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INTRODUCTION

L’utilisation, de plus en plus fréquente de nos jours, des signaux
numériques, améne a se poser des questions sur les capacités des mémoires
nécessaires pour leur archivage ou les débits requis pour leur transmission.
C’est tout particuliérement le cas avec les images numériques pour lesquelles
. on peut citer deux chiffres a titre d’exemple. Un film d’une heure a la cadence
habituelle (25 images par seconde) avec une définition comparable a celle de
la télévision actuelle, nécessiterait a I’état brut, une capacité de stockage
d’environ 60 giga-octets. Un autre exemple est le débit binaire requis pour
effectuer la transmission d’images de télévision haute définition, qui serait de
I’ordre du giga-bits par seconde, si ’on devait effectuer cette transmission sans
traitement préalable.

Il1 faut toutefois remarquer que ces chiffres sont diis a2 la fois a la
complexité de 'information contenue dans ce type de signal, mais également
au mode de représentation, c’est-a-dire au codage adopté. Partant de cette
constatation, on peut imaginer un premier type de traitement qui consiste a
transformer le mode de représentation afin d’en obtenir un plus approprié,
c’est-a-dire dont 'entropie est plus faible. Ceci permet, aprés un codage de
type entropique, d’avoir un gain de compression. Dans la mesure ou la
transformation est réversible, on réalisera une compression sans perte
d’information.

En général, les gains de compression obtenus par de telles techniques ne
sont pas tres élevés. Si I'on cherche a les augmenter de facon conséquente, il
est souvent nécessaire de tronquer I'information contenue dans 'image, et ceci
de maniere irréversible. On réalise alors un compression avec perte
d’information ou irréversible. Dans la plupart des cas, ceci est réalisé en
restreignant le nombre de valeurs possibles que ’on attribue au signal, c¢’est-a-
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dire en le quantifiant. Les gains maximaux produits par de telles techniques
sont intimement liés a la définition d’une information pertinente dans 'image,
notion étroitement dépendante de 'application traitée.

Dans la pratique, les techniques de compression font appel en général a
une mise en cascade de ces deux approches de compression que nous avons
présentées. C’est en particulier le cas dans le probléme de la compression des
séquences d’images numériques. Le changement de représentation qui est le
plus fréquemment appliqué consiste a construire un signal image, obtenu par
différence des images successives de la séquence, ceci afin de profiter de la
corrélation temporelle qui existe entre les pixels d’une image a 'autre dans la
séquence. En réalité, afin d’exploiter pleinement cette corrélation, il convient
de réaliser, préalablement a Popération de différence, une action de
compensation des mouvements entre les deux images en cours de traitement.
Le gain potentiel obtenu avec un tel changement de représentation est
évidemment lié a la qualité de la compensation de ces mouvements.

Notre travail s’inscrit dans le cadre de 'amélioration des estimateurs de
mouvement qui permettent cette compensation. Pour ce faire, nous
commengons par rappeler, dans le premier chapitre, les principales
techniques de compression qui s’appliquent en traitement des images pour
arriver a celles qui nous intéressent plus particuliérement dans le domaine des
séquences d’images. Nous présentons les deux techniques d’estimation du
mouvement appliquées a ['heure actuelle dans les problémes de
compensation. La technique, dite de block matching, que nous avons retenue,
conduit tout naturellement a utiliser la représentation multirésolution des
signaux afin d’augmenter la qualité des résultats obtenus.

Dans le chapitre deux, nous rappelons l'intérét de cette représentation
et décrivons sa mise en oeuvre dans le cas d’une analyse multirésolution par
pyramide d’ondelettes.

Nous proposons ensuite une méthode combinant le block matching et la
décomposition en ondelettes, a partir de plusieurs filtres, dans le but
d’améliorer les performances du systéme dans le cas de séquences d’images
bruitées. Des résultats sont présentés, ainsi que leur interprétation, de
maniére a évaluer cette technique.
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CHAPITRE I :
LA COMPRESSION D’IMAGES



LA COMPRESSION D’IMAGES

I.1 - Les méethodes de base

Notre propos étant de nous intéresser a une séquence d’images
numériques entrelacées noir et blanc, nous allons effectuer un apercu
historique pour faire un état de I’art en la matiére.

L’idée premiére a été d’utiliser les propriétés aussi bien statistiques que
géométriques d’une image pour la comprimer, en se ramenant au probléme du
codage d’une source en théorie de I'information. On considére la fonction
L(x,y,t) représentant la luminance de I'image comme étant une fonction
aléatoire et on cherche une stratégie de codage telle que pour un débit de
transmission donné on minimise la distorsion moyenne définie par [NET80a] :

D=E[d(L,"L)] (1.1)

ou d(L,”L) est une mesure de la distorsion entre deux champs d’intensité L et

~L (correspondant a deux images) ; "L étant la version codée de L. Les outils

mathématiques nécessaires a la résolution de ce probléme proviennent de la

théorie du taux de distorsion élaborée par Shannon [SHA49],[SHAG60]. Tres vite,

cette approche s’est trouvée confrontée a quatre problémes principaux :

- absence d’un modeéle statistique performant pour représenter I'image.

- la non prise en compte du processus de la vision humaine par le critére de
distorsion.

- le calcul des fonctions de distorsion.

- la synthése d’un codeur adéquat.
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L’utilisation de la théorie du taux de distorsion s’étant heurté a ces
écueils, on a vu se développer plusieurs autres techniques de codage,
exploitant la redondance observée au niveau de !'image, pour réaliser la
compression.

Dans le cas d’une séquence d’images, il existe deux types de redondance
que I’on peut mettre a profit :

-la redondance intra-image ou spatiale : il existe une forte corrélation entre les
pixels appartenant a un méme voisinage. Autrement dit, les valeurs de pixels
I(x,y,t) et I(x+dx,y+dy,t) sont trés dépendantes les unes des autres.

- la redondance inter-image ou temporelle : lorsque I'on considére deux
images consécutives de la séquence aux instants t et t+dt, vu la fréquence de -
balayage (25 images par seconde par exemple), la valeur I(x,y,t) est fortement
corrélée a I(x,y,t+dt) compte tenu du peu de variation survenu au cours de dt.

