & la fois le filtre BM3D et
I’ACP. Les auteurs décomposent 'image CFA en 4 sous-images comme dans la premiere
approche citée au début de cette section, transforment chaque sous-image via I’ACP
comme Zhang et al. [75], puis appliquent le filtre BM3D sur chacune des sous-images

résultantes qui sont finalement réorganisées afin de reformer I'image CFA débruitée.

4 Formalisation du dématricage

Afin de formaliser le dématrigage, comparons les processus d’acquisition d’une image
couleur par une caméra tri-capteur et par une caméra mono-capteur (cf. figure 1.8). Soit
I une image couleur obtenue avec une caméra tri-capteur et I*, k € {R,G,B}, chacun
des trois canaux couleur de I. Dans le canal I*, un pixel est caractérisé par le niveau
de la composante couleur k, ce qui implique que chaque pixel de coordonnées (z,y)
dans I'image T est défini par I(z,y) = (I(z,y),1%(x,y),I% (x,y)), ot I%(z,y), I¢(z,y) et
IB(z,y) correspondent respectivement aux valeurs de composantes couleur rouge, verte
et bleue.

Dans une caméra mono-capteur équipée d'un CFA de Bayer, a chaque pixel P de

coordonnées spatiales (z,y) de 'image IF4 est associée une seule composante couleur

IR(P), IP(P) ou IG(P) :

I®P) s PeSE

IPA(P)=1¢ 16(P) i PeSS, (1.3)

IB(P) siPeSP.

La procédure de dématricage notée D, sert a passer de I'image 194 & I'image

couleur estimée I, en estimant les valeurs de deux composantes couleur manquantes en

chaque pixel P € I¢F4 (cf. figure 1.9) :

197 (y) 22 () (1.4)
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- photorécepteur

filtre R

filtre G

- photorécepteur

filtre B

image couleur

I

(a) Caméra tri-capteur

filtre CFA image CFA image couleur
ICFA

(b) Caméra mono-capteur

estimée 1

Figure 1.8 : : Acquisition d’une image couleur selon le type de caméra (schémas sim-
plifiés).

IR =180
16 =188
B =160

iiiiiii[;;;;:

récepteur

ICFA i‘
Scéne

Figure 1.9 : : Principe du dématricage.

En chaque pixel P(z,y) € 14, deux composantes couleur sont manquantes et

doivent étre estimées afin de reconstruire I'image couleur I. Pour cela le dématricage

ICFA

retient la composante couleur disponible dans I'image et estime les deux compo-
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santes couleur manquantes :
(I°FA(P), I6(P), IB(P))  si P € S,

I(P) =1 (I%(P),1°"A(P),IP(P))  si P € S°, (1.5)

(I™(P), I6(P), I°TA(P))  si P € SP.

Chaque triplet de niveaux de composantes couleur dans I’équation (1.5) représente une
couleur estimée. Sur les trois composantes de I(P), celle notée par I°FA(P) est disponible
au pixel P € I9F4 ¢t les deux autres parmi 1%(P), I¢(P) et 1B(P) sont estimées par
dématricage car elles sont indisponibles. Les procédures de dématricage seront décrites

au sein du chapitre suivant.

Conclusion

Ce chapitre, dédié a l'acquisition d’'une image numérique couleur, permet d’appré-
hender le reste de ce manuscrit. Ainsi, nous avons présenté les caméras tri-capteur et
les caméras mono-capteur. Dans cette derniere technologie, I'unique capteur est recou-
vert d’une mosaique de filtres chromatiques spectralement sélectifs afin de rendre les
photosites sensibles a la couleur. L’image ainsi formée (dite « brute » ou CFA) ne com-

Y . EEN .
porte donc qu'une seule composante couleur par pixel. Dans la derniere partie de ce
chapitre, nous avons vu et formalisé le processus de dématricage qui est nécessaire a
la reconstruction de I'image couleur pleinement définie. Dans le chapitre suivant, nous
allons examiner les différentes approches de dématricage proposées dans la littérature.

Dans nos travaux, nous ne nous intéressons pas a I’amélioration de la procédure de
dématricage mais a I'analyse de I'image CFA pour des traitements bas niveau. Un état
de 'art sur les différentes approches exploitant directement I'image CFA sera également
fait dans le chapitre suivant. Ces travaux précurseurs nous ont incité a explorer dans

; ) ; . .,
quelle mesure d’autres méthodes d’analyse, congues pour les images couleur estimées,

peuvent étre transposées a I'image CFA.
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Dématricage

1 Introduction

Le dématricage est une étape clé dans le processus d’obtention d'une image couleur
avec une caméra mono-capteur. Ce traitement a une tres grande importance sur la
qualité de cette image car il estime les niveaux de deux composantes couleur sur trois
en chaque pixel de I'image CFA. Depuis la généralisation de 1'utilisation des appareils
numériques mono-capteur, de nombreux algorithmes de dématricage ont été mis au
point, les plus récents étant souvent des améliorations des principes de base.

Dans le présent chapitre, nous regroupons ces algorithmes de dématricage par famille
a commencer par la plus ancienne et la plus simple qui procéde par interpolation bili-
néaire. La deuxieme famille est basée sur la corrélation spectrale entre les composantes
couleur. Elle s’appuie sur les travaux de Gunturk et al. [29] qui ont montré que les trois
composantes couleur sont fortement corrélées.

Ensuite, nous détaillons les différentes approches qui exploitent la corrélation spatiale
dans le plan image. La corrélation spatiale est exploitée par la différence de composantes
ou l'estimation de résidus. En effet, au sein d’'une zone de 'image CFA représentant une
surface homogene en couleur, les niveaux de chaque composante couleur sont localement
corrélés. L’idée principale est d’estimer la direction de la transition entre ces zones
homogenes.

La plupart des algorithmes de dématricage récents couplent la corrélation spatiale
avec la corrélation spectrale. Alleysson et al. [4, 5] ont été les premiers a utiliser le
domaine fréquentiel pour réaliser le dématricage. Le principe de leur méthode est de
représenter une image CFA comme une combinaison d’une composante de luminance en
basses fréquences spatiales et de deux composantes de chrominance modulées en hautes

fréquences spatiales, puis d’estimer I'image dématricée en sélectionnant les fréquences

© 2017 Tous droits réservés. lilliad.univ-lille.fr



Thése de Arezki Aberkane, Lille 1, 2017

30 Chapitre 2. Dématricage

de maniere adéquate.

Enfin, nous présentons succinctement les approches de débruitage-dématricage. En
effet, comme I'image CFA peut étre bruitée, certains auteurs utilisent conjointement un

dématricage et un débruitage.

Les méthodes de dématricage peuvent générer des artéfacts d’estimation dans les
zones présentant des informations de hautes fréquences, telles que les textures et les
contours. Ces artéfacts peuvent alors altérer les performances des méthodes d’analyse
automatique des images dématricées qui s’appuient sur ces informations de haute fré-
quence. Nous allons donc décrire les approches qui évitent le dématricage et analysent
directement I'image CFA pour exploiter les informations de hautes fréquences. Nous
nous focalisons sur trois types de problemes a savoir la caractérisation des textures (cf.
section 3.1), la compression (cf. section 3.2) et la détection des contours (cf. section

3.3).

2 Méthodes de dématricage

2.1 Meéthode par interpolation bilinéaire

En raison de la structure particuliere de la mosaique du CFA de Bayer, les structures
de voisinage utilisées dans une image CFA sont completement différentes de celles utili-
sées classiquement dans une image pleinement définie. Nous jugeons utile de définir les
différents voisinages utilisés dans une image CFA. En effet, un voisinage dans une image
CFA est pris de telle sorte a considérer toujours la méme composante couleur. Quel que
soit le motif local de I'image CFA, on trouve 4 voisinages d’un pixel P dans une image
CFA de Bayer (cf. figure 2.1) : N¥(P), NV(P), N*(P) et N*(P). L’exposant H (ou V)
indique que les deux pixels voisins horizontaux (ou verticaux) présentent la méme com-
posante couleur ; on parle d’un voisinage horizontal (ou vertical) (cf. figures 2.1a et 2.1b).
L’exposant + (ou x) indique que les quatre pixels voisins horizontaux et verticaux (ou

diagonaux) présentent la méme composante couleur (cf. figures 2.1c et 2.1d).
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P P P P
|
(a) N*(P) (b) NV(P) (c) N*(P) (d) N*(P)

Figure 2.1 : : Voisinage d'un pixel P dans une image CFA.

Comme dans la grande majorité des algorithmes de dématricage, la méthode par

interpolation bilinéaire retient la composante couleur disponible en chaque pixel P dans

I¢F4 et estime les deux composantes couleur manquantes (cf. équation (2.1)). Une

interpolation linéaire dans chaque direction dans I'image 1¢F4 est réalisée afin d’estimer

les deux composantes couleur manquantes en chaque pixel P € S :

GRCR NSRS
QENX

ICFA(Q)> si P e SE,
QENT(P)

(P)

i(p) = ( s IOPAQ)ICFAP) L Y ICFA@)) S Pest, (1)

QeNH (P) QENV(P)

(% = ]CFA(Q)’i = ICFA(Q), ICFA(P)> si Pe SB,

QeN*(P) QENT(P)

Cette méthode de dématricage est trés peu coliteuse en temps de calcul mais génere
essentiellement deux types d’artéfacts : 'effet de fermeture éclair et les fausses couleurs

(plus de détails dans la these de Yang [72]).

2.2 Meéthodes utilisant la corrélation spectrale

De nombreuses méthodes de dématricage exploitent la corrélation entre les trois com-
posantes couleur en chaque pixel d’une image couleur naturelle. Gunturk et al. [29] ont
en effet démontré cette corrélation spectrale en décomposant chaque plan de composante
couleur en quatre sous-bandes a ’aide d’un filtre bidimensionnel passe-bande obtenu par
combinaison de deux filtres passe-haut hg = [I — 2 1]/4 et passe-bas hy = [1 2 1]/4.
Les 4 sous-bandes sont obtenus de la maniére suivante : (LL) filtrage passe-bas en ligne
et en colonne, (H H) filtrage passe-haut en ligne et en colonne, (LH) filtrage passe-bas
en ligne et passe-haut en colonne et (HL) filtrage passe-haut en ligne et passe-bas en
colonne.

Ensuite, les auteurs calculent le coefficient de corrélation pour chaque couple de
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composantes couleur (k,l) € {R,G,B}?, k # I, et ce, pour chaque sous-bande d’une
image de taille M x N pixels :

M_AN-1 . l l
S () — pb) (Fey) — i)
Ck:,l — z=0 y=0 (22)
M—-1N—-1 5 [N=1M—-1 2’
XX (IMay) —ph)y | X X (Hay) — uh)
z=0 y=0 z=0 y=0

ott I*(x,y) et I'(x,y) représentent le niveau du pixel de coordonnées (x,y) dans la méme
sous-bande, p* et p! sont les moyennes des niveaux des canaux couleur I* et I' sur
ces mémes sous-bandes. Ces coefficients de corrélation sont tres élevés dans toutes les
sous-bandes, particulierement celles contenant au moins une partie de hautes fréquences
((HL), (LH) et (HH)). Cette corrélation spectrale intra-pixel est utilisée par plusieurs

auteurs afin d’estimer les composantes couleur manquantes en chaque pixel P € J¢F4,

2.2.1 Interpolation des rapports et différences de composantes

Cok [15] a été le premier a exploiter la corrélation spectrale entre composantes couleur
pour le dématricage. Il s’est basé sur ’hypothese que la teinte approchée par les rapports
des composantes §—§ et §—§ varie tres peu localement. Premierement, 'auteur estime les
valeurs manquantes de la composante G par interpolation bilinéaire (cf. équation (2.1))
pour obtenir le canal estimé ¢ pleinement défini. Ensuite, les valeurs manquantes des

composantes R et B sont estimées comme suit :

(e rowiee) x ) ipest
i(p) = 176G I*Q) jCFA 176 I7(Q) . (9.3
(P) <2I (P) 3 @ T PLRI%P) 5 o) sPES (2.3)
, S |
(ilG<P> b €G§g§,IG<P>,ICFA<P>> siPe st
QEeNX(P)

Une autre fagon d’exploiter la corrélation spectrale est de considérer que les diffé-
rences (et non plus les rapports) des composantes sont localement constantes. Apres
avoir estimé € par interpolation bilinéaire, Cok, Pei et Tam [60] proposent d’interpoler
bilinéairement les différences de composantes (I - G), k € {R,B}, afin d’estimer les

niveaux des composantes R et B manquantes (cf. figure 2.2b) :

© 2017 Tous droits réservés.

lilliad.univ-lille.fr



Thése de Arezki Aberkane, Lille 1, 2017

2. Méthodes de dématricage 33
<ICFA(P) [G(P),I6(P) + 1 (IB(Q) fG(Q))> si P e SR,
QEN*(P)
I(P) = (I7(P), I9FA(P), IP(P)) siPesSY (24
(fG(P) +1 s (I%Q) - I%Q) ,fG(P),ICFA(P)> si P eS8,
QENX(P)

avec :

MP)=16(P)+1 ¥ (INQ)-I9Q) . ke{R.BY}.

Dans ses travaux de theése, Yang [72] a évalué ces deux hypotheses utilisant la cor-
rélation spectrale et en a conclu que la différence des composantes donne en général de
meilleurs résultats. Dans la littérature, c’est la stratégie la plus souvent utilisée pour

exploiter la corrélation spectrale dans les méthodes de dématricage.

2.2.2 Interpolation des résidus

Kiku et al. [39, 40] proposent autre fagon d’exploiter la corrélation spectrale. Au lieu
d’interpoler la différence des composantes, les auteurs [39] proposent d’estimer provi-
soirement les valeurs de la composante R et B manquantes en utilisant la composante
G préalablement estimée avec I'approche de Pekkucuksen et Altunbasak [61] (¢f. sec-
tion 2.3.2) comme image guide a U'instar de Monno et al. [55]. Ensuite, Kiku et al. [39]
calculent les résidus qui sont les différences entre les valeurs de la composante R (ou
B) disponibles et les valeurs de la méme composante estimées provisoirement. Une in-
terpolation bilinéaire est réalisés sur cette image des résidus afin d’estimer les valeurs
manquantes. Les auteurs utilisent 'interpolation des résidus car le domaine des résidus
contient moins de hautes fréquences que le domaine des différences de composantes,
ce qui y rend linterpolation bilinéaire plus performante (Ye et Ma [73]). Finalement,
I'image de la composante R (ou B) estimée provisoirement est ajoutée a celle des rési-
dus interpolée afin d’obtenir 'image de composante estimée 7 (ou fB) (cf. figure 2.2a).
Kiku et al. [40] améliorent cette méthode en réalisant aussi l'interpolation des résidus
sur la composante G. La figure 2.2 montre la différence entre I'interpolation des résidus
(Residual Interpolation, RI) et I'interpolation des différences de composantes couleur.

Quelle que soit la méthode d’interpolation choisie pour les composantes R et B,
la qualité de I'image couleur dématricée I dépend grandement de celle de 'estimation

préalable du canal Ic. Coupler I'utilisation d’'un filtre guidé avec I'interpolation résiduelle
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G)6(6)6(G)

BOEOE

G)XO(6)B (G Sur-échantillonnage
HEHOE guide
6)@(6)e(6

jR_ R
(a) Calcul de I par interpolation des résidus (RI) (Kiku et al. [39]).

RAB(R
RJR]R)[R]
(=) BRIBR)
i AJR]RI[R]
BN B R(RIB(R
jR _j(;

(b) Calcul de I par interpolation des différences de composantes (DCC).

Figure 2.2 : : Comparaison de l'estimation de la composante R dans la méthode
d’interpolation des résidus proposée par Kiku et al. [39] et la méthode d’interpolation
des différences de composantes couleur.

comme proposé par Kiku et al. [39, 40] donne une image couleur dématricée I de tros

bonne qualité.

2.3 Meéthodes basées sur une analyse spatiale

On peut supposer qu’au sein d’une zone de I'image CFA représentant une surface
homogene, les niveaux de chaque composante couleur sont localement corrélés. Plusieurs
auteurs ont exploité cette corrélation spatiale afin d’estimer les valeurs manquantes de la
composante G. Systématiquement, € est estimé avant I® et IB car I'ensemble des pixels
S¢ comporte deux fois plus de pixels que S® et SP. L’idée est d’estimer la composante
G en tenant compte des seuls pixels voisins appartenant a la méme zone homogene.
Quand le voisinage d’un pixel est situé sur une zone de transition, on estime ses valeurs
de composantes manquantes le long de la transition et non pas a travers elle. Afin
d’exploiter la corrélation spatiale, il faut estimer la direction de la transition entre zones
homogenes. Nous allons ici détailler plusieurs méthodes d’estimation de cette direction

de transition proposées dans la littérature.
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2.3.1 Interpolation directionnelle par sélection de direction

Pour estimer les niveaux manquants de la composante GG, Hibbard [36] a proposé de
calculer la norme d'un « gradient » dans un voisinage 3 x 3 afin d’identifier la direction de
transition entre zones homogenes. Les « gradients » horizontal et vertical sont calculés

en chaque pixel P(x,y) € ST USP :
Al (ay) = [194 @ = 1y) = 1w + 1y)| (2:5)
AV (zy) = [y — 1) = 19z + 1) (2.6)
La direction d’interpolation qui présente le « gradient » le plus faible est privilégiée :
— Si A (x,y) > AV (z,y), Vinterpolation est verticale :
19(2y) = % (I — 1) + I (my + 1)) (2.7)
— Si Af(x,y) < AV (z,y), Vinterpolation est horizontale :

[%(zy) = % (1" @ = 1)y + Iz + 1)) . (2.8)

— Si Af(zy) = AY(x,y), interpolation de la composante verte est bilinéaire (cf.

équation (2.1)).

Laroche et Prescott [42] proposent une amélioration de la méthode de Hibbard [36]
qui estime plus précisément le gradient en tenant compte des niveaux disponibles dans

un voisinage 5 x 5 de P(z,y) € SBEUSE :
AM(y) = 217 A(@,y) = 197w = 2,9) — 1974 (z + 2,9) (2.9)
AV(x’y) = ‘QICFA('ruy) - [CFA<x7y - 2) - [CFA('rvy + 2)‘ : (21())

Hamilton et Adams [30] proposent de combiner les deux approches citées précédem-
ment afin de mieux estimer la direction d’interpolation pour estimer le canal IG. Les
auteurs calculent pour cela la différence absolue de la composante G de deux voisins
immeédiats, ainsi que celle du R (ou B) dont les échantillons sont distants de deux pixels
de P(z,y) € SEUSE .

A (zy) = [1€74@ = 1Ly) = IO (@ + Ly)[+[217 (2,y) — 1974 @ = 2,y) — 1974z + 2,p)
(2.11)

)
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AV (@) = 17wy — 1) = 19" @y + )|+ 207 (2,y) = 177wy — 2) = 19" @y +2)|
(2.12)

La direction d’interpolation qui présente le « gradient » le plus faible est privilégiée :

— Si Af(x,y) > AV (z,y), Vinterpolation est verticale :

. 1
I9(ay) =5 (19 (wy = 1) + 1 2y + 1))

. (2.13)
1 (219 @) — 19 = 2) = 19"y +2).
— Si Af(z,y) < AV (x,y), Pinterpolation est horizontale :
- 1
I9(y) =5 (19"« = 1y) + 19"z + 1))
2 (2.14)

1
+ 5 (217 wy) — 19 @ = 2) = 19 (@ 4 29)).

— Si Af(x,y) = AV (z,y), Vinterpolation est bilinéaire :

A 1
[ay) =7 > 19NQ) + g (417 (wy) = 192y — 2)
QEN*(P) (2.15)

—I9" M@ = 2,y) — 19 (@ + 2,y) — 197 2,y + 2)) .

ISQIS,

L’estimation du canal vert proposée par Hamilton et Adams [30] est bien meilleure que
celles proposées par Hibbard [36] et Laroche et Prescott [42] car elle estime les gradients
de maniére plus précise en exploitant conjointement les corrélations spatiale et spectrale.

Toutes ces méthodes estiment les canaux R et B par interpolation des différences de
composantes (cf. section 2.2.1) en se basant sur le canal G pré-estimé, puis estiment les

canaux R et B par interpolation.

2.3.2 Interpolation directionnelle pondérée

Pekkucuksen et Altunbasak [62] proposent une méthode de dématrigage qualifiée
de « multi-échelle » en référence a la maniere de calculer les gradients (Multiscale Gra-
dients). L’idée est d’utiliser a la fois 'hypothése de constance locale des différences de
composantes et les estimations directionnelles horizontale et verticale.

Les auteurs tiennent compte du fait que I'image CFA se compose de deux types de
lignes et de colonnes différentes : celles comportant des pixels appartenant & S®U S et
celles présentant des pixels de SZ U S¢.