Nous allons commencer par décrire quatre techniques différentes de
base qui sont :
- la modulation par impulsions codées (MIC), ou pulse code modulation
(PCM).
- le codage prédictif ou modulation par impulsions codées différentielle
(MICD), ou differential pulse code modulation (DPCM).

- le codage par transformation.

- le codage par interpolation.

[.1.1 - La modulation par impulsions codées [OLI48§]

Elle consiste a discrétiser un signal analogique en temps puis en
amplitude ainsi que 'indique le schéma de la figure [-1.
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Signal - - Signal
Echantillonnage o Affectation des
A [ Nyquist Quantification mots binaires  ————m->
vidéo aux échantillons codé MIC
(a)

1019, 0100, i i .
. Signal a
amplitude T T T " coder

Figure I-1. a) Codeur MIC. b) Exemple de représentation binaire d’échantillons. Le niveau

maximum d’amplitude est 15.

Cette meéthode ne tire pas parti de la redondance du signal et n’est pas
vraiment utilisée pour faire de la compression, dans la mesure ou le gain de
compression se situe uniquement dans le choix du pas de quantification. Ce
pas sera choisi de maniére a ne pas trop altérer 'image décodée.

I.1.2 - Le codage prédictif [DeJ52},[ELISS]

Le principe de base de cette technique est illustré par la figure I-2. Une
estimation “s de ’échantillon a coder est fournie par le prédicteur, a partir des
valeurs des échantillons déja transmis. L’erreur e résultant de la différence
entre la valeur vraie et la valeur estimée est ensuite quantifiée puis codée par

un codage a longueur fixe ou variable du type Huffman, et transmise dans le
canal.
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Aprés décodage des ‘mots transmis, le récepteur reconstruit
I’échantillon en additionnant la valeur estimée et ’erreur de prédiction.

@' transmission

. AX ) Quantificateur Codewr —
entrée 5

“

¢
Prédicteur *—(2*;)

réception @' .

—————§ Décodewr S+ 3
sortie

b d

Prédictaur 3

Figure I-2. Schéma bloc d’un systéme MICD.

Les performances de ce systéme seront donc fonction des trois éléments-clé
que sont le prédicteur, le quantificateur et le codeur.

I.1.3 - Le codage par transformation [WIN72]

Nous avons mentionné plus haut qu’'une image, par nature, possédait
une certaine redondance intra-image. L'idée de base dans le codage par
transformation est d’extraire au préalable cette redondance en changeant le
mode de représentation de I'image, la transformation amenant a travailler
dans un domaine ou la séparation entre 'information utile et la redondance est
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plus aisée. On découpe généralement I'image en petits blocs que 'on
décompose par projection sur une base orthogonale, obtenant ainsi des
composantes de l'image dans un plan dit transformé, sous forme de
coefficients décorrélés. Seuls les coefficients jugés pertinents sont alors
quantifiés, codés puis transmis.

A la réception, les bits recus sont décodés, puis par application de la
transformée inverse, l'image de départ est recouvrée aux erreurs de
quantification et de reconstruction pres. Toutes ces opérations sont
schématisées par la figure [-3.

image : T emission
———y Transformation Quantification —
) Codage
de départ
réception / Transformation visualisation
—3)  Décodage . oy
~ inverse

Figure I-3. Principe du codage par transformation.

Il ressort de ce principe que les parameétres qui vont déterminer
Iefficacité du systéme de codage par tranformation sont : la taille des blocs (le
cas échéant), le choix de la transformation, le type de balayage utilisé pour
sélectionner les coefficients a transmettre, la quantification, et le codage.

Puisque le gain de compression est essentiellement di aux coefficients
non transmis aprés la transformation, il est souhaitable que celle-ci concentre
Iinformation utile de I'image en un nombre de coefficients le plus petit
possible. Le corollaire de cette exigence est que la transformation puisse, a la
reconstruction de I'image, minimiser I’erreur due a la perte des coefficients
non transmis. Parmi les transformations existantes, celle dont la série
converge le plus vite et qui répond aux critéres cités, c’est la transformation de
Karhunen-Loeve [HOT33],[KAR47]. Malheureusement, sa réalisation pratique
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est peu aisée car il n’existe pas d’algorithme de calcul rapide. Elle sert alors le
plus souvent de référence pour les performances a atteindre par les
transformations d’implantation plus facile qui lui sont préférées. Une
tranformation simple a mettre en oeuvre et dont le comportement est tres
proche de celui de Karhunen-Loeve est la DCT (Discrete Cosine Transform ou
Transformation en Cosinus Discret). Un exemple de résultat obtenu par DCT
est donné par la figure 1-4.

PAVE DE TRAVAIL 16 x 16 PAVE TRANSFORME
208 229 237 158 7B 3B 7T 21 146 189 182 153 137 152 131 183

727 239 B 122 33 42 65 189 190 145 167 166 13 1S 17 194 W4T <l 46 3 3D & -1 b 4 -1 -2 -1 -1 B 2
38 142 287 115 59 83 8% 79 126 167 171 165 170 169 139 15 =M A B S AR MR R A
T 19 B8 45 37 67 B3 120159 471 163 183 174 (74 L4 FO2-4 -5 -3 -8 -9 -9 4 2 @ B B |
33 146 AT 53 6T S8 7% (31 173 1G5 195 199 182 175177 8 26 7 4 5 8- 37t 8 118
147 69 55 70 &% 71 124 149 127 150 183 183 184 192 R SR U TR TN S R T S B B
13 58 58 &3 49 186 162 133 183 149 186 166 163 183 -2 -2 & f -1 % -1 4 4 -1 & B -1 B B @
B 185 49 64 &9 5B 144 286 1ol 119 1595 183 170 148 117 S T B L I N T I
36 49 50 56 88 176 226 201 146 150 187 172 154 147 R R L RIS U N TR S S B B I |
€5 45 B4 53 92 201 234 206 188 163 148 143 135 155 R S R U AN B B S T A I A
56 38 55 49 108 284 231 219 138 149 {39 160 165 140 ¢ -2 -t 3 3 1 -2 -0 8 8 0 0 t 8 B @
42 31 39 &4 138 228 231 223 209 174 140 fe@ 176 168 -3 ¢ -p -1 -t (/IR S B S U R A I
9 44 31 59 5t 129 207 217 215 224 199 151 155 (0@ 149 I R A T I B I I N R |
49 G137 71 184 275 225 245 241 206 178 159 149 175 {2t 3 ¢-2 & 8 -2 8 2 -t-1 2 B8 2
i41 48 48 127 209 236 235 47 243 207 159 148 173 189 R R I L O A I
I6 TR H12 177 237 240 241 246 223 131 104 134 181 199 P20 et 8 28 8 8 8 8
T T T R R SR ) T IS B R I

Figure I-4. Exemple d’application de la DCT sur un pave 16 x 16.

Dans le plan transformé, les coefficients significatifs sont regroupés
dans le coin supérieur gauche du bloc. Par un balayage adéquat, on peut donc
limiter la zone a transmettre.
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Dans la littérature, on trouve sous I’appellation de codage hybride, la
combinaison de ces deux derniers types de codage [HAB74]. On effectue
d’abord une transformation avant d’appliquer un codage prédictif. Le schéma
de principe apparait sur la figure I-5.

Signal Transmission
—— Transformation Codage MICD +——>
vidéo
Réception Transformation Visualisation
—3 Décodage MICD inverse —

Figure I-5. Principe du codage hybride.

I.1.4-Le codage par interpolation [HOC67],[KOR67]

Dans le codage par interpolation, un certain nombre de pixels sont
transmis, les autres €tant reconstitués a la réception par interpolation. La
figure I-6 montre un exemple ot un pixel sur deux a été transmis au cours du
balayage horizontal.

Le pixel E est le résultat d’une interpolation linéaire faite a partir de
A,B,C, et D. Les performances de cette méthode vont dépendre d’une part de
la technique utilisée a ’émission (on peut par exemple transmettre une ligne
sur deux au lieu d’un pixel sur deux comme dans notre exemple), d’autre part
du type d’interpolation employé a la reconstitution.

- Chapitre [ : La compression d’images -
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A
= D e @ o =
) opreels transmus
D Y E B
o ol £
F T piesls anterpolés
|
C
© = © f" S =

Figure 1-6. Exemple de codage par interpolation. Sur chaque ligne, on choisit de ne

transmettre qu’un pixel sur deux.

Toutes ces méthodes que nous venons d’énumérer sont celles qui sont
apparues chronologiquement en premier et que l'on peut qualifier de
techniques de premiére génération. Elles présentent toutes des variantes fixes
ou adaptatives suivant que les paramétres déterminants de chaque méthode
sont fixés ou rendus adaptatifs en fonction des caractéristiques locales des
différentes zones de 'image. Ces techniques exploitent pour la plupart la
redondance statistique de I’'image pour opérer la compression. Cependant, il
reste que le dernier récepteur pour toute image est I’oeil humain. Il serait donc
intéressant de tenir compte de ce que I'oeil humain percoit et comment il le
percoit, pour développer d’autres techniques.

Parallélement a celles que nous avons citées s’est développée une
méthode appelée "Synthetic High System" (SHS), prenant en compte le critére
de la vision [SCH59],[SCH63],[SCH72]. A cause de sa complexité de mise en
oeuvre pour I’époque, le SHS n’a pas connu I’essor qu’il méritait a ce moment-
la, mais il reste I’ancétre de plusieurs méthodes actuelles. Son principe est le
suivant.

L’image de départ est divisée en deux parties. La premiére, obtenue par
filtrage passe-bas, contient la texture. Elle peut donc, en vertu du théoréme

- Chapitre [ : La compression d’images -
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de I’échantillonnage, étre codée avec moins d’échantillons. La deuxiéme
partie de I’image contient les contours, extraits par un opérateur de type
laplacien ou gradient. On effectue ensuite un seuillage pour ne conserver que
les points pertinents des contours. Les adresses et les valeurs des points
conservés sont alors codées. Le schéma fonctionnel du SHS est représenté par
la figure I-7.

4
echantillonnage quantification codage >
flltrep;gse bas bchantill fificati d
mage émission
—
de départ
détection de sélection des codage B
contours points de contours
A , interpolation
——3 décodage D
Image
téception
recoustruite
B . filtre de
———3 decodage .
8 reconstruction

Figure I-7. Schéma fonctionnel du SHS.

Les propriétés du filtre de reconstruction sont déterminées a partir du
passe-bas utilisé pour obtenir la texture de 'image. Les progrés effectués dans
la connaissance du mécanisme de la vision humaine (sensibilité directionnelle
des neurones, traitement séparé des contours et des textures) ainsi que
I’évolution des méthodes de segmentation, ont donné naissance a des
techniques de compression permettant d’améliorer les performances du SHS
[KUNSS].

Un autre type de codage utilisé en compression et qui tire profit du

fonctionnement de I’oeil est le codage pyramidal dont nous parlerons dans le
chapitre II.

- Chapitre [ : La compression d’images -
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Il1 est clair que la classification des différentes méthodes que nous
venons de faire n’est pas exhaustive et aurait pu étre basée sur d’autres critéres
de regroupement. En outre, nous avons intentionnellement omis de faire cas
des methodes inter-image qui vont constituer le théme de la partie suivante.

1.2 - La compensation de mouvement

1.2.1 - Introduction

Les images de télévision sont obtenues par le balayage d’une scéne
plusieurs fois par seconde, et cela, méme s’il ne s’est produit aucun
mouvement d’une image a l'autre. On aboutit ainsi & une importante
redondance inter-image dans une séquence d’images. La maniére la plus
simple de diminuer cette redondance est de faire la soustraction pixel a pixel
entre deux images consécutives k et k-1 (Figure I-8): '

1(X,0) - I(X,t-1) (I.1)

ou I(X,t) désigne l'intensité du pixel a la position X(i,j), dans I'image k, a
I'instant t.