En chaque pixel d'une ligne ou colonne présentant une alternance de R et G (on

procede de la méme fagon pour une alternance de B et GG) les étapes suivantes sont
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exécutées :

1. Les auteurs utilisent la méthode proposée par Hamilton et Adams [30] pour calculer

deux estimations, I'une horizontale (cf. équation (2.14)) et 'autre verticale (cf.

équation (2.13)) en chaque pixel. En P € S%#

, cela fournit les estimations

fR,H

et IRV et en P € SR, cela fournit les estimations [¢H et IV, A laide de ces

estimations, les auteurs calculent les différences directionnelles suivantes :

- I9(P) — I*"(P)
5R7G,H<P> —

[GH(P) — T*(P)

~ 16(P) — 1"V (P)
5R7G,V<P> —

[9V(P) — I%(P)

si PeS%,

si P e SE,

si P eS¢,

si Pe SE,

(2.16)

(2.17)

On obtient ainsi deux cartes de différences de composantes, I'une horizontale conte-

nant 6% e §B-GH

2.3 illustre ces différences verticale et horizontale sous forme de cartes.

et Pautre verticale contenant 0%V et §53-¢V. La figure

§R-GH | §R-G.H | §R-G\H | §R-G,H | §R-G,H | §R-G.H §B-G\V | §R-GV | §B-GV | §R-G)V | §B-G\V | FR-G,V
SB—G,H ngo,H SB—G,H SB—G,H SB—G,H SB’—G,H ngc¢v ngc,v ngc,v SR—G,V ngc,v SRfc,v
§R-GH | §R-G.H | §R-G\H | §R-G\H | §R-G,H | §R-G.H §B-GV | §R-GV | §B-G\V | §R-G)V | §B-G\V | FR-G,V
§B-G.H | §jB-GH | §B-G,\H | §B-GH | §B-G,H | §B~G.H §B-G\V | §R-GV | §B-G\V | §R-G\V | §B-GV | §R-G,V
gR—G,H SR—G,H gR—G,H ngGA,H ng(;A,H SR—G,H SB—G7V ngc,v ngG,v ng(;,v ngGA,V SRfG,v
§B-GH | §jB-G,H | §B-G,\H | §B-GH | §B-G,H | §B~G.H §B-G\V | §R-G\V | §B-G\V | §R-G)V | §B-G\V | FR-G,V
SR—G,H SR—G,H SR—G,H SR*(}A,H ng(;A,H SR—G,H SB—G,V SRLG,V SB—G,V ng(;,v SBfGA,V SR—G,V

Figure 2.3 : : Cartes des différences de composantes horizontale

et verticale [62].

2. A partir des gradients directionnels multi-échelle d” (z,y) et d (z,y) (eux-mémes

calculés a partir des cartes des différences de composantes horizontale et verticale

(cf. figure 2.3)), les auteurs calculent des poids directionnels (w?,w

S

E
, W™, w

")

dans une fenétre locale horizontale de 5 x 3 pixels et verticale de 3 x 5 pixels, ainsi

que les poids des directions horizontale et verticale (w
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5 x 5 pixels :

z+1 Y 2 z+1 y+4
7?/—1/(2 Zdv 7] ) 7y_1/(z Zdv 7]

i=x—1j=y—4 i=x—1 j=y

x y+1 2 z+4 y+1
z,y) —1/<Z Yoo diag) | wV(zy) =1/ (Z > di(ig)

i=z—4j=y—1 i=1 j=y—1
2 2
z+2  y+2 z+2 y+2
wH<x,y>=1/<Z > d"Gg) | wV<x,y>=1/<Z > dY(i)
i=r—2 j=y—2 i=r—2 j=y—2

(2.18)

Ces poids sont d’autant plus faibles que la somme des gradients directionnels des

différences de composantes est élevée.

3. Apres avoir calculé §%-C par interpolation bilinéaire pondérée de §8-G-H et §R-GV .

0 zy) = [w" @ f6 W (y —1:y+1) w3z -1+ 1y) @ /0",
(2.19)
ou f = i[l 2 1] et ® désigne la somme des produits des matrices élément par
élément, les auteurs calculent une interpolation pondérée des différences direction-
nelles :
0% (ay) =(1 — w)d™ Y(wy) + [wNo" (2, — 2) + w6 % (x,y + 2) (220
R . 2.20
+w? 67 (2 = 2,y) + w2 + 2,9)w/wT

ot we = (w +w"), wl = (W +w’ +w? +w") et w = 0.7.

4. Le canal vert est alors estimé par :

IR(P)+68G(P) i Pe SR,
I¢(P) = (2.21)
IB(P)+65¢(P) siPesB

Afin d’estimer les composantes R et B manquantes, Pekkucuksen et Altunbasak [62]
calculent d’abord I*(P) en P € S', (k) € {R,B}?, k # [, en utilisant le filtre Prb de
taille 7 x 7 proposé par Paliy et al. [57] :
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0 0 —-10 —-10 017
000 0 0 0 O
1 -1 0 10 0 10 0 —1
Prb= 3 0000 0 0 O (2.22)
-1 0 10 0 10 0 —1
000 0 0 0 O
L 0 0 -10 —-10 0 ]
I¥(zy) =1%zy) =05 % —-3:24+3y—3:y+3)® Prb (2.23)
2.23

IBzy) =I1%y) =05 C@—3:2+3y—3:y+3)QPrb
Enfin, les composantes manquantes R et B aux positions GG sont estimées en réuti-
lisant les poids directionnels (cf. équation (2.18)) calculés pour Iestimation du canal

vert.

2.3.3 Correction de la direction d’interpolation

Dans ses travaux de these, Phelippeau [63] propose de corriger les erreurs d’estima-
tion en partant de I'idée que la direction d’interpolation en un pixel P doit étre identique
a celle de la majorité de ses voisins. Un tel choix local de direction majoritaire (Local
Magjority Direction Choice, LMDC [64]) repose sur 'idée que si un pixel est isolé dans
son choix de direction d’interpolation, il est fort probable que cette direction soit erronée
et doive étre remplacée par la direction majoritaire des ses huit voisins les plus proches.

La figure 2.4 montre cette procédure de correction.

(a) (b)

Figure 2.4 : : Correction des erreurs de choix des directions d’interpolations par la
méthode de LMDC [63].

Dans la méme logique, Chen et al. [14] utilisent un systéme de vote afin de choisir

la direction d’interpolation parmi plusieurs possibles. Afin d’estimer la direction d’inter-
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polation de la valeur de composante G manquante en P € ST par exemple, Chen et al.
y calculent la direction avec la méthode de Hamilton et Adams [30] ainsi qu’aux quatre
pixels voisins @ € N*(P). Une fois ces cinq directions d’interpolation déterminées, la
direction appropriée est choisie par un systéeme de vote que 1'on peut résumer comme
suit :
— Si > flag(Q) = 4 ou 5, la direction d’interpolation en P est verticale,
QeN*(P)UP

— Si > flag(@Q) = 0 ou 1, la direction d’interpolation en P est horizontale,
QENX(P)UP

— Sinon, l'interpolation se fait dans toutes les directions,

ou flag(Q) = 1 si la direction d’interpolation en @) est verticale, et flag(Q)) = 0 sinon.
Le point fort de cette méthode réside dans ce systéeme de vote qui permet de ne pas
choisir de direction d’interpolation si on est situé sur une région homogene. Dans ce cas,
I'interpolation est faite dans toutes les directions, ce qui réduit les artéfacts dus a un
mauvais choix de direction.

Afin d’estimer les valeurs G manquantes, Zhou et al. [77] calculent aussi les dif-
férences de composantes couleur horizontale et verticale selon les équations (2.16) et
(2.17). Une fois obtenues les cartes de différences de composantes (cf. figure 2.3), les
auteurs calculent les gradients des différences de composantes horizontale et verticale
en chaque pixel. Afin de choisir la direction d’interpolation, ils calculent la somme des
gradients verticaux et la somme des gradients horizontaux dans un voisinage de 5 x 5

pixels, puis comparent le rapport de ces sommes a un seuil 7" :

— Si (1 + Y d (xy)) /(1 + Zdv(x,y)) > T, la direction d’interpolation choisie est

verticale, 1¢(z,y) = I (x,y) donné par I'équation (2.13).

— Si (1 + > d¥(x,y))/(1+ ZdH(:c,y)) > T, la direction d’interpolation choisie est
horizontale, 1% (z,y) = I (z,y) donné par ’équation (2.14).

X A 17G,H 27G,V
— Sinon IG(x,y) _w (zy)+w (z,y)

e , ot w! et w? sont les inverses des gradients

horizontal et vertical calculés par Hamilton et Adams [30] (cf. équations (2.11) et

(2.12)).

Le choix du seuil T est trés important dans cette méthode. C’est pourquoi Zhou et al.
déterminent 7" apres avoir comparé le rapport signal-bruit pic-a-pic (Peak Signal-Noise
Ratio, PSNR) obtenu avec différentes valeur de ce seuil. Les résultats fournis par les

auteurs dans [77] montrent efficacité de cette méthode.
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(a) Image CFA (b) Energie de 'image (a)

Figure 2.5 : : Répartition de I’énergie d'une image CFA dans le plan de Fourier.

2.4 Meéthodes fréquentielles

Contrairement a 1’hypothese de Bayer, les méthodes fréquentielles n’assimilent pas
la composante G a la luminance ni R et B a la chrominance. Alleysson et al. [5] ont

démontré qu'une image 1¢F4

peut étre représentée comme la combinaison d'une compo-
sante de luminance L modulée en basses fréquences spatiales et de deux composantes de
chrominance C et Cy en hautes fréquences spatiales. Alleysson et al. [5] et Dubois [26]
ont montré que la transformée de Fourier F¢F4 de I'image 174 peut étre décomposée

en celles des composante de luminance et de chrominance :
FAuw) = FE(uw) + FO (u—0.50 — 0.5) + F%(u— 0.5,0) + F(u,v0 — 0.5). (2.24)

La figure 2.5 montre la répartition correspondante de 'énergie de 774 dans le plan
fréquentiel. Sur la figure 2.5b, on remarque que I’énergie de I'image CFA est répartie
en neuf zones différentes. L’énergie du premier terme F'* de 'équation (2.24) est quasi-
exclusivement située au centre du plan fréquentiel, celle de F©' est localisée dans les
quatre coins du plan et celle de F2 se trouve sur les axes u et v des fréquences ho-
rizontales et verticales. Le dématricage est réalisé en estimant la luminance L et les
chrominances C et Cy par sélection des fréquences correspondantes dans le plan de
Fourier. La clé des méthodes basées sur la sélection de fréquences réside donc dans la
conception de filtres permettant de séparer efficacement ces composantes L, C et Cs.

Dubois et ses collaborateurs ont effectué plusieurs travaux sur le dématricage par
sélection de fréquences (FS). Remarquant que localement dans I'image, le chevauchement
spectral entre la luminance et la chrominance se produit principalement soit dans la

direction horizontale soit dans la direction verticale, Dubois [26] propose de pondérer
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davantage la sous-composante (Ca, ou Cy) la moins sujette au chevauchement. Leung
et al. [45] améliorent la méthode précédente en utilisant une approche par moindres
carrés pour une meilleure conception du filtre de sélection.

Lian et al. [46] proposent une méthode de dématrigage qui combine les analyses
fréquentielle et spatiale. Ils estiment d’abord la luminance aux pixels P € S¢ en ap-
pliquant un filtre passe-bas afin d’éliminer les hautes fréquences. Ensuite, ils estiment
la luminance aux pixels P € ST U SP en utilisant les corrélation spectrale et spatiale.
Finalement, une fois le plan de luminance obtenu, Lian et al. estiment les deux compo-
santes couleur manquantes par interpolation bilinéaire (c¢f. équation (2.1)). L utilisation
du domaine fréquentiel aux seules positions G du CFA permet aux auteurs d’obtenir

une trés bonne estimation de la luminance.

2.5 Meéthodes de dématricage et de débruitage

La qualité de I'image estimée dépend de la procédure de dématricage mais aussi
du bruit généré par le processus d’acquisition. Le post-traitement de I'image estimée
par un schéma de débruitage est insatisfaisant car cela génere de nombreux artéfacts de
couleur causés par ce bruit [75]. La plupart des méthodes de dématrigage ont en effet été
congues sous ’hypothése de données sans bruit et introduisent une corrélation spatiale
dans les caractéristiques du bruit, ce qui le rend tres difficile a éliminer. Pour éviter ce
phénomene, il convient de mener conjointement un dématricage et un débruitage.

Etant donné que le dématricage et le débruitage s’appuient tous deux sur une es-
timation en utilisant des échantillons voisins, certains schémas proposent d’effectuer
conjointement les deux taches. Condat [17] et Condat et Mosaddegh [18] proposent une
méthode conjointe de dématricage-débruitage avec pour idée de débruiter les canaux
de chrominance avant d’estimer la luminance. Les auteurs débruitent les canaux de
chrominance estimés par filtrage linéaire puis débruitent 'image de luminance par une
méthode classique dédiée aux images en niveaux de gris. Hirakawa et Parks [37] pro-
posent de coupler le dématricage avec une méthode de débruitage basée sur I'approche
des moindres carrés. Zhang et al. [76] estiment les différences de composantes couleur
avec I'approche LMMSE (Linear Minimum Mean Square error Estimation) qui exploite
a la fois la corrélation spectrale et spatiale afin de minimiser simultanément les erreurs
d’interpolation et le bruit. Le canal qui dépend du bruit est alors supprimé a I’aide d’une
approche par ondelettes. Bien que ces approches améliorent la qualité de I'image finale

et assurent des estimations relativement rapides, elles ne permettent pas une conception
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indépendante des algorithmes de débruitage et de dématricage.

3 Analyse de I'image CFA

Les méthodes de dématricage sont généralement congues pour produire des images
« visuellement satisfaisantes » sans se préoccuper de I'impact des artéfacts résultants sur
d’ultérieures analyses bas niveau de ces images. De nombreuses méthodes de dématricage
utilisent des filtres passe-bas afin d’atténuer les éventuels artéfacts présents dans les
zones de hautes fréquences. Cependant, ces informations caractérisant les textures et/ou
les contours dans une image sont essentielles pour tout un ensemble d’analyses bas niveau
de celle-ci. La perte de ces informations peut donc altérer la qualité des résultats produits
par une procédure de traitements de bas niveau appliquée aux images couleur estimées.

Yang [72] a étudié les artéfacts générés par différentes méthodes de dématrigage et a
proposé des mesures spécifiques afin de déterminer celles qui estiment des images couleur
les mieux adaptées a la détection des contours. L’auteur a conclu que ces artéfacts sont
en effet préjudiciables aux procédures d’analyses bas niveau de I'image couleur estimée.
Breier et al. [10] confirment que le dématrigage influe sur les performances de détection
des contours en menant des expériences sur une base d’images industrielles.

Losson et al. [48, 47, 49] ont étudié la possibilité d’utiliser directement 'image CFA
pour caractériser et classifier des textures couleur. Ils ont proposé d’adapter aux images
CFA les motifs locaux binaires [47] et les matrices de co-occurrences chromatiques [48,
49| initialement congus pour les images couleur.

Nous décrivons 'adaptation des matrices de co-occurrences chromatiques aux images
CFA dans la premiere section de cette partie. L’image CFA est aussi exploitée par les
algorithmes de compression car elle permet de réduire la taille des images compressées
ainsi que le temps de compression ; ces approches seront seront détaillées dans la seconde
section. Enfin, le seuil travail s’étant intéressé a ’analyse bas niveau de 'image CFA
pour la détection des contours est présenté dans la derniere section.

(Local Binary Patterns, LBPs)

3.1 Caractérisation de textures

Les matrices de co-occurrences chromatiques (Chromatic Co-occurrence Matrices,
CCMs) sont des attributs de textures du second ordre qui s’inspirent de ceux proposés
par Haralick et al. [32] pour les images en niveaux de gris et ont été étendus aux images

couleur par Palm [58].
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Soit I une image couleur dont chaque composante est quantifiée sur ¢ niveaux. Notons
M% [I] la CCM qui mesure l'interaction spatiale entre les composantes couleur (k,l) €
{R,G,B}?* des pixels de I selon une distance et une direction données d et . La cellule
Mi’é [I)(7,7) de cette matrice, 0 < i < (¢—1),0<j < (¢—1), contient le nombre de fois
ou le pixel ) dont le niveau de la composante [ est égal a j se situe dans un voisinage
N(P) d’un pixel P dont le niveau de la composante k est égal a 7. Pour un voisinage
donné N(P), six CCMs sont calculées pour caractériser I'image couleur I :

— trois matrices intra-composantes ME[I), M&Y[I] et MP-B[I].

— trois matrices inter-composantes M®C[I], MEB(I] et MEB[I].

Initialement congues pour la classification de textures couleur, les CCMs ont été
adaptées par Losson et al. [49] pour la caractérisation de textures représentées par des
images CFA. Pour une image CFA, les auteurs calculent six CCMs appelées CFA CCMs.
La cellule M55 ,[I°F4](i,7) de chacune de ces matrices contient le nombre de fois ot le
pixel Q de I'image CFA dont le niveau I94(Q) est égal a j se situe dans un voisinage
Nera(P) d'un pixel P dont le niveau I9F4(P) est égal & i. Pour calculer les CFA CCMs,
il faut définir le voisinage N4 considéré en chaque pixel de 1974 qui, a la différence des
images couleur, dépend du couple de composantes couleur (k,l) considéré. Les auteurs
définissent le voisinage considéré NEL , (P) ainsi :

— Pour les matrices intra-composantes, le voisinage Nik ,(P), k € {R,G,B}, est
défini exactement comme celui N(P) utilisé pour la classification des textures dans
des images couleur mais en prenant une distance d = 2 (cf. figures 2.6a, 2.6b et
2.6¢).

— Pour les matrices inter-composantes, le voisinage Nik,(P), (k1) € {R,G,B}?,
k # 1, est défini par les quatre pixels voisins horizontaux (N*¢)  diagonaux (N%5),
ou verticaux (NBY) (cf. figures 2.6d, 2.6e et 2.6f).

Les auteurs ont démontré que le cofit calculatoire de classification est trois fois infé-
rieur en utilisant une image CFA par rapport a 'utilisation d’une image couleur et cela
pour une performance de classification meilleure. Ces résultats confortent ’hypothese
que le dématricage génere des artéfacts qui dégradent la caractérisation d'une image

estimée 1.
3.2 Compression/décompression

Plusieurs auteurs dont Xie et al. [71], Koh et Mitra [41] ou encore Lee et Ortega [44],

ont étudié la faisabilité de compresser directement 'image CFA. L’application directe
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(a) NgﬁA(P) avec P € SE (b) Nng(P) avec P € S¢ (c) Ng}fA(P) avec P € SB

(d) Nng(P) avec P € SE (e) Ng’lfA(P) avec P € Sf (f) Ng}fA(P) avec P € SP
Figure 2.6 : : Voisinages utilisés pour la classification des textures dans une image
CFA [49].

des algorithmes de compression sur I'image CFA réduit considérablement la taille des
images compressées ainsi que le temps de compression. La figure 2.7 illustre la méthode
conventionnelle de compression ou décompression dans laquelle le dématricage est effec-
tué avant la compression (cf. colonne de gauche) et les méthodes qui exploitent I'image
CFA dans lesquelles la compression est réalisée avant le dématrigage (cf. colonne de
droite).

Les algorithmes de compression initialement développés pour les images couleur ou
en niveaux de gris, comme celui défini par la norme JPEG (Joint Photographic Experts
Group), ne peuvent pas s’appliquer directement a 'image CFA en raison de son treillis
particulier. Il faut pour cela transformer 'image CFA afin d’obtenir un format approprié.
Le cas de l'algorithme JPEG est envisagé ci-dessous.

Comme dans 'algorithme original, I'image CFA est convertie de 1'espace RGB vers
lespace Y C,C,. (cf. figure 2.8) pour compresser davantage les composantes de chromi-
nance que celle de luminance a laquelle I’ceil humain est plus sensible. Cependant, cette
conversion ne peut pas étre réalisée en chaque pixel de I'image CFA car une seule com-
posante couleur y est disponible. Lee et Ortega [44] proposent de prendre en compte des

blocs disjoints de 2 x 2 pixels contenant deux niveaux disponibles de la composante G
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J JOFA l JOFA

[ Dématricage ] [ Compression ]

!

[ Stockage ]

li

[ Compression ] [ Décompression ]

[ Stockage ]

l[CFA

[ Décompression ] [ Dématricage ]

Figure 2.7 : : Compression/décompression de 'image I (apres dématricage)
(avant dématricage).

et ICFA
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Cy

Bloc 2 x 2

Y C,C,

[CFA

Figure 2.8 : : Calcul des composantes Y C,C,. pour un bloc 2 x 2 de I'image CFA.