Au lieu de transmettre I'image k, on n’envoie que la différence directe
FD (Frame Difference) ainsi obtenue. A la réception, 'image précédente sera
mise a jour par addition de cette image de différence directe FD. Cette
technique a été a I'origine mise en oeuvre par Mounts [CAN71],[MOUG69] et
posséde également des variantes fixes et adaptatives.

- Chapitre | : La compression d’images -
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k g
L4
k=T (X t—1)
A ; t
o Différence directe : 1(X,t)—1(X,t=1)
— I(X—Clt—1)
t—1
Différence compensée : (X t)—I(X—-D.,t-1)
t—2
/
7
/
Figure I-8.

Des améliorations ont par la suite été apportées au principe de base, en
prenant en compte le mouvement dans 'image [HAS72],[HAS78],[NET79]. En
effet, la portion de signal correspondant aux parties statiques de I’'image n’a
pas besoin d’étre transmise a chaque fois, si 'on dispose d’'une mémoire
suffisante au niveau du récepteur pour la stocker. Au lieu d’effectuer la
différence directe par (I.1), on procédé au préalable a la détermination du
mouvement survenu entre les instants t et t-1. Si D représente le déplacement
subi entre t-1 et t par le pixel a la position X de I'image courante k, sa position
dans l'image précédente k-1 était donc X-D. Le champ des vecteurs de
déplacement étant déterminé pour toute 'image, 'opération de compensation
consiste a déplacer tous les pixels de I'image k-1 conformément a ce champ.
On peut alors effectuer la soustraction pixel a pixel de (I.1) qui revient a faire:

I(X,t) - (X-D,t-1) (I.2)

Cette opération conduit a la différence d’image compensée ou DFD
(Displaced Frame Difference). On comprend que la quantité d’information
contenue dans la DFD soit plus faible que celle provenant de la différence
directe. La figure I-9 montre un exemple pratique d’application de ce principe
dans un schéma de codage hybride utilisant la DCT.
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Figure 1-9. Exemple de schéma de codage hybride avec compensation du mouvement.

La DFD est calculée en utilisant I'image k-1 codée, décodée et
compensée. De cette fagon, on se place dans le méme contexte qu’a la
réception ou la DFD sera rajoutée a 'image précédente qui y aura été décodée
puis compensée par les vecteurs regus. La transmission des vecteurs représente
tout de méme une partie importante du débit total. En les codant par un
codage de longueur variable [FAD91], cette partie peut représenter 35 a 50% de
ce deébit total.

Plusieurs méthodes d’estimation du mouvement ont été développées
afin d’améliorer les performances de cette technique [MUS85]. Toutefois, il
existe a I’heure actuelle deux principales techniques d’estimation de
mouvement communément employées. Ces techniques sont le pel-récursif et le
block matching. Précisons qu’on fait 'hypothése que les mouvements sont de
translation. L’estimation d’autres types de mouvements, bien que possible,
[HUA8I1], [NAGS83], [ROA80] fait appel a des techniques beaucoup plus lourdes
a mettre en oeuvre. De plus amples informations peuvent étre trouvées dans
[BOURS], [BOUSY], [BOUY0], [HORB1] et [LABS3].
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1.2.2 - La technique du pel-récursif

Le principe de base du pel-récursif est le suivant. Pour un pixel donné
d’intensité I(X,t) appartenant a la zone de mouvement de I'image courante et
animé d’un mouvement de translation, on essaie de localiser sa position dans
Pimage précédente en recherchant le pixel d’intensité correspondante I(X-D,t-
7). X représente la position (i,j) du pixel, D le déplacement et 7 le temps
séparant les deux images. Ce raisonnement suppose bien entendu que les
conditions d’éclairage de I'image ne changent pas d’'une image a I’autre et que
- par conséquent les variations d’intensité des pixels sont le seul fait du
mouvement.

Les premiers algorithmes fondés sur ce principe ont vu le jour au cours
des années 75 et 76 [CAF76], [LIM75]. De par leur conception, ces algorithmes
ne permettaient que I’estimation D’ de petits déplacements. En vue
d’améliorer la précision de l’estimation et d’augmenter I'amplitude des

mouvements mesurables, Netravali et Robbins [NET79] ont proposé un
schéma récursif dans lequel une meilleure estimation D’;,, est obtenue a partir

d’une estimation courante D’; selon la formule de récurrence :
D, =D+ U (1.2)
ou U, est le terme correctif;a ’itération i.
Supposons qu’un pixel se soit translaté de la position X-D’,, a 'instant

t-7, a la position X a I'instant t, ’expression de la DFD est donnée localement
par la relation :

DFD(X,D’, ) =1(X.,t) - I(X-D’, ,, t-7) (1.3)
Par ailleurs, ce pixel n’ayant pas changé de valeur, on peut écrire :
I(X,t)=1(X-D, t-r) (1.4)

En combinant les équations (1.3) et (1.4), il vient :
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DFD(X,D’,,) = I(X-D,t-r) - 1 (X-D",_ , t-7) (1.5)

On peut linéariser la DFD [HOR86] en utilisant le développement de Taylor a

I’ordre un (en négligeant les infiniment petits d’ordre supérieur) de la fonction
I(X-D, t-r) en X-D’; , . On obtient alors :

DFD(X,D’, ) =-(D-D,). VI(X-D’,.,,t-r)  (1.6)

VI (X-D’, ., , t-r) représente le gradient spatial de 'intensité dans I’'image
précédente.

Netravali et Robbins ont proposé, pour avoir un déplacement D’ a
partir de I’estimation précédente D’, ., , un critére d’itération du type
algorithme de descente du gradient, minimisant le carré de la DFD, pour
lequel on aboutit a la formule suivante :

D’ =D, - ¢ DFDX.D’, ;). VI(X-D",_,, t-r) (1.7)

1 1
ou ¢ est une constante positive.