(G (upper left) et G™ (right lower)), un niveau de R et de B.
Les équations utilisées pour calculer les deux composantes de luminance Y% et Y
et les deux composantes de chrominance Cj, et C, dans chaque bloc de 2 x 2 pixels de

I'image 1¢F4 sont données par [44] :

Y“l aq 0 Qg Qs Gul 0
yr 0 G 0
- daz as n , (2.25)

Cb as a4 a5 ag B 128

Cr ary a7 ag as R 128
oua; = 128.55, as = 24.97, a3 = 65.48, a4 = —37.1, a5 = 112, a6 = —37.8, a4y = —37.1 et
ag = —18.21 sont les coefficients standards de conversion de I'espace RG B vers ’espace
YC,C,.

Les composantes de chrominance Cj, et C, résultantes se présentent sous la forme de
sous-images rectangulaires de taille M /2x N/2. Elles sont similaires a celles obtenues par
le sous-échantillonnage 4 : 2 : 0 dans le cas des images couleur et sont donc adaptées a la
compression JPEG. En revanche, la composante de luminance Y possede le méme treillis
en quinconce que S¢ et nécessite donc une réorganisation afin d’appliquer 1’algorithme
JPEG. Plusieurs méthodes de réorganisation de Y sont proposées dans la littérature.

Koh et Mitra [41] proposent deux méthodes. La premiere consiste a filtrer la compo-
sante Y en utilisant un filtre passe-bas afin d’atténuer les hautes fréquences verticales et
horizontales. Ensuite, les auteurs divisent la composante de luminance lissée Y en deux
sous-images de taille M /2 x N/2, I'une contenant les composantes Y (positions paires)
et I'autre les composantes Y™ (positions impaires) (cf. figure 2.9). Ces deux sous-images
sont ensuite prétes a étre compressées. La décompression se fait exactement dans le sens
inverse de I'étape de compression. La deuxieme méthode utilise un filtre passe-bas h,.

qui permet a la fois d’atténuer les hautes fréquences et d’obtenir une sous-image rectan-
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= = > voul | yul | yul
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voul | yul | yul
vl Yau! Ve Y0,2 Y2,2 Y4,2
Yii Y3h Yga
- - - }_/ul }_/ul ?ul
Yul Yul Yul 0,4 2,4 4,4
0,2 5.5 4,2 — :
(c) Positions paires
?rl Y’rl Y/rl
1,3 3,3 5,3 yvri | yri |yt
1,1 | £3,1 | £5,1
Yul Yul Y/ul ~ ~ .
0,4 2,4 4.4 l l l
Y17;3 }/2{3 Y57;3
\ Tl VTl Tl = = =
Yis Ys Yss | | ¥is| Y5k | Y3
(a) Image 1€F4 (b) Tmage de luminance lissée Y (d) Positions impaires

Figure 2.9 : : Séparation des deux sous-composantes Y pour la compression JPEG.

l l l l ! 1 1 1 1
Y50 Y50 Yio Yoo Yoo | Y1 | Yoo | YT | Yol
le le Yul le Yul le Yul le Yul le

1,1 3,1 0,2 1,1 [£20 1,3 | Lo,2 1,1 2,0 | 13,1

Rotation de 45° Effet miroir

e vy Vi | ————— | Yoi | YV Y3 |YiY | Vi | —————— Yo | Y7h | Y34 | YA | Vi
le le Yul le Yul le Yul le Yul le

1,3 3,3 24 | 13,3 | 14,2 1,3 | £2,4 | I33 | ta2 | 131

Yul Yul Yul Yul Yul le Yul le Yul
0,4 2,4 4.4 44 2,2 3,3 4,4 3,3 2,2
Image Y Image Y réorganisée

Figure 2.10 : : Rotation de la composante de luminance Y de 45° (Lee et Ortega [44]).

gulaire préte a étre compressée par I'algorithme JPEG. Le filtre hy permet de repasser

de la forme rectangulaire au treillis en quinconce lors de 'étape de décompression :

1 001 1 0 -10
he(z,y) = 1 0 2 4| ethyry) = 3 2 40
001 0 -10

Une autre méthode de réorganisation de la composante Y est proposée par Lee et
Ortega [44]. Les auteurs appliquent une rotation de 45° dans le sens trigonométrique
inverse a I'image Y. L’effet miroir est utilisé afin de traiter les pixels de bord (représentés

en blanc sur la figure 2.10). La décompression se fait dans le sens inverse de I'étape de

compression.

Contrairement aux méthodes précédentes, Xie et al. [71] proposent d’estimer d’abord
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les valeurs manquantes de la composante G avec une interpolation bilinéaire (cf. figure
2.1), puis d’appliquer un sous-échantillonnage de facteur 2 verticalement pour obtenir
une sous-image de G de taille M x N/2. Une conversion de l'espace RG B vers Y C,,C., est
ensuite réalisée en utilisant I’équation (2.25). Les sous-images de luminance et de chromi-
nance sont ensuite compressées avec 1’algorithme de compression sans perte JPEG—LS.
La différence de cette méthode avec celles proposées par Koh et Mitra [41] réside dans
le fait que I’étape de réorganisation est faite dans I'espace RGB et non dans Y C,C,., ce
qui permet d’obtenir une meilleure estimation de la luminance [71].

Koh et Mitra [41], Lee et Ortega [44] et Xie et al. [71] ont comparé les performances
de leurs algorithmes de compression a celles des méthodes standards et en ont conclu
que le fait de traiter directement I'image CFA améliore la fidélité des images compressées

tout en réduisant nettement le temps de calcul.

3.3 Détection des contours

A notre connaissance, trés peu de chercheurs se sont intéressés a la détection des
contours a partir de I'image CFA. Chen et al. [13] se sont penchés sur ce probléme non
pas afin d’améliorer la qualité de détection mais pour le gain potentiel en temps de
calcul. En effet, il est intéressant d’éviter I’étape de dématricage qui peut étre cotiteuse.

Avant I’étape de détection des contours dans les images couleur ou en niveaux de
gris, un filtre de lissage est classiquement appliqué afin de réduire 'influence du bruit
dans I'image. De la méme fagon, Chen et al. [13] ont adapté le filtre gaussien a I'image
CFA pour la partie lissage, puis utilisé un filtre laplacien pour détecter les contours.

Le filtre de lissage gaussien proposé (cf. figure 2.11) utilise un voisinage creux de
facon & tenir compte des niveaux de la méme composante couleur k en un pixel P € S*,
k € {R,G,B}, et a utiliser la méme structure de voisinage que le filtre laplacien utilisé
pour I'étape de dérivation (cf. figure 2.12). Le filtre laplacien de Chen et al. est inspiré
des filtres utilisés par Malvar et al. [52] pour estimer les composantes couleur manquantes
dans 'image CFA.

Chen et al. [13] n’ont pas évalué objectivement leur méthode mais se sont contentés de
résultats visuels dont la figure 2.13 montre un exemple de résultat. Les résultats obtenus
ne sont pas satisfaisants en terme de qualité de détection car le filtre laplacien utilisé est
tres sensible au bruit (¢f. figure 2.13). Ces auteurs n’ont pas non plus étudié I'influence
du treillis en quinconce caractéristique de I'image CFA sur les résultats de détection des

contours. Ils ont néanmoins démontré qu’il est possible d’utiliser directement l'image
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0.0878 0.0449
0.1221 0.1221
0.0878 0.6487 0.0878 0.0449 0.3319 0.0449
0.1221] 0.1221
0.0878 0.0449
(a) Pe SBEUSE (b) P € S¢

Figure 2.11 : : Voisinages utilisés par Chen et al. [13] pour le lissage gaussien de I'image
CFA (avec coefficients du filtre pour o = 1).

—1 —1
—4 —4
—1 4 —1 —1 20 —1
—4 —4
—1 —1
(a) PecSftush (b) PeS¢

Figure 2.12 : : Voisinages utilisés par le filtre laplacien de Chen et al. [13] appliqué a
I'image CFA lissée.

CFA pour la détection des contours avec un gain non négligeable en temps de calcul,
ce qui permet d’envisager une telle analyse dans les application de traitement en temps

réel.

4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu les différentes méthodes de dématricage, de la plus
simple qui procede par interpolation bilinéaire aux plus sophistiquées comme les mé-
thodes fréquentielles. Les méthodes les plus récentes, comme celles proposées par Pek-
kucuksen et Altunbasak [62] ou Kiku et al. [39], fournissent des images estimées de tres
bonne qualité au prix d'un temps de calcul passablement élevé. Elles sont donc prati-
quement impossibles a embarquer dans une caméra pour un traitement en temps réel et

sont plutdt réservées a un traitement hors ligne sur ordinateur. Toutes ces méthodes ont
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(a) Tmage CFA lissée I€F4 (o = 1) (b) Réponse du filtre laplacien sur
I€FA(couleurs inversées)

Figure 2.13 : : Détection des contours sur une image CFA comme proposé par Chen
et al. [13].

été développées pour produire des images les plus « visuellement satisfaisantes » pos-
sibles pour I'eeil humain. Afin d’atténuer les artéfacts générés par le dématrigage dans les
zones hautes fréquences, plusieurs auteurs [46, 26] proposent d’appliquer a I'image CFA
un filtre passe-bas. Cependant, les textures et les contours présents dans les images se
trouvent dans les informations de hautes fréquences et I’application d’un filtre passe-bas
altere la qualité des résultats produits par des procédures d’analyse de bas niveau.

Nous avons donc fait ’état de ’art des travaux qui analysent 'image CFA. Plusieurs
travaux ont porté sur la possibilité d'utiliser directement 'image CFA pour caractériser
et classifier des textures couleur. D’autres ont étudié la compression spécifique de I'image
CFA. Seuls Chen et al. [13] ont proposé d’utiliser directement I'image CFA pour détecter
les contours, au moyen d’un filtre de lissage gaussien et d’un filtre dérivateur laplacien.
Que ce soit pour la compresser ou y détecter les contours, I'exploitation directe de
I'image CFA nécessite de transformer celle-ci ou d’utiliser un voisinage spécifiquement
adapté.

Les résultats obtenus sont tres encourageants et nous permettent d’explorer dans
quelle mesure d’autres méthodes de détection des contours, congues pour les images
couleurs estimées, peuvent étre transposées a l'image CFA.

Dans le chapitre suivant, nous nous inspirons des stratégies mentionnées dans ces

travaux pour proposer plusieurs approches de détection des contours a partir d’'une
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image CFA. En se basant sur un gradient plutét qu'un laplacien pour éviter une sur-

sensibilité au bruit, nous adaptons notamment les filtres de lissage et de dérivation de

Deriche a I'image CFA.
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Chapitre 3

Calcul du gradient a partir de
I’image CFA

1 Introduction

Ce chapitre est dédié aux contributions personnelles principales de cette these.

Afin de détecter les contours dans une image couleur, Di Zenzo [25] utilise les dérivées
partielles selon x et y de chaque composante couleur afin d’estimer le vecteur gradient
en chaque pixel de cette image. Les contours de I'image couleur sont ensuite détectés
en analysant la norme et la direction du vecteur gradient. Pour calculer les dérivées
partielles, notre choix s’est porté principalement sur le filtre de Deriche car c’est 1'un
des plus performants et des plus utilisés dans la littérature.

Dans ce chapitre, nous commengons par faire un rappel des méthodes qui calculent
un gradient couleur. Ensuite, nous détaillons le filtre proposé par Deriche [23, 24] pour le
calcul des dérivées premieres partielles d'une image couleur ou en niveaux de gris. Dans
la derniere partie de ce chapitre, nous détaillons les méthodes que nous proposons pour
le calcul des dérivées partielles a partir de I'image CFA. Nous proposons deux approches

afin d’exploiter ce type d’images.

L’approche vectorielle exploite la couleur en calculant les dérivées partielles des trois
composantes couleur en chaque pixel. Dans cette approche, nous proposons trois fagons
de procéder. La premiere estime les dérivées partielles manquantes en chaque pixel,
la deuxiéme estime les composantes couleur lissées manquantes et la derniere calcule
directement les trois dérivées partielles en chaque pixel de 'image CFA en utilisant
les filtres de Deriche en précision inter-pixel proposés par Montesinos et Dattenny [56]
et Fiorio [28].

L’approche scalaire estime une image de luminance adaptée a la détection des contours.
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Nous proposons pour cela une méthode adaptée a 'image CFA qui utilise le filtre de

lissage bidimensionnel de Deriche.

2 Gradient d’une image couleur dématricée

Pour détecter les contours dans une image couleur, soulignons d’abord qu’il existe
des approches basées sur les dérivées secondes de I'image. Cumani [19] a ainsi étendu
le laplacien de Marr et Hildreth [53] aux images multi-composantes. En raison de la
grande sensibilité du laplacien au bruit [54], nous lui préférons les approches basées sur
le gradient. Dans cette section, nous présentons les différentes méthodes de la littérature
permettant d’estimer un gradient couleur. Nous commencons par le gradient morpholo-
gique introduit par Chanussot et Lambert [12] puis présentons le gradient vectoriel de
Di Zenzo [25].

2.1 Gradient morphologique couleur

Le gradient morphologique proposé par Beucher [8] s’applique aux images en niveaux
de gris. Il consiste a effectuer une dilatation et une érosion de 'image initiale, puis a
soustraire ces deux images [33]. Les relations d’ordre sur lesquelles s’appuient 1’érosion

et la dilatation sont perdues dans l’espace couleur RGB.

Pour définir le gradient morphologique couleur, Chanussot et Lambert [12] ont pro-
posé d’utiliser ’ordre par entrelacement de bits. Cela consiste a considérer la décompo-

sition en séquence de bits de chaque valeur de composante I* en un pixel P :

I*(P) = i 2577 . [*(P), (3.1)
j=1

ol f]"“(P) € {0,1} est le j*™¢ bit de la valeur de la composante k € {R,G,B}. Ces
trois composantes sont recombinées dans une seule composante scalaire de 3 x 8 bits en
placant alternativement le premier bit de IR, puis le premier bit de I et le premier bit
de I, puis le deuxieme bit de chaque composante, et ainsi de suite jusqu’au huitieme
bit. Le gradient morphologique est alors calculé sur I'image résultante considérée comme
une image en niveaux de gris sur laquelle est appliquée une érosion et une dilatation. Le
gradient morphologique couleur dans ’espace RG B est calculé par décodage de I'image

scalaire de 24 bits en faisant 'opération inverse de la méthode de codage.
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2.2 Gradient de Di Zenzo

Di Zenzo [25] utilise les dérivées partielles en x et en y de chaque composante couleur
afin d’estimer le gradient en chaque pixel d'une image couleur. Comme dans le cas des
images en niveaux de gris, les contours de I'image couleur sont détectés en seuillant les

maxima locaux de la norme du gradient dans la direction du gradient.

Afin d’estimer le gradient en chaque pixel d’une image couleur dématricée I-=
(f R JG | B), Di Zenzo utilise les dérivées partielles selon x et y de chaque composante
couleur. Nous regroupons ces dérivées partielles dans deux vecteurs I, = (f R G [B )

et 1, = (I, 19 17).

yrtyoty

Les dérivées partielles d’ordre 1 peuvent étre calculées a l'aide d’une simple ap-
proximation différentielle. En supposant que I* est continue et dérivable pour tout

k € {R,G,B}, ces dérivées partielles peuvent étre calculées en chaque pixel P(z,y) par :

(I + 1y) = I*(z — 1)),

N[

[H(zy) =
(3.2)

(IMay+1) - My -1)).

DO [

Tk —
[y (l’,y) -

Ces dérivées partielles premieres sont utilisées pour calculer la direction du gradient
0* ainsi que sa norme ||VI|| en chaque pixel P (omis ici pour alléger les équations), en

trouvant la valeur de 6 qui maximise la premiere forme fondamentale :

d1%(0) = acos? 6 + 2bcos 0 sin 6 + ¢sin® 0, (3.3)

oua = ixix = Zk:R,G,B(IAgl;)Qa b= ixiy = Zk:R,G,B fﬁffa Cc = iyiy = Zk:R,G,B(f§)2- La
recherche du maximum s’effectue selon la méthode du compas qui calcule la direction
comme suit : 0* = argmax d1%(6), ||VI||? = ’diQ(ﬁ*)

oe[—m,m]

Afin d’éviter la procédure de dématrigage, nous proposons de calculer le gradient cou-
leur directement a partir de 'image CFA en s’appuyant 'approche de Di Zenzo congue
pour les images multi-composantes pleinement définies. Notre contribution consiste a
calculer les dérivées partielles directement a partir de I'image CFA. Elles sont notées ici
I, et iy pour les méthodes qui estiment les dérivées partielles ou les composantes lissées

et I, et I, pour les méthodes qui ne procedent a aucune estimation.
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2.3 Filtres de Deriche

Afin d’atténuer l'influence de bruit, des filtres optimaux sont concus a partir des

trois criteres d’optimalité de la détection des contours de Canny [11] :

1. Bonne détection : ce critére revient a maximiser le rapport signal sur bruit (bruit
blanc additif de moyenne nulle). Le filtre doit donner une réponse maximale au

voisinage d’un contour et minimiser les fausses réponses.

2. Bonne localisation : les points contours doivent étre localisés avec précision. Cela

revient & minimiser la distance entre le vrai contour et le contour détecté.

3. Unicité de la réponse : un contour unique doit provoquer une réponse unique. Ce
critere est inclus dans le premier car détecter deux contours au lieu d'un implique

qu'une des réponses du filtre est erronée.

Deriche [23] propose un filtre de dérivation qui répond aux mémes critéres d’opti-
malité que celui de Canny [11] mais qui possede une réponse impulsionnelle infinie en

utilisant un filtre récursif de second ordre. Ce filtre est exprimé par :
Do(z) = —m'ze ekl (3.4)

Le coefficient de normalisation m’ du filtre de dérivation de Deriche est donné par :

m = —@_eie;a)g. (3.5)

Le filtre de lissage de Deriche est obtenu par intégration du filtre de dérivation :
Lo(z) = m(a|z| + 1)e (3.6)

Afin de normaliser ce filtre de lissage, m est donné par :

B (1—e )2
14 2qe @ —e 20"

(3.7)

Les largeurs des filtres de Deriche sont définies par le parametre «. Fixer celui-ci
nécessite de trouver un compromis entre la détection et la localisation des contours. Les
petites valeurs de « (généralement, o < 1) donnent la priorité a la détection : le filtre
est plus robuste au bruit mais les contours sont mal localisés. Par contre, les valeurs
élevées de a (v > 1) fournissent une bonne localisation mais rendent le filtre sensible au
bruit.

Deriche [24] propose une implémentation récursive de ses filtres. Pour une image cou-
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leur dématricée I, I’algorithme de Deriche s’écrit de fagon récursive par I'intermédiaire
de deux filtres qui parcourent chaque composante couleur IF ke {R,G,B}, de haut en
bas et de bas en haut. Le résultat est dérivé de gauche a droite et de droite a gauche
afin d’estimer la dérivée partielle ff . La dérivée partielle fj est calculée en parcourant
chaque composante couleur I* dans les directions perpendiculaires a celles utilisées pour

le calcul de I*.

Avant de présenter cette implémentation récursive, nous introduisons une distance
spatiale notée d qui sépare le pixel considéré P de son plus proche voisin horizontal
(ou vertical) @) caractérisé par la méme composante couleur. Dans le cas d’une image
pleinement définie, telle que chaque canal couleur I* d'une image couleur dématricée,
nous fixons d =1 et Q € NT(P) (cf. figure 2.1). Pour I'image CFA, il est nécessaire de
fixer d = 2, de telle sorte que Q € N&E,(P), k € {R.G,B} (cf. figures 2.6a, i 2.6¢).

Considérons une image en niveaux de gris I qui peut aussi étre une image de com-
posante I* ou I'image I¢F4. Soit I 0.4 la dérivée partielle premiere de [ selon x étant
donnés le parametre « et la distance spatiale d. Pour calculer celle-ci, un lissage est

d’abord appliqué dans la direction verticale (selon y) de haut en bas (cf. équation (3.8))
et de bas en haut (cf. équation (3.9)) :

I, o(vy) = anl(z,y) + agl(zy — d) + bl.f;’d(:p,y —d) + be;d(x,y —2d), (3.8)
f;d(x,y) = azl(z,y + d) + agl(x,y + 2d) + blf;:d(x,y +d) + bgf;:d(x,y +2d), (3.9)

N _ _ (1—e”*)? — 1) e~ _ 1) e _ —2a
oll a1 = M = {5rcaem, G2 = m(a —1)e™ a3 = m(a + 1)e™, ay = —me™??,
by = 2e %, et by = —e2* sont des coefficients de pondération qui dépendent du seul

parametre a. L’image lissée verticalement est alors donnée par : I g = I, adt I ;r 4- Digna-
lons que les niveaux manquants des pixels de bord de I, I ad € I ;r 4 sont fixés a 0 dans

les équations (3.8) et (3.9).

Pour obtenir la dérivée partielle I, 4 4, l:a,d est ensuite dérivée horizontalement en la
parcourant de gauche a droite (cf. équation (3.10)) et de droite a gauche (cf. équation
(3.11)) :

Ix_,a,d(xay) = a5joz,d(l‘7y) + ana,d(x - day) + blja:_,a,d(x - day) + bQIg;a,d(x - 2day)7

(3.10)

I;a’d(x,y) = a7_fa,d(:p +dy) + agjmd(l' + 2d,y) + b1f;a,d($ +dy) + bﬂ;a’d(x + 2d,y),
(3.11)
ouas =0,a6 =1, a; = —1, ag = 0. Cette seconde étape fournit la dérivée partielle de
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Deriche horizontale de I : [, o4 = ¢ (Ija’d + I;fa’d), avec ¢ = —(1 —e )2

x

Pour calculer le gradient de Di Zenzo a partir d’'une image dématricée I, les équations
(3.8)-(3.11) sont appliquées sur les trois composantes couleur {I*},_pq.p avec d = 1.
Elles nous permettent de calculer la dérivée partielle de Deriche (vectorielle) ix,a,l d’une
image couleur dématricée I. Cette méthode classique est décrite dans la partie haute de

la figure 3.1.

La dérivée partielle de Deriche selon y, I, .1, est calculée de la méme maniere que

I, .1 mais en lissant chaque composante couleur {/ k t=r.c, B selon x avant de la dériver

selon .

3 Approches vectorielles pour le calcul des dérivées
partielles

La premiere approche proposée afin de calculer les dérivées partielles directement
a partir d’'une image CFA est vectorielle. Elle consiste a calculer les trois composantes
de chaque dérivée partielle en chaque pixel. Pour cela, nous proposons cinq méthodes

originales.

Les deux premieres méthodes d’estimations des dérivées utilisent une simple différen-
tiation (Simple Derivative Estimation, SDE) et les filtres de Deriche (Deriche Derivative
FEstimation, DDE) pour calculer d’abord une seule composante de dérivée partielle en
chaque pixel. Puis elles estiment les deux composantes de dérivée partielle manquantes.
La troisieme méthode (Smoothed component Estimation and Deriche Derivative, SEDD)
utilise les filtres de Deriche pour estimer d’abord les composantes lissées manquantes
puis pour calculer les trois dérivées partielles en chaque pixel. Les quatrieme et cin-
quieme méthodes utilisent les filtres de Deriche décalés pour calculer les dérivées par-
tielles (Shifted Deriche Derivative, SDD) ou les composantes lissées (Shifted Deriche

Smoothed components, SDS) et ne reposent sur aucune estimation.

3.1 Estimation simple de la dérivée (SDE)

Nous allons décrire comment il est possible d’estimer les dérivées partielles par une

simple différenciation de I'image I¢F4. Premierement, nous calculons les dérivées par-

IOFA o ICFA de [OFA

tielles en chaque pixel P(z,y) en utilisant les mémes approxima-
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—{ Dématricage
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Dérivation en
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Figure 3.1 : : Calcul de la dérivée partielle selon = par différentes méthodes vectorielles.

tions que dans 1'équation (3.2) :

[CFA<

vy) = 519z 4+ 1y) - 1974z — 1y)),

(3.12)

ISFA(zy) : ([CFA(:L’,y +1) = I9F4(z,y — 1)) .

I€FA considérée ici comme une

Ces dérivées sont obtenues directement a partir de
simple image en niveaux de gris. Elles peuvent également étre considérées comme le
résultat d’'un multiplexage spatial des composantes des mémes dérivées de 'image de
référence I spectralement sous-échantillonnée selon le CFA de Bayer. Puisque les deux
pixels voisins horizontaux (resp., verticaux) de chaque pixel P appartiennent au méme
sous-ensemble S¥, leur différence de niveaux correspond a la dérivée horizontale (resp.,
verticale) I¥ (resp., I) de la composante couleur k (cf. figure 3.2). Par exemple, les pixels
voisins horizontaux du pixel P(2,3) € S? dans la figure 3.2a appartiennent a S¢ et leur

différence de niveaux est égale & 2I¢ comme le montre la figure 3.2b. Les pixels voisins

verticaux appartiennent également S¢ (cf. figure 3.2d) et leur différence de niveaux
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0 1

QO
()]
2 OO
3 ]
1O O

(¢) Calcul de I

u
e
(

f) Calcul de 1!

(d) Calcul de I7FA

Figure 3.2 : : Dérivées partielles premieres de l'image 974 (cf. équations (3.13)-
(3.16)), avec deux pixels comme exemple (encadrés en gras). Les pixels voisins (cadres
tiretés) dans les figures (a) et (d) sont utilisés pour calculer I$F4 et I§F4. Les pixels
voisins encadrés en lignes discontinues dans les figures (c) et (f) sont utilisés pour calculer
les dérivées partielles manquantes.

est égale a 2[5 (cf. figure 3.2¢). Les pixels de S¢ doivent étre considérés séparément

SEGE ou SEB. Par exemple, les voisins horizontaux (resp.,

selon qu’ils appartiennent a
verticaux) du pixel P(1,1) € S5 appartiennent a S (resp., S¥) et leur différence de
niveaux est égale a 217 (resp., 2I[%). Plus généralement, IS4 (resp., IF¥4) correspond

a une composante de I, (resp., I,)) en chaque pixel P selon :

IS(P) siPeSRUSE, I§(P) siPeSRuUSPE,
ISFA(P) =4 IB(P) si P e S9R et IJMA(P)=1 IP(P) siP eSO,
IB(P) siPeSEP I}MP) siPeS9PE,

(3.13)

Afin d’obtenir les dérivées partielles pleinement définies I, et iy a partir de 7¢F4 il
nous faut estimer les deux dérivées partielles manquantes en chaque pixel. Notons ces

composantes manquantes I'gla(P) et I'ZZI(P), | # k quand P € S*. Nous pouvons alors
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écrire :

(17(P), IE7A(P), IB(P)) si P € SPUSP,

T

L(P) =1 (1SPA(P), I9(P),IP(P)) si P € SOF, (3.14)

(If(P)vij(P)vaCFA(P)) siPe SG’B,

et iy de la méme fagon. Nous calculons alors une composante de dérivée manquante Iglc
(ou [é) en chaque pixel P par interpolation des valeurs des dérivées I (ou Ié) disponibles
dans le voisinage de P. Ce voisinage dépend du sous-ensemble S* auquel P appartient.
Les quatre configurations de voisinage utilisés par cette interpolation sont définies dans
la figure 2.1, et les dérivées partielles sont données par :

%ZQENH(P) IE(Q% ]$CFA( )7 b) ZQeNV P) I si Pe SR,

( (@)
(ImCFA(P)v iZPeNﬁL(P) IG( )7 4 ZPENX (P) I ) si P e SG7R7
( (P)

L(P) = (3.15)
T 0enx(p) IH(Q), X gen+p) IS(Q), IEFA(P si P e SE8,
(3 Soewvp) IH(Q), ISFA(P), § Sgennr) I2(Q)) si P €SP,
et :
3 0env ) HQ), ISFA(P), 3 X genupy 12(Q)) si P e SE,
L,(P) = (3.16)

ISFA(P), 1 Y gen+(p) 19(Q)s § Xgenx () I2(Q)) si P e S5,

si Pe SP.

( )
(i 2Qenx(P) If(@), iZQENJr(P) IyG(Q), IyCFA(P)) si P e SOk,
( )
( )

%ZQGNH(P) If(@)a ISFA(P)a %ZQGNV(P) If(Q)

Par exemple (cf. figure 3.2¢), les quatre pixels voisins diagonaux de P(1,1) € S%B
sont utilisés pour le calcul de If(P) et ses quatre plus proches voisins sont utilisés
pour le calcul de If (P). Les dérivées partielles selon x qui manquent en P(2,3) € SP
sont interpolées & partir des deux pixels voisins (i.e., voisinage vertical pour I2(P) et

voisinage horizontal pour I7(P)).

Cette méthode (SDE) évite le dématricage mais estime les 2 dérivées partielles man-

quantes en chaque pixel. Elle est schématisée sur la seconde ligne de la figure 3.1.
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3.2 Estimation des dérivées par filtre de Deriche (DDE)

Comme la méthode SDE ne lisse par I'image CFA préalablement a sa dérivation, les
résultats sont tres sensibles au bruit. Afin d’atténuer cette sensibilité au bruit, nous pro-
posons d’adapter a I'image CFA le filtre optimal de Deriche présenté dans la section 2.3.
Notre méthode (DDE) revient a appliquer les équations de lissage (3.8) et (3.9) et de
dérivation (3.10) et (3.11) sur le méme sous-ensemble S* des pixels oti est disponible la
composante couleur k£ dans I'image CFA en fixant d = 2 (c¢f. figures 2.6a, 2.6b et 2.6c).
Cela fournit la dérivée partielle de Deriche [ xc 5 2 de I'image CFA, qui comporte une seule
composante de dérivée partielle par pixel (celle de la composante couleur disponible en

ce pixel dans I'image CFA).

Comme dans la méthode SDE (¢f. équation (3.14)), nous avons ensuite besoin d’es-
timer en chaque pixel P € S* les deux composantes manquantes de dérivée partielle
]l

x,0,2

(P), | # k, afin d’obtenir la dérivée partielle pleinement définie I, 45 :

(ISE4(P), IS, 5(P), 12, ,(P)) si P € S®,

T,on,2 » fxon2 ) fxon2

ix,a,2(P) = (]R

x,0,2

(P),ISE4(P), 1B, ,(P)) si P e S, (3.17)

) fx,on2 ) a2

([{L]'%CMQ

(P),1¢,5(P), ISE4(P)) si P e SP.

y fa,on2 ) a2

Nous estimons ces composantes de dérivée partielle manquantes en chaque pixel P par

interpolation bilinéaire :

Imcgé ) zJLZQGNJr )Imaé(Q)7 4ZQ€N>< Ixfé si P e SR

ZQGNH [m 59(@)7 155124( )7 2 ZQGNV [:v gé si Pe SG7R7

ix,a,2<P) =

( )
¢ Q)
( ZQGNV(P 1515‘(@)7 15513( )7 2 ZQENH ;z:a2 ) si P e SG7B7
(i P))

A [C’FA

ZQGNX (P) x5§1<Q)a iZQeN‘F(P) [xag , xaQ si PeSB.

(3.18)

Les dérivées partielles de Deriche verticales I o ’24 et Iyaz sont calculées de la méme

maniere que [’ cF 5‘ et I, .a,2, nais en utilisant les dlrectlons perpendiculaires. La troisieme

ligne de la ﬁgure 3.1 montre les différentes étapes de la méthode DDE.
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3.3 Estimation des composantes lissées par filtre de Deriche
(SEDD)

Contrairement a la méthode DDE, la méthode SEDD estime les composantes lis-
sées manquantes plutdt que les composantes manquantes des dérivées partielles. Cette
méthode se décompose en trois étapes. Dans la premiere étape, I'image CFA est lissée
selon la direction verticale (resp., horizontale) avec le filtre de lissage de Deriche adapté
a ce type d’image. Ensuite, I'image couleur lissée est calculée en estimant les deux com-
posantes couleur lissées manquantes en chaque pixel. Finalement, le filtre dérivateur
de Deriche est appliqué horizontalement (resp., verticalement) en chaque composante

couleur lissée.

Cette méthode utilise donc deux filtres de Deriche qui sont définis par le méme
parametre «, a savoir le filtre de lissage (vertical) L, (y) (¢f. équation (3.6)) et le filtre
dérivateur (horizontal) D, (z) (cf. équation (3.4)) mais avec une distance d entre pixels
voisins différente. Or, appliquer Ly, (ou Dy,) & I'image I¢F4 de taille M x N (cf.
équations (3.8) et (3.9)) avec d = 2 est équivalent a appliquer £, (ou D,) en utilisant
les mémes équations avec d = 1 sur les images de taille M/2 x N/2 résultant du sous-

échantillonnage de 14 selon S, S&f SGB et SB.

La méthode proposée lisse d’abord IF4 selon y en appliquant les équations (3.8)
t (3.9) avec d = 2, ce qui fournit IQCQFQA = IQ%FQA_ + 12 CFAY Ensuite elle estime les

composantes lissées manquantes dans IQ%F S, puis dérive ﬁnalement le résultat selon x

en utilisant les équations (3.10) et (3.11) avec d = 1.

Concretement, les 3 composantes lissées sont calculées par interpolation des niveaux
manquants en chaque pixel P par :

’ 2 ZQENV(P) IQC(;FQA(Q)v 1 ZQeNX P) 2a2 si Pe SRk

i2&,2 <P> =

ZQGNV(P 2aF2A(Q)7 [2CI’J{F2A( )7 2 ZQENH [2a 2A si Pe SG7B7

[ FA [CFA

ZQENX(P 2aF2A<Q)7 %ZQGNV P) 1202 siPe SB,

(3.19)

(15 @)
(3 Soenn(p) IEIMQ), ISTMP), § Yoenv(p) IE151(Q)) si P e SO,
€ 2)
G (P)

20,2
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et I'implémentation récursive de 1’étape finale de dérivation est donnée par :

Loa(zy) = asLon2(7,y) + agloas(z — 1y) + bl 1(x—1Ly) + 01, (z—2y),

(3.20)

L1 (2y) = arlaap (@ + 1y) + aslaao(z 4 2,y) + 0iIF (2 + Ly) + boLl 1 (z + 2,y).
(3.21)
Ceci fournit la dérivée partielle de Deriche horizontale Lw,l =c (I;,a,l + I;ml), et iy%l

est obtenue en utilisant les équations (3.20) et (3.21) avec les directions perpendiculaires.
Cette méthode (SEDD) estime donc d’abord une image lissée pleinement définie afin
de pouvoir appliquer ensuite le filtre de Deriche avec d = 1. Elle est schématisée par la

derniere ligne de la figure 3.1.

3.4 Filtres de Deriche décalés

Dans cette section, nous proposons d’éviter I'estimation des composantes lissées ou
des composantes de dérivée partielle. En effet, nous calculons directement des dérivées
partielles pleinement définies a partir de I'image CFA. Pour ce faire, nous proposons
de calculer les trois composantes des dérivées partielles en chaque pixel en utilisant les
filtres décalés de Deriche définis par Montesinos et Dattenny [56] et Fiorio [28]. Ces
filtres décalés ou filtres inter-pixels sont les filtres de lissage et de dérivation de Deriche

décalés spatialement d’un demi-pixel [28].

Le filtre de lissage de Deriche décalé selon y est donné par :
Lo 1(y) =my (a ‘y - %‘ + 1) eolv-al (3.22)

Le coefficient de normalisation m1 est calculé pour que ’énergie du filtre soit unitaire
2

(cf. annexe A.2.1) :

l (1—e) a>] . (3.23)

ce(1+9)—e2(1—2

Le filtre décalé de dérivation de Deriche selon x est donné par :
ozl
Do y(@) = =mj (w = ) a”e 4, (3.24)

et son coeflicient de normalisation par (cf. annexe A.3.1) :

2(1 —e™)?
= = . 3.25
2 a’ez(e ™ +e20) ( )

m
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Comme les filtres de Deriche sont séparables et peuvent étre implémentés de maniere
récursive, les filtres décalés le sont aussi. Ces filtres inter-pixel peuvent étre implémentés

de maniére récursive a 'aide des équations de récurrence (3.26) a (3.29).

Les équations de récurrence du filtre décalé de lissage selon y se déduisent de 1’équa-
tion (3.22) :

[X; (x,y) = Col(xy — d) + aCol (z,y — 2d) + blvd (xy —d) + c[X; (x,y — 2d), (3.26)
[_Xj(:c,y) = Col(z,y) + aCol(x,y + d) + bfg:j(:c,y +d) + c[XZ{(a:,y +2d), (3.27)

N 3 — _ .
ot Cp = mi(l+$§)e %, a = 235e® b=2e*et c = —e > sont des coefficients
2

de pondération qui dépendent du seul parametre a (cf. annexe A). L’image résultant
de ce lissage décalé verticalement est alors donnée par : I_a a=1 Vd + 1 X +. Notons que
les niveaux manquants des pixels de bord de I, IV 20 et 107 [VF sont fixés & 0 dans les
équations (3.26) et (3.27).

[HV

r.a.d €St Ob-

La dérivée partielle selon x décalée horizontalement et verticalement,
tenue en dérivant I Vd horizontalement. Ceci est réalisé de maniere récursive grace au

parcours de cette image de gauche a droite et de droite a gauche :

1 () = Cilaa(z — dy) + d - Cilog(x — 2dyy) + b1 S (@ — dy) + eIV 5 (¢ — 2d,y),

z,0,d
(3.28)
Iﬂ];[O‘é/,ji_(xay) = _Clja,d(xvy) - d, : Cljoz,d(x + day) + b]f\/—f—(l, + day) + CIa]c;IV—’—(:L‘ + Qday)a
(3.29)
ou Cy = —m’la;e’%, d =e*b=2e%et c = —e 2 (cf. annexe A). La dérivée
2
partielle selon = décalée horizontalement et verticalement est alors donnée par If;/ q=

I Hvd + If: 4. La dérivée partielle selon y décalée horizontalement et verticalement,

I]1V, est calculée de la méme maniére mais dans les directions perpendiculaires.

La figure 3.3 illustre le décalage provoqué par ces filtres. La réponse du filtre de
lissage décalé verticalement (cf. équations (3.26) et (3.27) avec d = 1) en un pixel P
est localisée a la frontiere verticale entre P et son voisin de dessous que Fiorio [28] a
appelée « lignel ». En dérivant selon x 'image résultante lissée avec le filtre de Deriche
décalé horizontalement (cf. équations (3.29) et (3.28) avec d = 1), les dérivées partielles
sont localisées sur la frontiere diagonale entre les deux pixels P(x,y) et Q(z + 1,y + 1)

appelée « pointel » (cf. figure 3.3).

Nous proposons d’appliquer sur I'image CFA les filtres décalés définis par les équa-

tions (3.26) a (3.28) avec d = 2. La figure 3.4 illustre que le lissage provoque un décalage
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oo | «— Valeurs d’origine localisées en chaque pixel P(z,y)
1

Lissage en y décalé verticalement

. équations (3.26 t (3.27), d=1 s . . s .
(cf: Ganations (3:20) et (3:27) ' Dérivées localisées sur les pointels

|

Dérivation en x décalée horizontale-
ment (cf. équations (3.28) et (3.29),
«——o e d=1)
TV HV
Ia 1 [x,a,l
Valeurs lissées localisées sur les lignels
Figure 3.3 : : Décalage provoqué par un filtre de lissage décalé verticalement et un

filtre de dérivation décalé horizontalement sur une image I avec d = 1.

€ €74 ggt localisée en

vertical d'un pixel, la réponse du filtre de lissage décalé en P(z,y)
P'(z,y + 1). La dérivation provoque un décalage horizontal, la dérivée partielle estimée
en P’ étant alors localisée en P"(x + 1,y + 1).

Nous proposons donc de calculer les trois composantes des dérivées partielles direc-

tement & partir de 'image 174 en utilisant les filtres de Deriche décalés.

3.5 Dérivation par filtre de Deriche décalé (SDD)

Comme dans la méthode DDE (cf. section 3.2), nous commengons par calculer la
dérivée partielle de la composante couleur disponible en chaque pixel en appliquant les
filtres de lissage et de dérivation de Deriche sur 194 avec d = 2 (cf. équations (3.8)
a (3.11)). Mais dans SDD, nous calculons les deux composantes de dérivée partielle
manquantes en chaque pixel grace aux filtres décalés. Cette méthode est schématisée
dans la figure 3.5b.

Pour obtenir par exemple la dérivée partielle pleinement définie I, , o & partir de I9F4,

nous avons besoin de calculer les dérivées partielles de 1¢F4 décalées horizontalement
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oo «— Valeurs d’origine localisées en chaque pixel P(z,y) € I¢F4
[CFA

Lissage en y décalé verticalement
(c¢f.équations (3.26) et (3.27),
i=2) Dérivées localisées en P"(x + 1,y + 1)

|

Dérivation en x décalée horizon-

talement (cf. équations (3.28) et

(3.29), d=2)
L] L[] L[] [ ] [ ] L]

L] L] L] L] L] L]

L] L] L] L] L] L]
7CFA, CFAHV
Ia,Q Iz,a,Q

Valeurs lissées localisées en P'(z,y + 1)

Figure 3.4 : : Décalage provoqué par un lissage décalé verticalement et une dérivation
décalée horizontalement dans une image I¢F“avec d = 2.

(et/ou verticalement) en utilisant les différents schémas illustrés sur la figure 3.5a. Ainsi,

L . Y . . FAH
la dérivée partielle de 1974 selon z décalée horizontalement notée [g a2 est obtenue

en lissant €74

selon y avec le filtre de lissage de Deriche (cf. équations (3.8) et (3.9)
avec d = 2). L’image résultante est dérivée selon = en précision inter-pixel avec le filtre

de Deriche décalé horizontalement (cf. équations (3.28) et (3.29) avec d = 2).