Pour trouver la correspondance avec le pixel recherché, on doit se
déplacer dans le sens des I croissant si le terme DFD(X,D’, | ) est négatif, et

dans le sens des I décroissant si DFD(X,D’; | ) est positif.
La figure I-10 illustre la maniére dont 'algorithme approche le vrai
déplacement D aprés plusieurs itérations.

Carré de la
DFD ala
position X

AN
7

S

) , ) , Estimation du
D D.,, D, D p
CS B déplacement

Figure 1-10. [llustration du schéma proposé par Netravali et Robbins.
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D’aprés (1.7), le terme correctif U,, a chaque itération, est
proportionnel au gradient VI et a la constante ¢ qui s’avére étre un facteur de
convergence dont le choix a son importance. Dans le schéma original de
Netravali et Robbins, ce facteur vaut 1/1024. Cette valeur entraine une lenteur
de I’algorithme, qui nécessite alors plusieurs itérations pour aboutir a une

estimation satisfaisante du mouvement.
Compte tenu du fait qu’un terme correctif U, important est nécessaire

lorsque IDFDI est grand et |VII| petit et qu’inversement on a besoin d’un U,
faible pour |DFD/! petit et |VI| élevé, Walker et Rao [WAL84] ont proposé -
d’utiliser un facteur de convergence adaptatif variant en fonction du gradient
mesure :

1 1
2 VI (X-D’,,t-1)12

g = (1.8)

D’autres chercheurs, Cafforio et Rocca, avaient abouti a une expression
similaire [CAF&3].

Il existe encore des variantes du pel-récursif, différant sur I’expression
du facteur de convergence ¢. La figure I-11 montre un schéma comparatif de
I’estimation du mouvement par différents algorithmes [MUS85]. Pour effectuer
ces mesures, on utilise des séquences d’images synthétiques dont on fixe
I’amplitude des mouvements de translation. Dans le cas présent, on a un
déplacement de 5,5 pixels d’'une image a 'autre.

estimation du
déplacement

{pixelsftrame)

déplacement réel Algorithmes : v - Netravali et Robbins [NET79]
- Newton-Raphson [BERS2)

* - Cafforio et Rocca [CAF83]

+ - Bergmann [BER84]

[ * I Y1

nombre
d'itérations

Figure [-11. Estimations comparées du déplacement pour différents algorithmes pel-récursif.
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Plus récemment, des travaux ont abouti a la mise en oeuvre d’une
méthode pel-récursive basé sur un filtre de Wiener récursif [BIES7]. La
philosophie de cette technique est la suivante. Dans le développement de
I’équation (1.5), le reste de la formule de Taylor n’est pas négligé. Ensuite,
dans I’expression obtenue, ce reste ainsi que le terme (D-D’, |) sont considérés
comme €tant des échantillons d’un processus stochastique. La DFD est alors
une observation de ce processus et son calcul est fait, non plus pour le seul
pixel courant, mais pour un ensemble de N pixels appartenant a son proche
voisinage. Pour le cas particulier ou N=1 (on ne prend que le pixel courant), la
formule de récurrence est donnée par I’expression :

DFD(X,D’I_I) .VI(X'D,i,l ’ t-T)
TOVIXD,  tr) 24 p

(1.9)

Il est intéressant de noter que les termes correctifs U, utilisés dans les
autres méthodes citées ne sont que des cas particuliers de celui-ci. On en
déduit que cette technique est une généralisation des précédentes. Une étude
comparative a montré son comportement supérieur du point de vue
robustesse, stabilité et rapidité de convergence.

Pour étre plus complet, nous mentionnerons une méthode pel-récursive
abordée sous un autre angle [MOO&7]. Cette technique pose comme hypothése
que l'amplitude du mouvement est constante d’une image a l’autre. Par
conséquent, si I(X,t) provient de I(X-D,t-r), le vecteur mouvement de
I(X-D,t-7) servira d’initialisation au calcul de celui de I(X,t). Cette méthode
est connue sous le nom de PAMT (Projection Along the Movement
Trajectory). Elle n’a pas montré d’amélioration sensible par rapport aux autres
meéthodes évoquées.

Les méthodes de compensation de mouverment utilisant le pel-récursif
permettent de déterminer les vecteurs de déplacement aussi bien a I’émission
qu’a la réception. De ce fait, aucun vecteur n’a besoin d’étre transmis. Nous
décrivons brievement un exemple d’algorithme [BIE87], ou la compensation
s’effectue le long des lignes de balayage de I'image.
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L’estimation trouvée pour le pixel précédent sur une ligne est utilisée
pour déterminer la DFD au niveau du pixel courant et c¢’est cette DFD qui est
transmise. Ensuite, une mise a jour de I’estimation est faite en utilisant la
formule de récurrence; on obtient ainsi un nouveau vecteur. Ce vecteur sera
employé pour de nouveau itérer le processus sur le pixel suivant de la ligne.
L’estimation du déplacement a lieu uniquement aux emplacements ou les
pixels ont changé de valeur. On considére qu'un pixel a changé de valeur
lorsque la DFD calculée est supérieure a un seuil S. Ce seuil est fixé a 3 dans la
plupart des méthodes mais peut bien sir avoir une valeur différente ou étre
adaptatif [NET80b].

On peut résumer cet algorithme comme suit :

# Etape 1l : Calcul de la DFD a transmettre :
Utiliser D’;_, du pixel précédent comme initialisation pour le pixel
courant. Ce D’ sert a calculerla DFD a transmettre ( DFD(X,D’, ) ).

# Etape 2 : Calcul du nouveau déplacement "D; :
(a)-si | DFD(X,D’,,) | <S alors D, = D, = pasde mise a
jour parce qu’on a utilisé le bon vecteur.
(b) - sinon si y | FDX) | < v I DFD(X,D’,,) | alors
n n
D’i=0 = reset.
(c) - sinon utiliser un algorithme pel-récursif pour avoir un nouveau
vecteur D’..