En se référant aux différentes dérivées illustrées sur la figure 3.5b, nous pouvons
écrire :
(ICE4(P), 1581 (P), ISRV (P)) si P e SR,

0,2 0,2 T,q,2

(1SE4(P) 03P 1AV (P)) s P e 56,

) fxon2 T,0,2
L aa(P) = (3.30)
(Ieaa (P), ISEA(P), ILE3 7 (P)) i P e SOF.

(Iaa™ I ™(P), ISEA(P)) i P e SP.

0,2 0,2 ) T2
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o0 —— Laly)  f——A Dale) 102

Lissage en y et dérivation en z (filtres de Deriche classiques)

Ctw J{ Pul)

Lissage en y et dérivation décalée en x

ern ——{ Log) A Dale) J—— 103V

Lissage décalé en y et dérivation en x

ICFA—{ L1 () H Do 1 (@) ]*ing‘ﬂv

Lissage décalé en x et dérivation décalée en y

ICFA

N

[SIE
[SIES

ICFA

(a) Calcul des dérivées partielles de en fonction des filtres de Deriche utilisés

(classiques ou décalés).

Dérivation

en = Egs. °era

(3.10), (3.11)

Lissage

en y Egs.
(38), (3.9)

TCFA
I(,LZ

Dérivation

décalée JCFAH
en z Egs. .02

(3.28), (3.29)

Echantillonnaggd
Eq. (3.30)

[CFA
Dérivation

(3.10), (3.11) :
Lissage décalé -
en y Eqgs.
(3.26), (3.27)

Dérivation

décalée [CFARY
en x Egs. z,0,2

(3.28), (3.29)

(b) Calcul des trois composantes de la dérivée partielle selon = & partir de 1¢F4,

Figure 3.5 : : Calcul des trois composantes de la dérivée partielle selon = a partir de
I€FA par la méthode SDD.

Par un raisonnement analogue, la dérivée selon y s’exprime par :
y7a72 y,Oé,Q y,oz,Z

(ICE4(P), 153V (P), I, 53" (P)) si P e S®,

(Lyaz"(P). IEA(P), Iya (P))  si P S9F,

Y,Q, y,0,2 Y,0,2
Ly2(P) = (3.31)
(Igh3 Y (P), ISEA(P), IJE3™(P)) i P e S98.

(ICFA,HV’ CFA,V(P)’ _]CFA(p)) si P e SP.

Y,0,2 Y,,2 Y,0,2
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Notons que dans le cas ou deux dérivées partielles calculées avec deux décalage dif-
férents (horizontal ou vertical) sont disponibles, la direction du décalage choisie doit
correspondre a la direction de dérivation.

Prenons par exemple le pixel P(1,1) € S5 dans la figure 3.6a. La composante G
de la dérivée partielle selon x en P ou cette composante est disponible est calculée avec
les filtres de Deriche classiques (cf. équations (3.9) a (3.11)) comme représenté sur la
figure 3.6b. La composante R de la dérivée partielle selon x en P est obtenue en lissant
I'image CFA avec le filtre de Deriche décalé verticalement (cf. équations (3.26) et (3.27))
et 'image lissée est dérivée avec le filtres de Deriche classique (c¢f. équations (3.10) et
(3.11)) pour produire le résultat représenté sur la figure 3.6d. Finalement, la composante
B de la dérivée partielle selon x en P est obtenue en lissant I'image CFA avec le filtre
de Deriche classique (cf. équations (3.8) et (3.9)) et I'image lissée est dérivée avec les
filtres de Deriche décalés horizontalement (cf. équations (3.28) et (3.29)) pour produire
le résultat représenté sur la figure 3.6¢.

Pour le pixel P(2,3) € SP dans la figure 3.6a, la composante B de la dérivée partielle
selon x ou cette composante est disponible est calculée avec les filtres de Deriche clas-
siques (cf. figure 3.6b). La composante R de la dérivée partielle selon x en P est obtenue
en lissant I'image CFA avec le filtre de Deriche décalé verticalement (cf. équations (3.26)
et (3.27)) et I'image lissée est dérivée avec le filtre de Deriche décalé horizontalement
(cf. équations (3.28) et (3.29)) pour produire le résultat représenté sur la figure 3.6e. Fi-
nalement, la composante G de la dérivée partielle selon x en P est obtenue en utilisant le
filtre de lissage classique de Deriche suivi du filtre de dérivation décalé horizontalement

pour produire le résultat représenté sur la figure 3.6c.

3.6 Lissage et dérivation par filtres de Deriche décalés (SDS)

Suivant 1'idée de la méthode SEDD, nous proposons dans cette méthode de calculer
les trois composantes lissées en chaque pixel de I'image CFA afin d’obtenir une image lis-
sée pleinement définie. Cette image est ensuite dérivée avec le filtre de Deriche classique
(cf. équations (3.10) et (3.11) avec d = 1). Nous nous basons sur un lissage bidimension-
nel afin de calculer les trois composantes couleur lissées en chaque pixel. Ce choix est
dicté par le calcul des composantes lissées en chaque pixel P € S® U SB. En effet, afin
de calculer la composante B lissée en P € ST (ou inversement), nous avons besoin d’un
lissage selon x décalé horizontalement et le résultat est lissé avec le filtre décalé selon y.

Cette méthode est schématisée dans la figure 3.7a. La figure 3.7b illustre le calcul des
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A V4

G,HV| ‘/K.H'V' G,HV|

N VAN

Figure 3.6 : : Calcul des dérivées partielles de I'image 14 en utilisant les filtres de

Deriche classiques et les filtres de Deriche décalés, avec deux pixels comme exemple
(lignes continues en gras).
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trois composantes de la dérivée partielle selon = & partir de 174 avec la méthode SDS.

Par exemple, afin de calculer les composantes lissées au pixel P(1,1) € S%P dans
la figure 3.8a, la composante lissée de la composante G disponible est calculée avec les
filtres de lissage de Deriche classiques selon y (cf. équations (3.8) et (3.9)) et le résultat
est lissé selon x avec les méme équations (cf. figure 3.8b). La composante R (resp.,
B) lissée en P(1,1) est obtenue en lissant 1974 selon z (resp., selon y) avec le filtre
de Deriche classique et le résultat est lissé selon y (resp., selon z) avec le filtre décalé
verticalement (resp., horizontalement) (cf. figures 3.8¢c et 3.8d). Au pixel P(2,3) € SB,
la composante R lissée est obtenue en réalisant successivement un lissage selon = décalé
horizontalement et un autre selon y décalé verticalement (cf. figure 3.8e). La composante
G lissée est obtenue par un lissage selon y décalé verticalement et le résultat est lissé
horizontalement avec le filtre de Deriche classique (cf. figure 3.8e). La composante B

lissée est directement obtenue avec les filtres de Deriche classiques (cf. figure 3.7).

Plus précisément, trois composantes lissées sont calculées en chaque pixel en utilisant

les différents schémas illustrés sur la figure 3.7a :

(5P, 5V (P), IS5 (P)) si P e SR,

_ (IS (P IS (P IS5 (P))  si P e SOF,
Ioao(P) = ) ) ) (3.32)
(_%€2A’V<P)aj§a€2A(P)a1:20(52A’H(P)) si P e SO

(IS5 Y (P, IS (P))  si P e SP.

Le résultat est dérivé selon x en utilisant les équations (3.10) et (3.11) avec d = 1 et

I'implémentation récursive de 1’étape finale de dérivation est donnée par :

L o1(#y) = aslaa(2.y) + aglaap(z — Ly) + bl (z — Ly) + boI  , (z — 2,),

(3.33)
L1 (2y) = arlaap (@ + 1y) + aslaao(® 4 2,y) + 0iI),  (z + Ly) + boLl y (x + 2,y).
(3.34)

Ceci fournit la dérivée partielle de Deriche horizontale I, 1 = ¢ (I;ml + I;ml), et L1

est obtenue en utilisant les équations (3.33) et (3.34) avec les directions perpendiculaires.
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]CFA4{ Lo (y) H Lo () ]—’ ZQCCfQA

Lissage en y et lissage en x

JCFA 4{ Loa(y) H L’zaé(x) F]:iI;A,H

Lissage en y et lissage décalé en x

JCFA 4{ £2a,%(y) F[ Lon () ]—» ]:2(/;%4,\/

Lissage décalé en y et lissage en x

JOFA 4{ £2a7%(y) H £2a,%(l’> F ]:26(’11:“2147[{‘/

Lissage décalé en x et lissage décalé en y

(a) Calcul des composantes lissées en fonction des filtres de Deriche utilisés
(classiques ou décalés).

- Lissage en x
Lissage en &

i e (cf. Bas. (35, oL
(3.8). (3.9)) (3.9) avec des o2
OF A9 directions 1)
Lissage décalé
Lissage en en z (cf. - FEchantillonn:
o (ef. Eas. Fas. (3.26), foran chantillonnag
) 2 (cf. Fa. (3.32))

(3.8), (3.9) (3.27) avec des
directions L)

(o) ions]
[ )

Dérivation
en z (c¢f. Egs.

Lissage en x

Lissage décalé

cf. Egs. (3.8), = , . .
—i en y (cf. Egs. ((ng) avec( des) f(,c;fA" L (3.33), (3.34))
(3:26), (3.27)) directions 1)
{I2a1th=rcn
Lissage décalé
Lissage décalé en z (cf. _
L~ en y (cf. Egs. Eqgs. (3.26), orAasy

(3.26), (3.27)) (3.27) avec des

directions L)

(b) Calcul de la dérivée partielle selon x & partir de I¢F4.

Figure 3.7 : : Calcul des composantes lissées et dérivation selon x par la méthode SDS.

lilliad.univ-lille.fr



Thése de Arezki Aberkane, Lille 1, 2017

4. Approches scalaires pour le calcul des dérivées partielles 73

(b) I/

(@) 15550

Figure 3.8 : : Calcul des composantes lissées de I'image 194 en utilisant les filtres
de Deriche classique et les filtres de Deriche décalés, avec deux pixels comme exemple
(lignes continues en gras).

4 Approches scalaires pour le calcul des dérivées
partielles

Cette partie est consacrée aux approches dites scalaires pour calculer les dérivées
partielles dans une image CFA. Notre idée s’inspire de la démarche de Herwig et Pauli
[34] qui appliquent un filtre gaussien sur I'image CFA afin d’estimer la luminance (pour
ensuite l'utiliser dans une procédure de dématrigage). La luminance estimée peut ne pas
étre visuellement satisfaisante mais adaptée pour la détection des contours. La figure 3.9
montre la différence entre le schéma proposé afin de calculer les dérivées partielles a
partir de J¢F4 et le schéma classique ot la luminance I est estimée par dématricage
puis dérivée. Cette approche scalaire fournit des dérivées partielles mono-canal I L et fyL
qui peuvent étre utilisées pour la détection des contours par le détecteur des contours
de Canny (ou, de maniére équivalente, par 'approche vectorielle de Di Zenzo utilisée

avec trois canaux de luminance identiques).
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ICFA

Estimation W

( Lissage en 1
de la J

I L y (cf. Eqs. J It L

(3.8), (3.9))
Image de lumi-
nance estimée
y (cf. Egs.

(3.8), (3.9)) {

Image CFA lissée

{Derivation en

x (cf. Egs.
(3.10), (3.11))

7L
Ima

luminance

Dérivée en
x de 'image

Image de lu-

minance lissée
de luminance

Derwatlon en
(cf. Egs.
3 10), (3.11))

Image de lumi- Dérivée en = de
nance de Deriche la luminance
de Deriche

S

Lissage en

z (cf. Egs.
3.40), (3.41))

Lissage en

[DL ]DL

7CFA
Ia

Figure 3.9 : : Calcul de la dérivée partielle selon x par les méthodes scalaires.

4.1 Estimation de la luminance par sélection de fréquences

(FS)

Dubois [26] s’est basé sur les travaux d’Alleysson et al. [5] pour proposer une méthode

de dématrigage par sélection de fréquences (FS). Les auteurs représentent une image

I€FA comme la combinaison d’une composante de luminance I” et deux composantes

de chrominance It et 12 (cf. section 2.4 du chapitre 2). En supposant qu’il existe un

fCFA ]CFA

signal sous-jacent a l'image avec laquelle il coincide en chaque pixel P € S,

ce signal s’exprime par :

APy = X fHP)mA(P), (3.35)

ke{R,G,B}

ott mF est la fonction d’échantillonnage : m*(P) = 1 si P(z,y) € S* et m*(P) = 0 sinon.

Pour le CFA de Bayer considéré, on a :

mf(zy) = F0= (00 (1))
mS(ay) = §0+ (1)) (3:36)
mP(ay) = 1+ ()90 (1)
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En posant : i i i o i
fL i 1 1 fR
4 2 1
VAR [ S e, (3.37)
fC’Q 1 0 1 fB
1 4

I'expression de f¢F4 devient :
FM ) = fHay) + O @) (D)™ 4 (2 ) ()7 = (-1)Y). (3.38)

Sur I'équation (3.38), nous constatons que seuls les signaux de chrominance f et
¢ sont sous-échantillonnés, alors que le signal de luminance f” est présent en chaque
pixel. L’image de luminance estimée I coincide donc en chaque pixel P avec le signal
fE, soit TH(P) = fL(P).

La dérivée partielle I* de I* selon  est obtenue directement en lissant I” verticale-
ment grace aux équations (3.8) et (3.9) avec d = 1, puis en dérivant le résultat a 'aide
des équations (3.10) et (3.11) toujours avec d = 1. _fyL est obtenue de la méme maniere
que fgf mais avec des directions perpendiculaires. Cette procédure est décrite dans la

premiéere ligne de la figure 3.9.

4.2 Estimation de la luminance par filtre gaussien (GL)

Afin d’estimer une image de luminance I directement a partir de I¢F4, Herwig
et Pauli [35] convoluent 'image 14 avec un filtre G, de taille 3 x 3 approximant la

fonction gaussienne bidimensionnelle d’écart-type o = 0.95 :

0.0625 0.125 0.0625

" =1"%G,, avec G, = | 0125 025 0.125 |. (3.39)

0.0625 0.125 0.0625

Cette approximation par filtre gaussien normalisé que 'on note GL (Gaussian Lumi-
nance) coincide avec celle estimée par Alleysson et al. [5].

Comme pour FS, la dérivée partielle ff de I selon z est obtenue en appliquant
les équations (3.8) et (3.9) avec d = 1 & I’ pour produire une image de luminance

lissée verticalement qui est ensuite dérivée horizontalement a ’aide des équations (3.10)
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et (3.11) avec d = 1. IAyL est obtenue de la méme maniere mais avec des directions
perpendiculaires.

4.3 Estimation de la luminance par filtres de Deriche (DL)

Nous proposons enfin d'utiliser le filtre de lissage bidimensionnel de Deriche sur 7¢%4
afin d’estimer une image de luminance I DL Cette méthode est nommée DL (Deriche

Luminance).

Comme les filtres bidimensionnels de Deriche sont séparables, I DL peut étre estimée

par application séquentielle de deux filtres mono-dimensionnels. Premiérement, 74 est

TCFA _ 7CFA— CFA+
Ioz,l - fa,l +Ia,1

lissée selon y (cf. équations (3.8) et (3.9) avec d = 1). Le résultat

est ensuite lissé selon z :

[_(gfi('ray) = alfng<x7y) + G’QTng('r - 17y> + bljgf/i(x - 17y> + b2[_£fi<'r - 27y)7

(3.40)

120 (2y) = asIST A (@ + Ly) + ald S5 (@ + 2,9) + b I2T (x + Ly) + b I D0 (2 + 2,).
(3.41)

La luminance ainsi estimée | DL — T 013 -4 _f£ Lt est finalement dérivée selon x ou y.

Les équations (3.10) et (3.11) appliquées & I°% avec d = 1 fournissent la dérivée partielle

fDL

2o, et [fL , est obtenue avec les directions perpendiculaires.

horizontale o

Cette approche basée sur le filtrage de 7¢F4 fournit une image de luminance lissée
(et non visuellement satisfaisante) qui est ensuite exploitée par un filtre de dérivation.
Notre idée est d’utiliser un seul parametre o pour conjointement estimer la luminance
et dériver avec le filtre de Deriche. Cette méthode est décrite dans la seconde ligne de

la figure 3.9.

5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté plusieurs méthodes originales afin de calculer
les dérivées partielles directement a partir d'une image CFA. Deux approches majeures
sont proposées a savoir les approches vectorielle et scalaire.

L’approche vectorielle consiste a calculer les trois composantes des dérivées partielles
en chaque pixel. Cette approche est déclinée selon cinqg méthodes originales. Les deux
premieres calculent les dérivées partielles disponibles en chaque pixel soit en utilisant une
simple différenciation (SDE), soit en utilisant les filtres récursifs proposés par Deriche

[23] avec la distance spatiale d fixée a 2 (DDE). Cela produit une image des dérivées
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partielles avec une seule composante par pixel. Dans un second temps, nous estimons les
deux composantes manquantes. La méthode SEDD estime les composantes lissées man-
quantes dans 'image issue de I'application des filtres de lissage de Deriche sur I'image
CFA avec d = 2. I’image lissée pleinement définie résultante est alors dérivée avec les
filtres récursifs de Deriche avec d = 1. Enfin, a ’aide des filtres décalés, la méthode SDD
calcule les trois composantes des dérivées partielles en chaque pixel directement a partir
de I'image CFA, et la méthode SDS calcule d’abord une image lissée pleinement définie
a partir de 'image CFA puis les trois composantes des dérivées partielles en chaque pixel
sans aucune estimation.

Nous avons également proposé une méthode relevant de ’approche scalaire. Elle
consiste a estimer une image de luminance adaptée a la détection des contours en uti-
lisant les filtres de lissage bidimensionnels. L’originalité de cette méthode DL réside
dans la détermination d'un seul parametre o pour les deux étapes d’estimation de la
luminance et de dérivation afin de conserver 'optimalité du filtre de Deriche.

Les dérivées partielles calculées sont alors exploitées pour la détection des contours,
soit par la méthode de Di Zenzo pour 'approche vectorielle, soit par la méthode de
Canny pour 'approche scalaire. La qualité des contours détectés par chaque méthode

est évaluée objectivement dans le chapitre suivant.
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Chapitre 4

Evaluation objective de la qualité de
détection des contours

1 Introduction

Ce chapitre est dédié a I’évaluation objective des différentes méthodes proposées pour

la détection des contours dans une image CFA.

Comme la littérature ne présente pas de base d’images couleur disposant d’une vérité
terrain satisfaisante pour la détection des contours, nous avons construit notre propre
base d’images synthétiques. Nous commengons donc par décrire les différentes étapes
nécessaires pour la construction de cette base, depuis la carte des contours constituant
la vérité terrain jusqu’aux images couleur de référence en prenant en compte tous les

parametres qui influent sur la détection des contours dans des images couleur.

Ensuite, nous présentons la procédure expérimentale suivie et le critere utilisé afin
d’évaluer les performances des différentes méthodes. Nous rappelons d’abord brieve-
ment comment chacune procede selon qu’elle appartient a ’approche vectorielle ou a
I’approche scalaire. Nous présentons ensuite le critére retenu pour mesurer la qualité des

contours détectés.

La troisieéme partie est consacrée aux résultats de détection des contours obtenus par
les différentes méthodes sur notre base d’images synthétiques. Afin de montrer I'impor-
tance des approches vectorielles, nous avons également évalué les différentes méthodes
sur une base d’images dites iso-luminantes. Finalement, nous discutons et comparons
les complexités algorithmiques des différentes méthodes. Chaque méthode est évaluée

selon deux criteres : performance de détection et complexité algorithmique.
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2 Données et procédure expérimentales

2.1 Base de données expérimentales

Afin d’évaluer quantitativement les performances de détection des contours obtenues
par les différentes méthodes, nous avons besoin d’'une carte des contours vérité terrain
notée IT (pour True edge). Comme la littérature ne fournit pas une base standard
d’images couleur disposant d’une carte des contours vérité terrain, les auteurs évaluent
leurs détecteurs des contours couleur soit en fixant comme vérité terrain la réponse d’un
détecteur particulier (Di Zenzo, Canny) [35], soit en utilisant la base de Berkeley qui
fournit une vérité terrain obtenue par sélection des contours détourés manuellement [27].
De notre point de vue, une carte des contours vérité terrain ne peut pas étre extraite
a partir d’images naturelles. De ce fait, nous utilisons exclusivement notre propre base
d’images synthétiques afin d’évaluer la qualité de détection des contours fournies par les

différentes méthodes proposées.

2.1.1 Carte des contours vérité terrain

Pour évaluer la robustesse des différentes approches de détection par rapport a ’orien-
tation des contours, nous construisons une carte des contours vérité terrain synthétique
de 800 x 800 pixels qui contient des cercles concentriques (cf. figure 4.1a). Le diameétre
du plus petit cercle est fixé a 139 pixels de sorte que le pas d’orientation de ses contours
est beaucoup plut petit que celui (7/16) utilisé pour déterminer la direction 6* du gra-
dient couleur par I'approche du compas de Di Zenzo (cf. section 2.2 du chapitre 3).
Afin d’évaluer la qualité de détection et de localisation des contours, nous utilisons 27
cercles concentriques dont les diametres augmentent de sorte que la distance entre deux
cercles successifs varie de 3 a 15 pixels par pas de 1. Les cercles les plus intérieurs avec
de petites distances inter-cercles nous permettent d’évaluer la qualité de la détection
des contours et les plus extérieurs avec de grandes distances inter-cercles sont dédiés a

I’évaluation de la qualité de localisation des contours.

2.1.2 Images couleur de référence

A partir de notre carte des contours vérité terrain (cf. figure 4.1a), nous construisons
une image synthétique couleur de base Iy en utilisant deux cercles consécutifs comme
contours d'un anneau couleur. Le cercle le plus intérieur est caractérisé par la couleur c, a
partir de laquelle les couleurs des anneaux successifs alternent (cf. figure 4.1b). Les deux

premiers anneaux (de méme largeur 2 pixels) sont caractérisés par les couleurs ¢ + dc et
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——s p =0, pas de bruit

e - -e p =2, pas de bruit
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0z (pixels) & partir de oy = 527
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Figure 4.1 : : Image de test synthétique. (a) Carte des contours vérité terrain. (b) Image
couleur de référence Iy pour ¢ = (150,50, 100), oc = (10,20,30). (c) Profils des compo-
santes couleur et localisation des contours (lignes verticales en pointillés) sur les 31
pixels horizontaux illustrés par des lignes noires sur (a) et (b) pour différents niveaux
de flou et de bruit. Les profils en lignes continues (p = 0, pas de bruit) correspondent &
I'image (b).

[
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¢, les deux anneaux suivants (de méme largeur 3 pixels) sont eux aussi caractérisés par
les couleurs ¢ + dc et ¢, ainsi de suite. La couleur des pixels contours qui séparent deux

anneaux consécutifs est ¢ + %c.

En plus de la hauteur dc de la transition couleur, la largeur de transition et le
niveau de bruit peuvent aussi influencer les résultats de détection des contours. Nous
considérons donc deux parameétres supplémentaires, a savoir le rayon p (en pixels) du
flou gaussien appliqué & {I}}x—rc 5 pour ajuster la largeur de transition, et le niveau
o du bruit appliqué aux trois canaux afin d’obtenir une image bruitée I. Nous utilisons
le modele de bruit additif dépendant du canal [75, 3|. Pour chaque canal flouté, nous
ajoutons un bruit gaussien de moyenne nulle et dont ’écart-type o* = alE—kEk est
proportionnel au niveau global de bruit o et a 'énergie (c’est-a-dire la \falefl:rREgyenne)
E* de chaque canal I}. La figure 4.1c illustre les profils des composantes couleur des
anneaux les plus intérieurs pour différentes valeurs des parametres p et o. Elle montre
que la détection des contours est plus difficile lorsque la largeur de transition et le niveau

de bruit augmentent.

Pour évaluer en profondeur la robustesse de la détection des contours, nous construi-
sons un ensemble d’images synthétiques de test en considérant deux couleurs différentes
c € {(100, 150, 50),(150, 50, 100) } pour le disque intérieur et plusieurs valeurs pour cha-
cun des autres parametres. Ces deux couleur ¢ sont motivées par le fait que le bruit
est proportionnel a I’énergie de chaque canal. La hauteur de transition est donnée par
ock € {10,20,30}, k € {R,G,B}. Nous fixons dc? = 6cf car les composantes R et B
jouent un roéle similaire dans le CFA de Bayer. Le rayon du flou gaussien p varie de 0
(absence de flou) & 2 (transitions tres progressives) et le niveau de bruit o varie de 1 a 8.

Notre base d’images synthétiques est alors composée de 432 images.

Gunturk et al. [29] ont démontré qu’il existe une corrélation C*!, (k1) € {R,G,B}?,
k # 1, treés élevée entre les niveaux des différentes composantes couleur dans une image
naturelle (cf. section 2.2 du chapitre 2). Les auteurs calculent les coefficients de corré-
lation entre les composantes couleur R,G,B sur les images de la base Kodak [6]. Zhang
et al. [74] montrent que cette corrélation dépend grandement de la base d’images consi-
dérée et donnent des résultats (C*C = 0.675, C9P = 0.72 et C®B = 0.558) qui sont
des moyennes sur plusieurs bases d’images naturelles. Nous faisons la méme étude sur
notre base d’images synthétique. Le tableau 4.1 présente les coefficients de corrélation
moyens entre composantes couleur en fonction du niveau de bruit dans les images. Nous

constatons que la corrélation est tres élevée quand les images ne sont pas trés bruitées,
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Tableau 4.1 : : Corrélation spectrale inter-composantes dans nos images synthétiques
en fonction de I’écart-type du bruit ajouté.

Bruit ORG B ChB

o=0 10.9957 | 0.9975 | 0.9990

o=1 0.9684 | 0.9780 | 0.9746

g=2 0.8965 | 0.9279 | 0.9160

oc=3 |0.8068 | 0.8615 | 0.8418

oc=4 |0.7165 | 0.7903 | 0.7662

o=25 10.6330 | 0.7200 | 0.6942

o==6 ]0.5584 | 0.6538 | 0.6281

o=7 10.4935 | 0.5927 | 0.5684

oc=28 |0.4374 | 0.5375 | 0.5153

Moyenne | 0.7229 | 0.7844 | 0.7671

puis diminue pour des niveaux de bruit plus élevés. Nos corrélations spectrales moyennes
(CRY =0.7229, C%P = 0.7844 et CTP = (.7671) sont assez similaires & celles calculées
par Zhang et al. [74] dans des images naturelles. Ceci justifie l'utilisation des méthodes de
dématricage/estimation de luminance reposant sur des hypotheses propres aux images

naturelles sur notre base.

2.2 Procédure expérimentale

La figure 4.2 montre la procédure utilisée afin d’évaluer les performances de détec-
tion des contours avec les différentes méthodes. A partir de la carte des contours vérité
terrain 17, les parametres c, dc t t utilisé cné i 1 -

, les p , 0c, p, et o sont utilisés pour générer une image couleur syn
thétique bruitée I (cf. section 2.1.2). Cette image considérée comme l'image de référence
ne peut pas étre fournie par les caméras couleur mono-capteur. Ces caméras acquierent

fCFA

une image CFA bruitée que nous simulons & partir de I par échantillonnage selon
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Figure 4.2 : : Détection des contours et évaluation de leur qualité selon les différentes méthodes.
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le CFA de Bayer.

La premiere étape est le débruitage de I'image CFA, ce qui fournit 'image CFA dé-
bruitée 1974, Nous utilisons pour cela I'une des méthodes de débruitage les plus perfor-
mantes, celle d’Akiyama et al. [3] appelée PFC (Pseudo Four-Channel image denoising)
(cf. section 3.4 du chapitre 1).

Notre objectif est de comparer les résultats obtenus par plusieurs méthodes de détec-
tion des contours appliquées & I¢F4 ou JCFA Deux approches nous permettent d’obtenir

les dérivées partielles requises pour calculer la norme ||VI|| et la direction 0* du gradient :
m L’approche vectorielle calcule les dérivées partielles pour chaque composante couleur.

e La démarche classique consiste & estimer d’abord une image couleur I en utilisant
un algorithme de dématrigage. Puis il s’agit de calculer soit ses dérivées simples
(Simple Derivatives, SD), soit les dérivées de Deriche (Deriche Derivatives, DD) en
appliquant les équations (3.2) ou (3.8) & (3.11) avec d = 1 sur {I*}4—r ¢ 5. Nous
considérons ici 'algorithme de dématricage simple mais reconnu comme efficace
proposé par Hamilton et Adams [30] (Adaptive Color Plan Interpolation, ACPI) et
I'un meilleurs algorithmes de dématricage dans la littérature basé sur I'interpolation
résiduelle (RI) [40].

e Nous proposons plutét de calculer les composantes des dérivées partielles directe-
ment a partir de I'image CFA par :

— Testimation des SD qui délivre I, I, (SDE) (cf. section 3.1 du chapitre 3).

— Testimation des DD qui délivre i:v,a,27 1%0{72 (DDE) (cf. section 3.2 du chapitre
3).

— le calcul des DD a partir des composantes lissées préalablement estimées (SEDD)
(cf. section 3.3 du chapitre 3) qui délivre ix,a,la 1y,a71.

— le calcul des DD décalées (SDD) (cf. section 3.5 du chapitre 3) qui délivre I, , o,
I

— le calcul des DD a partir des composantes lissées par filtres de Deriche décalés
(SDS) (cf. section 3.6 du chapitre 3) qui délivre I, o1, I 01.

m L’approche scalaire estime d’abord une image de luminance, puis calcule soit les SD

soit les DD en appliquant les équations (3.2) ou (3.8) a (3.11) avec d = 1.

e L’image de luminance I* peut étre obtenue par sélection de fréquences (FS) [26]
(cf. section 4.1 du chapitre 3) ou filtrage gaussien de I'image CFA (Gaussian-based
Luminance, GL) [35] (¢f. section 4.2 du chapitre 3).
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e Nous proposons également (cf. section 4.3 du chapitre 3) d’appliquer les filtres de
lissage de Deriche directement sur I'image CFA, qui fournit une image de luminance

IPL (Deriche-based Luminance, DL).

Toutes ces méthodes permettent de calculer la norme ||[VI|| et la direction 6* du
gradient couleur de Di Zenzo (cf. section 2.2 du chapitre 3), a partir desquels la carte des
contours est déterminée par un seuillage des maxima locaux de ||VI|| dans la direction

0* en appliquant un seuil simple 7.

2.3 Critere d’évaluation de la qualité de détection des contours

Afin d’évaluer la qualité de détection des contours issue des différentes méthodes,
nous comparons la carte des contours détectés notée I¥ avec la vérité terrain I7 grace
au critére du facteur de mérite (Figure of Merit, FoM) proposé par Abdou et Pratt [1].
Ce critere d’évaluation de la qualité de détection des contours est largement utilisé dans
la littérature et s’exprime comme suit :

1 Z 1
max (Card(I7),Card(I%)) 1+ $dis?(P)’

PcI®E

FoM (I I*) = (4.1)
ou dis(P) est la distance spatiale euclidienne entre un pixel de contour détecté P et le
plus proche pixel contour vérité terrain dans I7, et Card(e) est le nombre de pixels
contours dans une carte des contours. La carte des contours détectés I” est consi-
dérée de bonne qualité si son FoM est proche de 1 et de mauvaise qualité quand il
tend vers 0. Comme ce critere est plus sensible a la localisation qu’a la détection,
nous calculons sa valeur moyenne lorsque I7 et I* sont permutés, de telle sorte que
FoM = 3 (FOM(IT,IE) + FoM(IF, IT)) est sensible a la sous-détection et a la sur-
détection des contours.

Afin de choisir le meilleur seuil T, pour chaque méthode de détection des contours,
nous seuillons I'image des maxima locaux avec toutes les valeurs possibles de T;. Nous
calculons ensuite le FoM entre la carte des contours vérité terrain et celle des contours
détectés obtenue avec chaque seuil T;. Le seuil sélectionné correspond au meilleur FoM.
Nous sélectionnons ainsi le seuil qui correspond au meilleur FoM pour chaque méthode.
A partir du critére FoM, nous pouvons évaluer la qualité de détection des contours
par les différentes méthodes. Nous nous appuyons sur le FoM a la fois pour ajuster le

parametre « du filtre de Deriche et pour comparer les résultats.
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3 Résultats expérimentaux

3.1 Détermination du parametre « du filtre de Deriche

Comme mentionné dans la section 2.3 du chapitre 3, les coefficients de pondération
utilisés dans les filtres de Deriche dépendent du seul parametre «. Les petites valeurs de
a (généralement, o < 1) donnent la priorité a la détection. Par contre, les valeurs élevées
de a (a > 1) fournissent une bonne localisation. Pour faire face & un tel compromis,
nous choisissons la meilleure valeur de a (en terme de FoM) pour chaque méthode de
détection des contours. Nous faisons varier ce parametre o de 0 a 3, calculons le FoM
moyen pour chaque valeur de «, et retenons finalement celle qui donne le meilleur FoM.

La figure 4.3 montre I’évolution du FoM moyen (sur les 432 images) en fonction du
parametre o de Deriche pour chaque méthode de détection des contours. Par exemple,
d’apres la figure 4.3c consacrée a la méthode DDE, nous pouvons constater que le
meilleur FoM moyen est obtenu avec o« = 1.2 pour les images bruitées (FoM,,q, = 0.9274,
cf. courbe rouge discontinue) et avec a = 2.0 pour les images débruitées (FoM, .. =
0.9705, ¢f. courbe verte continue). La valeur de a retenue pour chaque méthode est
donnée dans la premiere ligne des tableaux 4.2a et 4.2b.

Comme attendu, les images bruitées nécessitent plus de lissage, donc des valeurs de
« plus petites que les images débruitées. Notons également que les valeurs de « retenues
pour les méthodes utilisant des plans de composantes pleinement définis (ACPI, RI,
SEDD, FS) sont similaires et représentent environ la moitié de celles retenues pour les
méthodes basées sur le treillis CFA (DDE et SDD). En effet, ces méthodes utilisent une
distance horizontale et verticale double entre les pixels voisins (d = 2 vs. d = 1) dans

I'implémentation récursive des filtres de Deriche.

3.2 Résultats sur des images synthétiques

Les tableaux 4.2a et 4.2b montrent les résultats de détection des contours obtenue par
les différentes méthodes testées a partir des images CFA bruitées et débruitées. Chaque
cellule du tableau correspond au FoM moyen calculé sur les 144 images disponibles pour
chaque valeur du rayon p du flou gaussien. Ces images sont obtenues en considérant 2
valeurs de ¢, 9 valeurs de dc et 8 valeurs de o (cf. section 2.2). Pour chaque méthode
de dérivation (SD ou DD) et chaque valeur de p, le meilleur résultat est inscrit en gras.

[’augmentation du parametre p rend les transitions moins nettes, donc la détection

des contours plus difficile et le critére de qualité FoM plus faible. Une comparaison cellule
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Figure 4.3 : : Evolution du FoM en fonction du paramétre o de Deriche pour chaque
méthode de détection des contours & partir des images CFA bruitées 1974 (ligne discon-
tinue) et débruitées 14 (ligne continue). Les points sur les courbes montrent le FoM
maximum et le parametre a retenu dans chaque cas.
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Tableau 4.2 : : Performance des différentes méthodes de détection des contours sur

notre base d’images synthétiques.

(a) Image CFA bruitée 1¢F4

Dérivation simple (SD) Dérivation de Deriche (DD)
Approches vectorielles Approches scalaires Approches vectorielles Approches scalaires
ACPI [30] | RI [40] | SDE | FS [26] | GL [35] DL ACPI [30] | RI [40] | DDE | SEDD | SDD | SDS | FS[26] | GL [35] DL
e — — — — — 0.9 0.6 0.6 1.2 0.6 11 0.9 0.6 0.7 0.9
p=0 0.8800 0.8829 | 0.8758 | 0.8336 | 0.9554 | 0.9718 0.9680 0.9710 | 0.9456 | 0.9681 | 0.9500 | 0.9700 | 0.9707 | 0.9721 | 0.9736
p=1 0.7815 0.7766 | 0.7802 | 0.7308 | 0.9041 | 0.9465 0.9581 0.9606 | 0.9365 | 0.9578 | 0.9333 | 0.9572 | 0.9599 | 0.9461 | 0.9636
p=2 0.6601 0.6610 | 0.6639 | 0.6326 | 0.7872 | 0.8770 0.9226 0.9275 | 0.9002 | 0.9224 | 0.8944 | 0.9202 | 0.9291 | 0.8886 | 0.9314
Moyenne 0.7739 0.7735 | 0.7733 | 0.7323 | 0.8822 | 0.9318 0.9495 0.9531 | 0.9274 | 0.9494 | 0.9249 | 0.9489 | 0.9532 | 0.9356 | 0.9562
Ecart-type 0.1582 0.1499 | 0.1619 | 0.1480 | 0.1181 | 0.0793 0.0369 0.0340 | 0.0511 | 0.0370 | 0.023 | 0.0214 | 0.0332 | 0.0540 | 0.0313
(b) Image CFA débruitée JCFA
Dérivation simple (SD) Dérivation de Deriche (DD)
Approches vectorielles Approches scalaires Approches vectorielles Approches scalaires
ACPI [30] | RI [40] | SDE | FS [26] | GL [35] DL ACPI [30] | RI [40] | DDE | SEDD | SDD | SDS | FS[26] | GL [35] DL
e — — — — — 1.1 1.0 1.0 2.0 1.1 1.9 1.5 0.9 0.8 1.4
p=0 0.9837 0.9857 | 0.9830 | 0.9702 | 0.9875 | 0.9900 0.9897 0.9906 | 0.9794 | 0.9902 | 0.9849 | 0.9909 | 0.9900 | 0.9895 | 0.9910
p=1 0.9606 0.9569 | 0.9641 | 0.9383 | 0.9767 | 0.9822 0.9828 0.9835 | 0.9751 | 0.9829 | 0.9751 | 0.9831 | 0.9836 | 0.9808 | 0.9848
p=2 0.8876 0.8636 | 0.9045 | 0.8464 | 0.9248 | 0.9590 || 0.9653 | 0.9614 | 0.9569 | 0.9596 | 0.9496 | 0.9579 | 0.9640 | 0.9565 | 0.9640
Moyenne 0.9440 0.9354 | 0.9505 | 0.9183 | 0.9630 | 0.9771 0.9776 0.9785 | 0.9705 | 0.9776 | 0.9700 | 0.9773 | 0.9792 | 0.9756 | 0.9799
Ecart-type 0.0737 0.0742 | 0.0680 | 0.0836 | 0.0492 | 0.0238 0.0211 0.0205 | 0.0202 | 0.0225 | 0.015 | 0.0141 | 0.0172 | 0.0215 | 0.0180
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a cellule des tableaux 4.2a et 4.2b confirme par ailleurs que le débruitage de 'image CFA
par la méthode proposée par Akiyama et al. [3] est une étape pertinente car elle permet
d’améliorer les résultats de détection des contours et réduit leur dispersion quelle que soit
la méthode utilisée. Le gain de performances par rapport aux méthodes sans débruitage
est d’environ 25% avec SD et 5% avec DD car cette derniére méthode incorpore un

lissage de I'image.

Bien que les résultats obtenus avec SD soient nettement inférieurs a ceux obtenus
avec DD pour toutes les méthodes testées, la méthode utilisant une dérivation simple
reste intéressante car elle est tres peu gourmande en temps de calcul (cf. section 4).
La méthode DL fournit les meilleurs résultats dans tous les cas testés. Elle surpasse les
autres méthodes de jusqu’a 20% lorsqu’elle est couplée a SD sur les images bruitées,
grice a 'estimation de la luminance par lissage bidimensionnel de I'image CFA (comme
GL), ce qui réduit énormément son niveau de bruit. Cette conclusion est moins marquée
avec DD car toutes les autres méthodes (en particulier celles basées sur le dématrigage)
profitent des filtres optimaux de Deriche classiques. Les bonnes performances de DL
reposent principalement sur la valeur du parametre o retenue qui est utilisée a la fois

pour l'estimation de la luminance et le calcul des dérivées.

Dans le tableau 4.2b, nous constatons que toutes les méthodes donnent des perfor-
mances assez similaires dans le cas des images débruitées. En effet, dans ’avant-derniere
ligne du tableau 4.2b, les FoMs moyens des différentes méthodes sont tous compris entre
0.97 et 0.98 lorsque DD est utilisée. Par conséquent, les résultats montrés dans la suite
de ce chapitre sont basés sur des images bruitées car c’est dans ce cas qu’il existe des

différences de performances assez marquées entre les méthodes de détection des contours.