# Etape 3 : Aller au prochain pixel ayant varié et retour a I’étape 1.

Pour chaque pixel changé, I’émetteur envoie son adresse ainsi que la
DFD locale. Le récepteur peut alors reconstituer le pixel en additionnant la
DFD a la valeur prédite. Il peut également, en cas de décrochage, recalculer
un vecteur conformément a I’étape 2c. L’étape 2b correspond a une
réinitialisation du systéme. En effet, si la différence directe calculée avec
quelques points du voisinage du pixel courant est inférieure a la DFD
correspondant a la méme zone, il est évident qu'un mauvais vecteur a été
utilisé. On choisit alors de réinitialiser I'algorithme.
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Un autre algorithme peut étre trouvé dans [WAL84] ou I’on ne transmet
plus les adresses des pixels. Mais en revanche on est obligé de transmettre
alors intégralement toutes les DFD calculées.

Les performances du pel-récursif du point de vue convergence,
dépendent de ’endroit ou 'on débute I'estimation. En outre, des mesures
récentes ont montré des inconvénients majeurs a l'utilisation de la technique
du pel-récursif pour effectuer de la compensation de mouvement dans certains
cas [WAN92]. Par exemple, les contours d’objets en mouvement sont mal
compensés par cet algorithme. Une des causes de ce phénomeéne est la prise en
compte du fond découvert par le bord de 'objet, dans le calcul du gradient
d’un pixel se trouvant justement sur ce contour. En effet, le calcul ne devrait
logiquement se faire qu’avec les points appartenant a I’objet. Cela conduit a
des aberrations qui faussent totalement les vecteurs de mouvement de ce
contour. La sensibilité au bruit de cet algorithme a également été mis en
évidence.

En résumé, les techniques pel-récursives, bien qu’estimant le
mouvement point par point, doivent étre utilisées avec d’autres méthodes
complémentaires afin d’aboutir a de bons résultats [BAA91a],[GAI92]. De plus,
dans un schéma de compensation visant a faire de la compression, la
performance recherchée pour ’estimateur de mouvement se situe surtout au
niveau de la minimisation de la DFD, du moins lorsqu’il n’y a pas lieu
d’effectuer une interpolation du mouvement a la réception par exemple. Ces
raisons, ajoutées a une relative complexité de mise en oeuvre, font que la
technique d’estimation par block matching prend souvent le pas sur le pel-
récursif.

1.2.3 - La technique du block matching

Au lieu d’estimer le déplacement de maniére récursive, on peut calculer
la fonction d’intercorrélation normalisée définie par :
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F(D) = R K 1x1 (D) 010
\/R Ik Ik (0) - Ry 1y (0) '

Une estimation du déplacement est obtenue en trouvant le maximum
(ou pic de corrélation) de cette fonction. Pour déterminer le déplacement d’un
point de coordonnées (i,j), un bloc de I'image k de taille MxN pixels centré en
(i,j) est corrélé avec des pixels de I'image k-1 dans une zone de recherche -
limitée pour obtenir la meilleure correspondance, ¢’est-a-dire le maximum de
la fonction F définie par :

M N

Z E Ik(m,n) Ik_l(m+i,n+j)
F(ij) = =] nel 1.11
@) yog Iﬁ(m,n)] [§ §1n (mei,na) (1.11)
m=1 n=1 m=1 n=1

ou (i,j) désigne les coordonnées du pixel central du bloc. En supposant un
déplacement maximum horizontal ou vertical de dm pixels, la zone de
recherche est donnée par :

ZR = (M +2dm )X ( N +2dm) (1.12)

comme l'indique la figure I-12.

Na+2dm

zone de recherche
dans ta trame k—1

M+2dm

‘w ] block MxN de
/ la trame k

Figure I-12. Zone de recherche de la meilleure corrélation
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La recherche du pic de corrélation dans cette zone nécessite ( 2dm + 1 )2
calculs de F(i,j), ce qui est assez lourd en terme d’implantation.

Afin de réduire cette complexité logicielle et travailler en temps réel,
I'image est divisée en blocs de taille fixe en faisant 'hypothése que tous les
pixels d’'un méme bloc sont animés du méme mouvement. On calcule ainsi un
vecteur de déplacement par bloc. Le critére de correspondance est simplifié et
on cherche a minimiser, soit I’erreur quadratique moyenne ou MSE (mean
square error), soit la moyenne de la différence directe ou MAD (mean absolute
difference).

L
MSE (ij) = = ¥ § [Tgmn) - Ly(m+ineg) ]2 (1.13)
m=1 n=1 :
N B VIR, .
MAD (i,j) = VI | T(m,n) - I, (m+i,n+j) | (1.14)
m=1 n=1

La zone de recherche peut étre étendue a toute I'image pour étre certain
de trouver la bonne correspondance (recherche exhaustive). Cependant,
Iintérét général s’est porté sur des méthodes basées sur des hypothéses
permettant de limiter la zone de recherche, pour des raisons de rapidité. Cette
technique d’estimation du mouvement a regu le nom de block matching, et
plusieurs variantes ont étés développées.

[.2.3.a - Block matching classique

J. Jain et A. Jain en ont été les pionniers [JAI81] en utilisant la MSE
comme critére. Pour simplifier 1a procédure de recherche, ils ont proposé une
meéthode dite 2D-logarithmique, fondée sur I’hypothése qu’on observe une
décroissance monotone de la MSE lorsqu’on s’oriente dans la direction du
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mouvement recherché. Cette direction, appelée direction de distorsion
minimale, est déterminée par étapes successives. La figure I-13 illustre cette
procédure de recherche sur un exemple.

i-6 =% -4 -3 -2 i isl 162 isd ish je5 ie6

i®
jos S S
jok 3 z / _%

jo2 2 ! / 2

Figure I-13. Exemple de recherche 2D-logarithmique.Un numéro n indique un point de

recherche a I’étape n.

A chaque étape, cinq points sont testés. La distance entre les points de
recherche est réduite si le minimum se situe au milieu de la fenétre courante ou
sur le bord de la zone de recherche. Dans I’exemple de la figure, cing étapes
ont été nécessaires pour trouver le vecteur déplacement en (i+2,j+0).