La figure 4.4 montre des extraits de résultats de détection des contours obtenus par
les différentes méthodes dans le cas le plus compliqué, c¢’est-a-dire pour une largeur de
transition élevée (p = 2) et une hauteur de transition faible (6c = {10,20,10}). Comme
les performances des différentes méthodes sont tres sensibles au parametre «, toutes les
méthodes ont été testées avec la méme valeur a = 0.6 sauf pour SDD et DDE dans
lesquelles nous fixons o = 1.2 pour une comparaison équitable. Les résultats visuels
confirment les résultats de notre évaluation objective donnée par la moyenne des FoMs.
Nous constatons que la méthode DL proposée est la plus efficace (FoM = 0.8909) sur la
détection des contours intérieurs qui correspondent a des transitions tres proches. Notons
aussi que la méthode proposée SDS est moins sujette a la sur-détection et présente le

meilleur résultat de détection des contours parmi les approches vectorielles.
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(a) Carte de vérité terrain  (b) Image couleur bruitée (c¢) Image CFA bruitée
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(h) DDE (FoM = 0.7645)

(i) SDD (FoM =0.7222 )  (j) SEDD (FoM = 0.8437) (k) SDS (FoM =0.8457 ) (1) DL (FoM = 0.8909)

Figure 4.4 : : Résultats de détection des contours a partir de I'image CFA bruitée JerA
(c) échantillonnée a partir de I'image couleur bruitée I (b) générée avec ¢ = (100,150,50),
Sc = (10,20,10), p = 2, et o = 8 (PSNR=22.72 dB).
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Figure 4.5 : : Evolution des FoM en fonction de (a) niveau du bruit gaussien(o) et (b)
hauteur de transition (dc) pour les différent méthodes utilisant la dérivation de Deriche
(DD) a partir de I'image CFA bruitée.

Afin d’étudier I'influence du bruit sur la détection des contours, nous utilisons notre
base d’images synthétiques et nous calculons le FoM moyen pour chaque valeur de I’écart-
type o du bruit gaussien ajouté. La figure 4.5a affiche 1’évolution du FoM en fonction de
o en moyennant les résultats sur toutes les valeurs des autres parametres . Ces résultats
sont obtenus en combinant DD avec les différentes méthodes appliquées aux images CFA
bruitées. Soulignons que DDE et SDD ne donnent jamais de résultats satisfaisants quel
que soit le niveau de bruit, la qualité des contours détectés avec ces deux méthodes
étant toujours inférieure a celle des autres méthodes (cf. tableau 4.2a). Cela est di a
la distance spatiale d fixée a 2 fixée pour deux méthodes. Signalons aussi que GL n’est
efficace qu’a de faibles niveaux de bruit, et que d’autres méthodes - et principalement
DL - sont assez robustes au bruit, ce qui explique les performances présentées dans le
tableau 4.2. Une autre étude sur la sensibilité du FoM par rapport a la hauteur de

transition dc (cf. figure 4.5b) confirme les conclusions précédentes.

3.3 Résultats sur des images synthétiques iso-luminantes

Nous souhaitons maintenant évaluer les performances des différentes méthodes dans

le cas particulier d’images présentant des contours iso-luminants. Trois de nos méthodes

1. ACPI et SDS se comportent comme SEDD et SDD comme DDE donc leurs résultats ne sont pas
affichés pour préserver la clarté de la figure.
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de détection des contours sont en effet basées sur ’estimation de 'image de luminance.
Comme les contours iso-luminants ne sont pas rares dans des images de scenes natu-
relles [31], cette étape est nécessaire en plus de 1’étude de corrélation (cf. section 2.1.2)
pour rendre nos résultats extensibles aux images de scénes naturelles.

En supposant que I'image de luminance est donnée par I = 0.21261% + 0.71521¢ +
0.072217, nous construisons des images synthétiques avec des contours iso-luminants en
fixant 6cf* = 6cP et 6c¢ = —0.39826¢”, de telle sorte dc* = 0. Puis nous répétons 1'étude
sur le parametre « (cf. section 3.1) en conservant pour chaque méthode la valeur de «
qui fournit le FoM moyen le plus élevé.

La figure 4.6 montre I’évolution de la moyenne du FoM sur les 144 images, obtenues
en considérant 2 valeurs de c, 3 valeurs de dc, 3 valeurs de p et 8 valeurs de o, en fonction
du parametre a de Deriche pour chaque méthode de détection des contours.

Le tableau 4.3 montre les performances des différentes méthodes sur les images iso-
luminantes. Par comparaison avec le tableau 4.2, nous constatons que les performances
des trois méthodes basées sur 'estimation de la luminance (approches scalaires) sont
significativement diminuées. En effet, les méthodes scalaires s’appuyant sur I'estimation
de la luminance sont pénalisées dans ce cas particulier des contours iso-luminants.

La figure 4.7 montre un exemple de résultat de détection des contours iso-luminants
obtenu par les différentes méthodes dans le cas le plus compliqué : largeur de transition
élevée (p = 2) et hauteur de transition faible (dc = {15, — 6,15}). Toutes les méthodes
sont testées avec a = 0.6 sauf DDE et SDD qui utilisent une valeur double de «. Les
résultats visuels confirment encore une fois les résultats de notre évaluation objective
donnés par la moyenne des FoM (cf. tableau 4.3). La méthode DL qui était jusqu’a
maintenant la plus performante ne fonctionne pas pour la détection des contours iso-
luminants (FoM = 0.599) car elle estime une luminance a partir de I'image CFA. Le
constat est le méme pour les méthodes FS (FoM = 0.559) et GL (FoM = 0.634). En
revanche nos deux méthodes vectorielles SEDD et SDS donnent de tres bons résultats

avec un avantage pour SDS qui fournit le méme FoM que RI (FoM = 0.838).

4 Complexité algorithmique

Dans cette section, nous évaluons la complexité algorithmique de chaque méthode
utilisée pour la détection des contours. Pour cela, nous évaluons le nombre d’opérations
élémentaires utilisées dans l'algorithme de chaque méthode. Signalons que seules les

opérations arithmétiques sont prises en compte dans le calcul. Hormis les étapes de
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Figure 4.6 : : Evolution du FoM en fonction du paramétre o de Deriche pour chaque

méthode de détection des contours a partir des images CFA bruitées
continue) et pour les images CFA débruitées

fCFA (

ICFA (ligne dis-

ligne continue). Les points sur les

courbes montrent le FoM maximum et le parametre o retenu dans chaque cas.
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Tableau 4.3 : : Performance des différentes méthodes de détection des contours sur des
images synthétiques iso-luminantes.

(a) Image CFA bruitée I€F4

Thése de Arezki Aberkane, Lille 1, 2017

Dérivation simple (SD)

Dérivation de Deriche (DD)

Approches vectorielles

Approches scalaires

Approches vectorielles

Approches scalaires

ACPI [30] | RI [40] | SDE | FS [26] | GL [35] DL ACPI [30] | RI [40] | DDE | SEDD | SDD | SDS | FS|[26] | GL [35] | DL
a — — — — — 0.6 1.0 1.0 2.1 1.0 1.9 0.9 0.5 0.4 0.8
p=0 0.8729 0.8431 | 0.8865 | 0.7340 | 0.8035 | 0.8839 0.9676 0.9706 | 0.9607 | 0.9697 | 0.959 | 0.973 | 0.9218 | 0.8982 | 0.9260
p=1 0.8061 0.7733 | 0.8047 | 0.6439 | 0.7256 | 0.8574 0.9599 0.9581 | 0.9536 | 0.9584 | 0.952 | 0.9527 | 0.9051 | 0.8719 | 0.9081
p=2 0.6679 0.6652 | 0.6961 | 0.5554 | 0.6112 | 0.7720 0.9232 0.9249 | 0.9184 | 0.9253 | 0.9177 | 0.9234 | 0.8619 | 0.8155 | 0.8592
Moyenne 0.7823 0.7606 | 0.7957 | 0.6445 | 0.7134 | 0.8378 0.9502 | 0.9512 | 0.9442 | 0.9511 | 0.9429 | 0.9497 | 0.8963 | 0.8618 | 0.8978
Ecart -type 0.1740 0.1774 | 0.1682 | 0.1312 | 0.1814 | 0.1148 0.0383 0.0444 | 0.0422 | 0.0402 | 0.0412 | 0.0422 | 0.0776 | 0.0912 | 0.0853
(b) Image CFA débruitée JF4
Dérivation simple (SD) Dérivation de Deriche (DD)
Approches vectorielles Approches scalaires Approches vectorielles Approches scalaires
ACPI [30] | RI [40] | SDE | FS [26] | GL [35] DL ACPI [30] | RI [40] | DDE | SEDD | SDD | SDS | FS[26] | GL [35] | DL
a — — — — — 1.1 1.0 1.0 2.0 1.1 2.1 1.0 0.9 0.6 1.2
p=0 0.9797 0.9753 | 0.9801 | 0.8713 | 0.9104 | 0.9788 0.9871 0.9881 | 0.9843 | 0.9877 | 0.981 | 0.989 | 0.9794 | 0.9732 | 0.9819
p=1 0.9696 0.9555 | 0.9720 | 0.8742 | 0.8988 | 0.9696 0.9815 0.9818 | 0.9803 | 0.9817 | 0.979 | 0.982 | 0.9711 | 0.9609 | 0.9732
p=2 0.8876 0.8636 | 0.9045 | 0.8464 | 0.9248 | 0.9590 0.9579 | 0.9597 | 0.9583 | 0.9582 | 0.952 | 0.955 | 0.9372 | 0.9260 | 0.9471
Moyenne 0.9440 0.9354 | 0.9505 | 0.9183 | 0.9630 | 0.9771 0.9755 | 0.9765 | 0.9743 | 0.9758 | 0.97 | 0.975 | 0.9626 | 0.9534 | 0.9674
Ecart -type 0.0737 0.0742 | 0.0680 | 0.0836 | 0.0492 | 0.0238 0.0245 0.0234 | 0.0245 | 0.0250 | 0.0251 | 0.0213 | 0.0381 | 0.0363 | 0.0318
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Figure 4.7 : : Résultats de détection des contours a partir de I'image CFA IOFA ()
échantillonnée a partir de I'image couleur bruitée I (b) générée avec ¢ = (100,150,50),

dc = (15, —6,15), p =2, et 0 = 8 (PSNR=22.87 dB).
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Tableau 4.4 : : Nombre d’opérations élémentaires par pixel nécessaire pour estimer les
dérivées partielles.

Dérivation simple (SD) Dérivation de Deriche (DD)
Approche vectorielle Approches scalaire Approches vectorielle Approche scalaire

ACPI [30] | RI [40] | SDE | FS [26] | GL [35] | DL || ACPI [30] | RI [40] | DDE | SEDD | SDD SDS FS [26] | GL [35] | DL
Dématricage
Estimation de luminance 30 1212 0 1099 10 30 30 1212 0 0 0 0 1099 10 30
Dérivée partielle
Estimation 2x6 2x6 |[2x8| 2x2 2x2 [2x2 2 x93 2x93 [2x37|2x68[2x93|90+2x48|2x31 | 2x31 |2x16
Total 42 1224 16 1103 14 34 216 1398 74 136 186 186 1161 72 62
Temps de calcul (ms) 162 - 63 - 59 129 754 —— 287 672 734 729 —— 275 255

dématricage ou d’estimation de la luminance, nous considérons que toutes les méthodes
ne different que dans le calcul des dérivées partielles (cf. figure 4.2)2. Le tableau 4.4
illustre le nombre d’opérations élémentaires par pixel requises par chaque méthode.

Considérons d’abord les méthodes de dématricage et d’estimation de luminance. L’al-
gorithme ACPI [30] appliqué & une image CFA de taille M x N nécessite 23 opérations
pour estimer I G(P) en chaque pixel P € ST U SP et 37 opérations pour estimer I R(p)
ou _fB(P) en P € S4RUSYE. Comme chaque sous-ensemble SE S8 S5 ot SEB est de
cardinal @, nous avons donc besoin de 2 x 23# +2x 37% opérations afin d’estimer 1.

La méthode de dématricage basée sur I'interpolation résiduelle [40] est de loin la plus
complexe. Nous évaluons sa complexité algorithmique a 1104 opérations afin d’estimer
chaque niveau manquant de la composante G 2 et 440 opérations pour la composante R
ou B*.

Leung et al. [45] ont étudié en détail la complexité algorithmique de leur méthode
de dématrigage basée sur FS [26]. En se basant sur leur travail, nous évaluons le nombre
de multiplications nécessaires pour estimer I en un pixel donné par : Mul = 2(P; +
Py + 1) + My My + 2N1 Ny, ou les parametres sont les ordres des filtres. Ceci omet toute

multiplication par un opérande ainsi que les additions, mais nous pouvons évaluer le

2. En pratique, nous utilisons ’approche de Di Zenzo sur It= (fL,fL,fL), qui est équivalente &

I’approche de Canny sur I, Dans les deux cas nous utilisons un seuillage simple.

3. 155 opérations pour linterpolation résiduelle du laplacien minimisé (Minimized-Laplacian Resi-
dual Interpolation, MLRI) de chacune des six paires composante couleur/direction, 2 opérations pour
calculer chacune des deux différences couleur directionnelles, 84 opérations pour chacune des deux
combinaisons de différences couleur, et 2 opérations pour ajouter les valeurs de pixels observées et les
différences couleurs combinées. Notons que MLRI utilise une fenétre 3 x 3 pour le filtrage guidé (GF).

4. 11 opérations pour 'estimation initiale du canal vert basé sur ACPI [30], puis 434 opérations
pour le MLRI de chacun des deux canaux rouge et bleu en utilisant une fenétre 5 x 5 pour le filtrage
guidé.
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nombre d’additions nécessaires par : Add =2 (P, — 1)+ (P, — 1)+ 1)+ (MijM; —1) +
2(Ny Ny — 1). Les différents parametres des filtres utilisés sont donnés dans ’algorithme
que les auteurs ont mis a la disposition de la communauté scientifique : P, = P, = 11
et M; = My = Ny = Ny = 13. L’estimation de I en chaque pixel par la méthode FS
nécessite donc Mul + Add = 1099 opérations.

GL [35] nécessite seulement 10 opérations. En effet, le filtre de convolution gaussien
peut étre implémenté comme deux filtres séparables mono-dimensionnels de taille 1 x 3
et 3 x 1. L’estimation de ] DL en chaque pixel nécessite 14 additions et 16 multiplications
(cf. équations (3.8), (3.9), (3.40) et (3.41)) en supposant les coefficients {a;}{_; et {b;}2_,
préalablement calculés.

Considérons maintenant 1’étape d’estimation des dérivées partielles. Comme une dé-
rivation simple (SD) nécessite 2 opérations en chaque pixel P (cf. équation (3.2)), le
calcul de I* (k € {R,G,B}), IS4, ou I* nécessite 2M N opérations. Dans IS4, deux
composantes de la dérivée partielle selon x sont manquantes et doivent étre estimées
(méthode SDE), ce qui nécessite 2 additions (si P € SFUSP) ou 6 additions (si P € S¢)
et 2 multiplications (cf. équation (3.15)). Nous avons donc besoin de 2M N + 244X

opérations pour calculer les trois composantes de I, (ou de iy) a partir de 1¢F4,

La dérivation de Deriche (DD) nécessite 7 additions et 8 multiplications pour ’étape
de lissage et 7 additions et 9 multiplications pour I’étape de dérivation en chaque pixel
(cf. équations (3.8) & (3.11)). Le caleul de I¥, (k € {R,G.BY}), IS¥4 ou I, | nécessite
I DL ffil nécessite seulement

donc 31 M N opérations, et la dérivation de pour calculer

16 M N opérations.

Dans I f 5 4 obtenue avec DDE, deux composantes de dérivée partielle selon  manquent
en chaque pixel et doivent donc étes estimées. Cette estimation nécessite 6 additions (si
P € SEUSP) ou 2 additions (si P € S) ainsi que 2 multiplications (cf. équation (3.18)).
En résumé, Nous avons donc besoin de 31MN + 24% opérations pour calculer L;,a’g
(ou ].:y7a’2).

Le calcul des composantes couleur lissées dans SEDD nécessite 15M N opérations
pour calculer I$F5* (cf. équations (3.8) et (3.9)), puis 202~ opérations afin d’estimer
les composantes couleur lissées manquantes (cf. équation (3.19)) et finalement 3x 16 M N
opérations pour 'étape de dérivation (cf. équations (3.20) et (3.21)). Nous avons donc

besoin de 68 M N opérations pour calculer I,m,l (ou iy@,l).

Dans la méthode SDD, le calcul des trois composantes de dérivée partielle selon z

directement a partir de I'images CFA nécessite exactement le méme nombre d’opérations
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Figure 4.8 : : Performance des différentes méthodes de détection des contours par
rapport a leurs complexité algorithmique.

que celui requis par DD dans une image pleinement définie. Nous avons donc besoin de
3 x 3IMN opérations pour estimer I, avec SDD. Dans la méthode SDS, les trois
composantes couleur lissées sont calculées une seule fois et utilisées par les deux filtres
de dérivation (selon z et y). Cette étape nécessite 3 x 30M N opérations en chaque pixel.
Le nombre d’opérations nécessaires afin de dériver ensuite cette image lissée pleinement

définie est de 3 x 16.

La figure 4.8 résume les performances des différentes méthodes de détection des
contours sur les images synthétiques bruitées (cf. tableau. 4.2a) en terme de complexité
algorithmique. Nous constatons que dans le cas ou nous recherchons une méthode de
détection des contours tres peu gourmande en temps de calcul, il est intéressant d’uti-
liser SD combinée a DL. Pour une méthode avec un temps de calcul faible mais avec
des performances bien meilleures, SD combinée a DL représente un tres bon rapport
performance de détection/temps de calcul. La méthode DL combinée a DD représente
le meilleur compromis entre la qualité de détection et la complexité algorithmique. En
effet, seulement 62 opérations sont nécessaires afin d’obtenir la meilleure performance de

détection des contours par rapport a toutes les autres méthodes. En analysant 1’avant-
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derniere ligne du tableau 4.4, nous constatons que pour avoir des performances similaires
a celle de DL couplé avec DD (sur une image CFA), nous avons besoin de 22 fois plus
d’opérations élémentaires en utilisant RI (sur une image couleur dématricée) ou de 18
fois plus d’opérations en utilisant F'S (sur une image de luminance).

La derniere ligne du tableau 4.4 montre le temps de calcul requis par chaque méthode.
Ces temps de calcul sont mesurés sur une machine quadri-processeurs de fréquence
2.4 GHz avec 8 Go de RAM. Toutes les méthodes sont implémentées en Java sous
ImageJ [66] sauf FS et RI pour lesquelles nous disposons d’une implémentation sous
Matlab. Comme de plus ce sont les plus complexes (nombre d’opérations par pixel tres
élevé) les temps de calcul qu’elles requiérent sont omis. Nous constatons que les temps
de calcul sont conformes aux nombres d’opérations. La méthode DL qui présente les
meilleures performances de détection des contours est capable de traiter quatre images

par seconde ce qui permet d’envisager une implémentation en temps réel.

5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une évaluation objective des différentes mé-
thodes proposées pour la détection des contours a partir de 'image CFA. L’absence
d’une base d’images couleur disposant d’une carte vérité terrain dans la littérature nous
a poussé a construire notre propre base d’images couleur synthétiques. Cette base est
construite a partir d'une carte des contours vérité terrain et de maniere a pouvoir éva-
luer la qualité de détection et de localisation des contours. Nous avons donc fait varier
la hauteur de la transition couleur, la largeur de transition et le niveau de bruit qui
peuvent influencer les résultats de détection des contours.

Nous avons comparé les performances de détection des contours obtenues par les
méthodes vectorielles, en mettant en regard celles proposées pour 'image CFA et celles
analysant les images couleur dématricées avec deux méthodes : 'une performante mais
gourmande en temps de calcul [40] et l'autre moins performante mais peu cofiteuse
en temps de calcul [30]. Nous avons suivi la méme procédure dans 1'approche scalaire
ou nous avons comparé nos résultats a ceux d’une méthode d’estimation de luminance
(visuellement satisfaisante) exploitée pour le dématrigage [26] et une estimation grossiére
de la luminance exploitée pour la détection des contours [34].

Les résultats obtenus montrent que pour des images débruitées, toutes les méthodes
fournissent des performances similaires avec un temps de calcul avantageux pour nos

méthodes. Dans le cas des images bruitées, notre méthode basée sur I’approche scalaire
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(DL) fournit les meilleures performances de détection des contours. Les deux méthodes
sophistiquées de dématricage et d’estimation de la luminance fournissent des contours
de tres bonne qualité mais requierent des temps de calcul conséquents. L’application
du filtre gaussien sur 'image CFA afin d’estimer la luminance est intéressante si ’on
privilégie le gain en temps de calcul sur les performances de détection. Soulignons que la
qualité de détection des contours avec les méthodes DDE et SDD est toujours inférieure
a celles des autres méthodes en raison du voisinage utilisé dans ces deux méthodes. Les
méthodes ACPI, SDS et SEDD fournissent des résultats similaires avec un avantage pour
SDS et SEDD en terme du temps de calcul. La méthode DL combinée a la dérivation de
Deriche représente le meilleur compromis entre la qualité de détection et la complexité

algorithmique.
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Conclusion

Dans ce manuscrit divisé en quatre chapitres, nous avons présenté nos contributions
afin de calculer les dérivées partielles a partir d'une image CFA. Nous faisons ici une

synthese de ces chapitres et terminons par les perceptives issues de ce travail.