Une autre variante du block matching a été proposée a la méme époque
par d’autres chercheurs [KOG81], utilisant le MAD et une procédure de
recherche appelée " menu search ", trés proche de la méthode précédente. Un
exemple apparait sur la figure I-14. Les numéros ont la méme signification que
sur la figure [-13.
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Au départ, en plus du point central, huit autres points sont testés en
prenant un espacement assez grossier comme le montre la figure. Dans la
seconde étape, huit nouveaux points sont pris autour de celui obtenu lors de la
premiére étape, en réduisant I'espacement entre eux. On itére le procédé
jusqu’a atteindre la précision voulue. Dans cet exemple, la troisiéme étape a
donné le vecteur final (i+2,j+6).

LB 0B ek =3 ie2 -1 i el ie2 i3 isk jo§ is6
j*6 k| i)

5 z/ 3 12
Job

j1 /z

Figure I-14. Exemple de " menu search ".

La troisiéme variante de block matching classique que nous citerons est
celle de Srinivasan et Rao [SRI84] appelée méthode conjuguée (conjugate
direction search). Nous décrivons cet algorithme a partir de ’exemple de la

figure 1-15. La direction de distorsion minimale est recherchée en utilisant le
MAD.

Dans un premier temps, le minimum dans la direction i est déterminé en
calculant MAD(-1,j), MADA(.,j), et MAD(i+1,j). MAD(+1,j) étant le plus
faible, on calcule MAD(i+2,j) et de nouveau on prend la plus petite valeur
entre MAD(,j), MAD(i+l1,j) et MAD(i+2,j). En procédant de cette manieére,
le minimum dans la direction i est localisé lorsqu’une valeur est
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Figure [-15. Exemple de recherche conjuguce.

encadrée par deux valeurs de MAD qui lui sont supérieures. On commence
ensuite la recherche dans la direction j selon le méme principe, en partant du
minimum trouvé précédemment, et ainsi de suite jusqu’a ce que le MAD ait un
minimum dans les deux directions. Dans notre exemple, le vecteur final est
(i+3,j+4).

Ces différentes procédures de recherche, bien que rapides, peuvent
conduire a des minima locaux (MAD ou MSE) qui ne sont pas optimaux,
d’une part parce que la recherche se fait dans une zone limitée, d’autre part
parce que 'algorithme de recherche peut également mener a un faux minimum
local. Ces risques sont somme toute minimes, et ces techniques de recherche
sont largement utilisées car compatibles avec les besoins en temps réel.
Cependant, certains concepteurs, prenant en compte la simplicité de mise en
oeuvre de la recherche exhaustive, ainsi que la certitude de trouver le vrai
minimum, ’ont retenu pour la fabrication de circuits spécialisés [CON89],
[PARY0].
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1.2.3.b - Block matching utilisant des tailles variables

Dans la technique du block matching, la correspondance obtenue est
optimum seulement au sens du minimum de la MSE ou du MAD et peut tres
bien ne pas correspondre au mouvement puisqu’il s’agit de trouver deux pavés
les plus semblables possible. La fiabilité de I’estimation dépend en fait du
choix de la taille des blocs. Le résultat peut étre faussé si on utilise un petit
bloc pourmesurer un grand déplacement. En effet, plus le bloc sera petit, plus
on aura de chance de trouver un bloc correspondant dans la deuxiéme image
(au sens du critére retenu) méme s’il n’y a aucun rapport entre les deux du
point de vue du mouvement. Par conséquent, I’évaluation d’un mouvement de
grande amplitude nécessite I'utilisation d’un bloc suffisamment grand.

Cependant, I’estimation va s’avérer erronée si a I'intérieur de ce blocily
a plusieurs mouvements différents en amplitude et en direction. Il est donc
nécessaire, pour aboutir a une mesure plus précise, d’avoir recours a des blocs
plus petits. A .

Afin de pouvoir prendre en compte ces deux besoins antagonistes, des
meéthodes utilisant des blocs de taille variable ont été proposées [BIE8S],
[CHA90], [KER90].

Une premiere méthode que I’on peut qualifier de "conditionnelle”, a été
développée par Chan, Yu et Constantinides [CHA90]. Dans un premier temps,
une estimation du mouvement est faite avec de grands blocs. Si la
compensation obtenue est satisfaisante, on s’en tient la, sinon les blocs sont
subdivisés en d’autres plus petits et ainsi de suite.

Une autre technique, présentée par Bierling [BIE88], adopte une
démarche plus hiérarchique. On exécute n niveaux de recherche pour obtenir
un vecteur, somme de n vecteurs. Au premier niveau, une estimation est
effectuée avec un grand bloc. Au niveau suivant, on réduit la taille du bloc et
on se sert de ’estimation du niveau précédent comme initialisation. On calcule
ainsi une estimation pour les n niveaux, et le vecteur final est la somme de ces
n vecteurs.

- Chapitre I : La compression d’images -



.29.

Image k

Image k-1

Figure I-16. Principe du block matching hiérarchique sur trois niveaux. Le vecteur final est la

somme de trois vecteurs.

Le premier niveau permet d’obtenir le mouvement d’ensemble du bloc,
tandis que le dernier autorise la prise en compte des mouvements de moindre
importance qui y sont contenus. L’exemple de la figure I-16, avec trois niveaux
hiérarchiques, explique ce principe.

Les résultats produits par cette méthode hiérarchique sont meilleurs que
ceux obtenus par le block matching classique. ’

Il est 2 noter qu’intrinséquement ces méthodes de block matching
hiérarchiques font référence a une notion de résolution variable dans I'image.
Il parait donc naturel de les associer a un mode de représentation des images
basé sur ce concept de résolution. C’est ce que permettent aujourd’hui les
techniques de ’analyse multirésolution.
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L’ANALYSE MULTIRESOLUTION

Une fagon peut-étre indirecte d’introduire le concept d’analyse
multirésolution est de s’intéresser au fonctionnement de I’oeil humain, tout
au moins dans la partie vision primaire. Cette approche permet de mettre en
évidence l'intérét du concept de multirésolution en tant qu’essai de
modélisation de la perception des images. En ce sens, il s’agit bien plus que
d’une simple technique de traitement.