1 Syntheése des chapitres

1.1 Chapitre 1 : Image numérique couleur

Dans ce chapitre, nous avons commencé par présenter la perception humaine de la
couleur et certains éléments de représentation de la couleur nécessaires a la compré-
hension de ce manuscrit. Nous avons présenté les deux familles de caméras permettant
d’acquérir des images numériques couleur. Contrairement aux caméras tri-capteur, les
caméras mono-capteur sont dotées d'une matrice de filtres couleur (Color Filter Array)
disposée sur la surface du capteur afin de rendre chaque photosite sensible a une bande
de longueurs d’onde. Il existe plusieurs configurations de CFA mais celle de Bayer est
largement la plus répandue dans la littérature. C’est donc celle que nous avons utilisée
dans nos travaux. L'image CFA ainsi formée se compose de 50% de pixels caractérisés
par la composante couleur verte et disposés en quinconce, de 25% de pixels caractérisés
par la composante rouge et autant par la composante bleue, disposés selon un motif régu-
lier. Cette image ne comporte donc en chaque pixel qu'une seule des trois composantes
nécessaires a la représentation d’une couleur. Dans la derniere partie de ce chapitre, nous
avons vu de maniere générique comment la procédure de dématricage permet de passer
de I'image CFA a l'image couleur pleinement définie en estimant les deux composantes

couleur manquantes en chaque pixel.

1.2 Chapitre 2 : Dématricage

Nous avons présenté les méthodes de dématricage les plus simples, comme celle qui

procede par interpolation bilinéaire, pour décrire ensuite les plus sophistiquées comme
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les méthodes fréquentielles ou celles basées sur les résidus. La plupart des algorithmes de
dématricage couplent des hypotheses qui portent sur la corrélation spatiale avec celles
relatives a la corrélation spectrale. Quelles que soient les hypotheses sur lesquelles elles
s’appuient, les méthodes de dématricage ont toutes été développées pour produire des
images les plus « visuellement satisfaisantes » possibles. Pour ce faire, plusieurs mé-
thodes [46, 26] appliquent un filtre passe-bas a 'image CFA afin d’atténuer les artéfacts
générés par le dématricage dans les zones de hautes fréquences. Cependant, cette étape
a tendance a altérer ces informations de hautes fréquences qui peuvent correspondre a
des contours.

Par conséquent, quelques travaux proposent d’éviter la procédure de dématricage et
d’analyser directement 'image CFA. Ils portent principalement sur la caractérisation des
textures ainsi que sur la compression de I'image CFA. Par ailleurs, a notre connaissance,
seuls Chen et al. [13] ont étudié la possibilité d’utiliser I'image CFA pour la détection
des contours. Nous avons vu que la proposition porte sur un filtre de lissage gaussien
et un filtre dérivateur laplacien propres aux spécificités de 'image CFA. Méme si cette
proposition n’a pas été évaluée objectivement, elle ouvre d’intéressantes pistes pour

I'utilisation de I'image CFA dans des procédures d’analyse de bas niveau.

1.3 Chapitre 3 : Calcul du gradient a partir de I’image CFA

Dans ce chapitre, nous avons proposé une démarche originale qui consiste principa-
lement a transposer les filtres de Deriche a I'image CFA. En effet, apres avoir décrit le
gradient couleur de Di Zenzo et détaillé le filtre de Deriche, nous avons proposé deux
approches principales afin de calculer les dérivées partielles directement a partir d’'une
image CFA. L’approche vectorielle consiste a calculer les trois composantes des déri-
vées partielles en chaque pixel et 'approche scalaire estime une luminance adaptée a la
détection des contours.

L’approche vectorielle a été déclinée en cinqg méthodes : par estimation des dérivées
simples (SDE), estimation des dérivées de Deriche (DDE), estimation des composantes
couleur lissées (SEDD), dérivation par le filtre de Deriche décalé (SDD) et enfin lissage
par le filtre de Deriche décalé (SDS). Les deux premieres méthodes estiment les deux
composantes de dérivée partielle manquantes en chaque pixel. La méthode SEDD es-
time les deux composantes lissées manquantes en chaque pixel pour calculer ensuite les
dérivées partielles a partir de I'image lissée pleinement définie. Enfin les deux méthodes

SDD et SDS fournissent les dérivées partielles pleinement définies, soit en calculant
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directement leurs trois composantes en chaque pixel (SDD), soit en dérivant les trois
composantes couleur lissées préalablement calculées (SDS).

Dans l'approche scalaire, nous avons proposé une méthode (DL) qui estime une
image de luminance adaptée a la détection des contours en utilisant un filtre de lissage
bidimensionnel de Deriche. La démarche que nous proposons nécessite d’ajuster un seul
parametre o pour les deux étapes d’estimation de la luminance et de dérivation, avec

pour objectif de conserver les propriétés d’optimalité du filtre de Deriche.

1.4 Chapitre 4 : Evaluation objective de la qualité de détection
des contours

Dans ce chapitre, nous avons mené une évaluation objective des différentes méthodes
de détection des contours a partir de I'image CFA. La littérature ne proposant aucune
base d’images couleur avec carte de contours vérité terrain, nous avons construit notre
propre base d’images couleur synthétiques. Pour pouvoir évaluer la qualité de détection
et de localisation des contours, nous partons d’une carte des contours vérité terrain et
faisons varier la hauteur et la largeur de la transition couleur ainsi que le niveau de
bruit, autant de parametres qui peuvent influencer la qualité de détection des contours.

Nous avons comparé les performances de nos méthodes de détection des contours a
celles obtenues par deux méthodes de dématricage. Les résultats obtenus montrent que
pour des images débruitées, toutes les méthodes fournissent des performances similaires
avec un temps de calcul avantageux pour nos méthodes. Dans le cas des images bruitées,
notre méthode basée sur 'approche scalaire (DL) fournit les meilleures performances
de détection des contours, meilleures mémes que les deux méthodes sophistiquées mais
gourmandes d’estimation de l'image couleur et de luminance. Appliquer le filtre de
Deriche sur une image de luminance préalablement estimée par un lissage de l'image
CFA est la piste la plus intéressante quand il s’agit de privilégier le temps de calcul
par rapport aux performances de détection. En effet, notre méthode DL combinée a la
dérivation de Deriche représente le meilleur compromis entre la qualité de détection des

contours et la complexité algorithmique.

2 Perspectives

Notre travail ouvre de nombreuses perspectives relatives a 1’exploitation des dérivées
partielles calculées a partir de I'image CFA ou a I'amélioration de I'estimation de ces

dérivées.
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2.1 Dématricage

Les méthodes de dématricage exploitant la corrélation spatiale estiment un gradient
pour soit déterminer la direction d’interpolation, soit pondérer les contributions des voi-
sins dans l'interpolation. Les dérivées partielles premieres, calculées a partir de I'image
CFA grace aux méthodes proposées, pourraient étre utilisées pour calculer en chaque
pixel la direction et la norme du gradient couleur. Il serait alors intéressant d’évaluer
I’amélioration apportée par ces estimations du gradient en termes de qualité de déma-

tricage et de complexité algorithmique.

2.2 Filtres optimaux sur 'image CFA

Les performances des méthodes de détection des contours qui s’appuient sur le filtre
de Deriche sont tres sensibles a ’ajustement du parametre «. Pour faire face au compro-
mis entre la bonne détection et la bonne localisation des contours, nous avons choisi la
valeur de o qui permet a chaque méthode d’atteindre le FoM le plus élevé. Cet ajuste-
ment dépend fortement de la vérité terrain requise pour calculer le FoM. Pour s’affranchir
de la vérité terrain, il faudrait développer une démarche qui permet de sélectionner la
valeur « en fonction des propriétés statistiques des images a analyser.

Nos méthodes s’appuient sur les filtres de Deriche car ce sont les plus utilisés dans
la littérature. Cependant, nos développements ne sont pas spécifiques aux filtres utilisés
et pourraient en exploiter d’autres. Il serait intéressant d’adapter nos méthodes au filtre
proposé par Shen et Castan [67] sensible aux transitions de niveaux de type échelon ou a
celui proposé par Bourennane et al. [9] qui est une amélioration du filtre de Deriche pour
la détection des transitions de niveaux de type rampe. Une évaluation des performances
étendues a ces filtres permettrait de faire ressortir les méthodes les mieux adaptées a la

détection de tous les types de contours a partir de I'image CFA.

2.3 Evaluation des performances de détection des contours

Afin d’évaluer la qualité de détection des contours, nous avons proposé une base
d’images couleur synthétiques qui sera mise a la disposition de la communauté scienti-
fique. Méme si les propriétés de corrélation au sein des images générées respectent celles
calculées pour des images de scénes naturelles, tous les types de contours ne sont pas
représentés. Une des perspectives de notre travail est d’évaluer nos méthodes sur une
base d’images couleur de scenes naturelles disposant d’une vérité terrain probante. Pour

contourner cette épineuse question relative a la vérité terrain, il serait également intéres-
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sant d’évaluer la fidélité des gradients estimés grace a une mesure objective, comme le
rapport signal-sur-bruit pic-a-pic (PSNR), permettant de comparer le gradient estimé
et le gradient couleur de référence. Enfin, nous avons retenu le FoM pour évaluer la
qualité des contours détectés. Ce critére est cependant limité, car il mesure de maniere
imparfaite la connexité des pixels contours détectés. Or, il est essentiel que la carte
des contours présente des lignes fermées afin que les méthodes de haut niveau puissent

interpréter le contenu de I'image analysée.

2.4 Détection de points d’intérét

Les contributions de cette theése s’inscrivent dans la détection des contours a partir
de I'image CFA. La méthode scalaire proposée (DL) présente la meilleure performance
de détection combinée a un temps de calcul relativement faible. Cette démarche méri-
terait d’étre étendue a la détection des points d’intérét directement a partir de I'image
CFA. 1l faudrait alors étendre nos méthodes a ’estimation des dérivées secondes néces-
saires a l'extraction des points d’intérét. L'implémentation de telles méthodes au sein
de circuits embarqués dans des caméras couleur équipées d’un seul capteur permettrait

alors d’accomplir une détection des points d’intérét en temps réel.
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Calcul des coefficients du filtre

décalé de Deriche

Les équations données ici sont extraites de la these de Fiorio [28].

1 Quelques calculs préliminaires

Pour X € [0,1],

o0 n 1
T;X 11X

Donc :

0 1 X
Xt=—--—-1=—
n;l 1—-X 1—-X’

s X
X~
2 X" =y

N 2 n
Xxn == " ")
2 (1—X)?

2 Filtre de lissage décalé

2.1 Coefficient de normalisation

La fonction de lissage décalé de Deriche est donnée par :

L

«

N [—=

Cette fonction de lissage est normalisée de la maniere suivante :

i Ea,%(n) =1.

n=—oo
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Donc :

et, par conséquent :

0 1 00

n=—oo =

m

NI

Z an_'_()éznean):%

n=1

MIQ
/‘\
] | Q

A partir des équations (A.2) et (A.3), il vient :

o ten —eeci“)2> -

Finalement, le coefficient de normalisation de la fonction de lissage décalée de Deriche

1 (1—e9)?
 2e? (e_“(l +5) —e (1 — %)) '

N | —

o
e}
nlR
VR
—~
—_
|
| Q

est :

m

=

2.2 Equations de récurrence

2.2.1 Partie causale

Soit L1 (n) la partie causale de la fonction de lissage décalé :

mi(a(n —1)+1) e =3 ifn >0,

0 if n <0.

Soit F; (Z) la transformée en Z de cette fonction :

=> Z7"L, 1 (n)
n=1 2
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qui s’écrit encore :

> 1 1
F (Z)=m <a(n - 5) + 1) en=3) zn
1

FE(Z) — m% e% <Z e—on an+aznefanzfn o %azeanzn> '

n=1 n=1 n=1
Posons X = ¢ A 1. il vient :
)

m%e% (ZX"+@Z71X”—%O¢ZX">
n=1

n=1 n=1

Fr(2)

[N]ls)

I
3

l—
@

X X 1 X
((1 —X) TYi-xe 2'a —X))
o X

LT R

[N][s)

mie

(SIS

avec
Fr(Z) =% , B=(01-9%) , y=PBe? et d=aec?
Donc :
Y~ (2) e @ 71 R e~ 71
=My~ +tm
xX(z) " " T 0 ez TN —eez 1y

e—a(,y + 5)2—1 _ ,.ye—Qaf Z—2
P 1—2ecZ lfe 72

I
3

D’ou il découle que :

YH(Z) =my e (v+0)X(Z2)Z 7 =myy e X(Z2) 274 2e7 Y (2) 27 —e > Y~ (2) 272

Posons :

Co =m;y e v+6)=m

N

Nous avons alors dans 1’espace réel :

Y (n)=CoX(n—1)+aCoX(n—2)+bY (n—1)+cY (n—2).
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2.2.2 Partie anticausale

Soit L7, (n) la partie anticausale de la fonction de lissage décalé :
2

0 if n >0,

(1—a(n—21))ex2) ifn <.

Soit FF(Z) la transformée en Z de cette fonction :

FHz)= > Z’"ﬁz’%(n).

n=—oo
On peut écrire :
1

0
1 a(n—= -n
Fi(Z) =my > (1—a(n—§))e( 27

n=—oo

=mie> Z:O(e_o‘ Z2)" + miae™ ;)n(e_“ Z)" + gmie e2 Z:O(e_“ Z)".

En utilisant les équations (A.1) et (A.3), il vient :

FH(Z) = m. .

L(Z)=mye 1 —2Ze+Z%2e 2
Donc :

YH(Z)=myeF (1+%)X(Z)+m% o7 (%—1) 6O X(2) 24267 Y H(Z) -2 YH(2) 22 .
Dans 'espace réel :

Y*(n) = my e_Ta(1+%)X(n)+m% ﬁ(%—n e X (n+1)+2e Y+ (n+1)—e 2 Y+ (n+2) |
Donc

Y*(n)=CoX(n) +aCoX(n+1)+bY (n+1)+cY(n+2).

© 2017 Tous droits réservés. lilliad.univ-lille.fr



Thése de Arezki Aberkane, Lille 1, 2017

3. Filtre de dérivation décalé 113

2.2.3 Expression finale du filtre

L’expression finale du filtre de lissage décalé de Deriche est donnée par :

Y= (n)=CoX(n—1)+aCoX(n—2)+bY (n—1)+cY (n—2),
Y*(n)=CoX(n)+aCoX(n+1)+0Y (n+1)+cYH(n+2),

Y(n)=Y " (n)+Y*(n).

3 Filtre de dérivation décalé
3.1 Coefficient de normalisation
La fonction de dérivation décalée de Deriche est donnée par :
D, 1(n) = —ml, a’(n— =)e nal
Cette fonction est normalisée comme suit :

> D,
n=1

(n)=-1.

[SIE

Donc :

1 B e @ 1 e
mhaZez (1—e )2 2\(1—e)) "
2

Et finalement, m/; est donnée par :
2

2(1 — )2

[
T a2es (e=@ +e2)
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3.2 Equations de récurrence

3.2.1 Partie causale

Soit D, (n) la partie causale de la fonction de dérivation décalée :
2

—mhad(n — L) e =3 ifp >0,

0 if n <0.

Soit F; (Z) la transformée en Z de cette fonction :
Fr(Z2)=> Z7"D_ 1(n) .
n=1 2

On peut écrire :

> 1
Fo(zZy=> z™" (—m%oﬁ(n — 5) e_“("_%))
n=1

o (& 1 &
1 o — — — —
= —mha’ez E Z "me " —— E Z e
2 n=1 2n—1

, 2 Zfl e +Z72 ef2a

[
Ty T oz T e + 7 2e 2’
Donc :
a2 a a2 a
Y (Z) = —mh - © e X(2)Z ' —mh - ¢ e 2 X(2)Z 2 2e Y (2) 2 e Y (2) 272 .

Dans 'espace réel :

2 2
Y~ (n) = —m'% % e X(n—l)—m’% % e2e 2 X(n—2)+2e Y (n—1)—e Y (n—2) ,
avec :
C, = —m/lo‘;e_Ta , d =e
2

Finalement, on a :

Y (n)=C1X(n—1)+dCiX(n—2)4bY (n—1)+cY (n—2).
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3.2.2 Partie anticausale

Soit D;r 1 (n) la partie anticausale de la fonction de dérivation décalée :
’2

0 if n >0,
—ma?(n — 1) e*"3) if n < 0.

Soit Fj(Z) la transformée en Z de cette fonction :

0
—ngy+
> Z Da,% (n)

n=—oo

On peut écrire :

Fg(Z) % <Z 7 " e” 62 S Z 7 gan —)
— /O‘_ s n .—om 0 —om
=, % <22n2 +ZZ )
__C Ze “+41

Y1 —9Zeatg2e2a"
Alors :

YHZ)=-C1X(Z2) - Cre * X(2)Z +2e YN 2)Z —e Y H(2) 22,

et, par conséquent :

Y*(n)=-CX(n)—dCiX(n+1)+bY (n+1)+c¥Y(n+2).

3.2.3 Expression finale du filtre

L’expression finale du filtre de dérivation décalée de Deriche est donnée par :

Y (n)=CiX(n—1)+dCiX(n—2)+bY (n—1)4+cY (n—2),

Yt(n)=-CiX(n)—dCiX(n+1)+bYT(n+1)+cYT(n+2),

Y(n)=Y " (n)+Y*(n).
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RESUME en francais

Cette thése est consacrée a la détection des contours a partir d'images acquises par des caméras
couleur mono-capteur. Dans ces dispositifs, le capteur est recouvert d'une mosaique de filtres
chromatiques (Color Filter Array, ou CFA) et forme une image (dite « brute » ou CFA) qui
ne comporte qu'une seule composante couleur par pixel. Une procédure de dématricage est
classiquement appliquée a cette image pour estimer les deux composantes couleur manquantes en
chaque pixel et obtenir une image couleur. Cependant, les artéfacts générés par le dématricage
peuvent altérer les performances des méthodes d'analyse bas-niveau des images. Ceci nous améne
a éviter le dématricage pour la détection des contours. Dans une approche de type gradient, nous
proposons d'estimer les dérivées partielles soit en calculant les ces dérivées dans les trois plans
couleur (approche vectorielle), soit en estimant une luminance adaptée a la détection des contours
(approche scalaire). L'état de I'art met en évidence que I'exploitation directe de I'image brute a
été peu abordée et que les approches développées dans cette these sont originales. Pour I"approche
vectorielle, nous proposons une adaptation de I'implantation récursive du filtre de Deriche au treillis
du CFA. Pour I"approche scalaire, nous utilisons un filtre optimal qui lisse et dérive conjointement
les données brutes. Nous évaluons les performances des méthodes développées sur une base
d’'images synthétiques dont la vérité terrain est connue. Nous montrons ainsi que la détection des
contours a partir des données brutes peut étre satisfaisante tout en étant peu coliteuse en temps
de calcul.

Mots clés : Détection des contours, CFA de Bayer, filtres de Deriche, filtres de Deriche décalés,
dématricage, évaluation objective.

TITRE en anglais
Edge detection from Bayer CFA images

RESUME en anglais

This thesis is devoted to edge detection from the raw image acquired by single-sensor cameras.
Such cameras are fitted with a Color Filter Array (CFA, generally Bayer one) and deliver raw
CFA image, in which each pixel is characterized by only one out of the three colour components
(red, green, or blue). A demosaicing procedure is necessary to estimate the missing other two
colour components at each pixel, so as to obtain a colour image. This however produces artefacts
that may affect the performance of low-level processing tasks applied to such estimated images.
We propose to avoid demosaicing to compute partial derivatives for edge detection. Simple
differentiation kernels, Deriche filters or shifted Deriche filters can be used in either a vector or
a scalar approach. The vector approach computes partial derivatives for the three channels and
the scalar approach first estimates a luminance image, then computes derivatives. The partial
CFA derivatives are then used to compute Di Zenzo gradient for edge detection. We assess the
performance of our methods on a large dataset of synthetic images with available edge ground
truth. We show that CFA-based approaches may provide as accurate edge detection results as
colour vector-based ones at much reduced computation cost.

Keywords : Edge detection, color filter array, Bayer raw image, Deriche filtering, shifted Deriche
filters, demosaicing.

Centre de Recherche en Informatique, Signal et Automatique de Lille
Université Lillel — Batiment M3 — Avenue Carl Gauss — 59650 Villeneuve d’'Ascq

@RISAL

© 2017 Tous droits réservés. lilliad.univ-lille.fr



Thése de Arezki Aberkane, Lille 1, 2017

© 2017 Tous droits réservés. lilliad.univ-lille.fr



	source: Thèse de Arezki Aberkane, Lille 1, 2017
	d: © 2017 Tous droits réservés.
	lien: lilliad.univ-lille.fr