I1.1 - Le mecanisme de la vision

I1.1.2 - Le systéme nerveux central

Le systéme visuel fait partie du systéme nerveux, qui est le réseau de
communication chez I’homme, commandé par le cerveau. Les
informations sont acheminées a travers ce réseau, par des cellules
nerveuses appelées neurones. Un neurone est constitué d’un corps
cellulaire auquel sont rattachées une fibre principale appelée axone, et des
fibres secondaires, les dendrites. La figure [I-1 montre des exemples de
neurones [KUF70].
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Cellule bipolaire ~ Cellule mitrale

de la rétine gﬁ::tlllf) ¢ Cellule pyramidale

du cortex

. Dendrite

Corps

celtulsire _ Dendrite

Corps
Neurone moteur de
la moelle épiniere

v

cellulaire

Figure [1-1. Quelques exemples de neurones spécialisés.

L’information, ou influx nerveux, circule toujours des dendrites vers
I'axone. La régiodn de contact entre deux neurones est une synapse. Un
neurone peut avoir deux types de comportement : excitateur ou inhibiteur.
Dans le premier cas, il transmet l'influx nerveux qu’il recoit, et dans le
second, il I'inhibe. L’étude du systéme nerveux est facilité par les
propriétés suivantes :

- Il existe uniquement deux types de signaux qui sont véhiculés : des
signaux longues distances et d’autres pour les faibles parcours.

- Chapitre II : L’analyse multirésolution -



.32

- Quelle que soit la nature de I'information (visuelle, sonore, tactile, ...),
les signaux sont identiques dans presque tous les neurones. En outre, les
formes de ces signaux ne changent pas d’une espéce a l'autre, ce qui
permet de pouvoir prendre par exemple un chat comme cobaye.

Le cerveau recoit donc des informations qui sont la traduction
d’événements extérieurs. Au niveau d’un neurone donné, le signal recgu est
un train d’impulsion dont la fréquence est proportionnelle a I'intensité de
Iexcitation. Le mode de communication au sein du systéme nerveux est
par conséquent la modulation de fréquence. Le cerveau distingue deux
signaux identiques qu’il regoit, par les chemins empruntés par ceux-ci,
c’est-a-dire le "cablage" des neurones. Voyons alors quel est celui du
systéme visuel.

I1.1.3 - L’oeil

C’est le capteur des signaux visuels. Du point de vue de son
anatomie et de son fonctionnement, on peut établir un paralléle avec un
appareil photographique comme le montre la figure 11-2.

/

Cornée_/ //
Pupille —'

Humeur _/ Rétine
aqueuse

Figure [I-2. Coupe schématique de ’oeil.
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L’objet est focalisé sur la rétine qui 'analyse et envoie I'information
au cerveau via le nerf optique et tout un circuit spécifique. Apres traversée
de la cornée et de I’humeur aqueuse, la lumiére pénétre dans la "chambre”
de l’oeil par la pupille qui va jouer le réle d’un diaphragme, réglant la
quantité de lumiére pour éviter tout éblouissement. L’influence de la
pupille est modélisée par un filtre passe-bas dont la fréquence de coupure
est inversement proportionnelle au diameétre de cette ouverture. Le
cristallin, a la maniére d’une lentille, focalise I'image sur la rétine, dans
une zone appelée fovéa, ou la vision est’la plus nette. Cependant, méme
chez une personne ayant une vue correcte, ce cristallin présente de petites
imperfections, sources du phénoméne d’aberration sphérique. Ce défaut
peut également étre représenté par un filtrage passe bas a deux
dimensions.

II.1.4 - La retine

C’est la partie neurosensitive de I'oeil. Elle transforme la lumiére
regue en un signal électrique transmis au cortex visuel par I'intermédiaire
du nerf optique. La figure I1-3 indique Iitinéraire suivi par I'information
dans le systeme visuel humain.

Chiasma Corps latéral
Nerf optique géniculé
optique P il

Figure II-3. Eléments du systéme visuel humain.
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La rétine se compose de plusieurs types de cellules disposées en
couches comme le montre la figure 11-4 [COR70].

Figure I1-4. Coupe de la rétine.

La couche supérieure comporte deux sortes de cellules
photosensibles différentes : les cones et les batonnets. Les coOnes ont
besoin de la lumiére du jour. Ils détectent les couleurs, et permettent de
distinguer les détails (photopic or bright-light vision), ceci essentiellement
parce que chaque cOne posséde sa propre terminaison nerveuse. Par
contre, plusieurs batonnets sont reliés a un méme nerf. Ils ont par
conséquent peu d’influence sur la résolution de I'oeil. Ils sont sensibles aux
formes et ne nécessitent pas un éclairage important. Leur role sera
prépondérant dans la vision nocturne. Les objets qui, par exemple,
apparaissent colorés a la lumiére diurne, se transforment, en vision
nocturne, en masses difformes dépourvues de couleur parce que seuls les
batonnets sont excités (scotopic or dim-light vision).
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La répartition de ces deux types de cellules n’est pas uniforme sur
toute la rétine. On a notamment une plus grande concentration de cones
au niveau de la fovéa. C’est la raison pour laquelle la vision est nette
lorsque I'image est formée dans cette zone.

Ces cellules photosensibles sont a 'origine de la transformation de
la lumiére en signaux électriques. Puisqu’une image numérique est un
ensemble de points lumineux, 'aptitude de 'oeil a distinguer différents
niveaux d’intensité est un paramétre important. La plage de luminosité a
laquelle I’oeil peut s’adapter est trés grande. Du seuil de perception (seuil
bas de la vision "scotopique") a celui de ’éblouissement, on a un rapport
de 'ordre de 10w, Les cellules photosensibles, en opérant la conversion,
compriment cette plage de variation selon une loi logarithmique (loi de
Weber-Fechner).

Sous les cones et les batonnets, on trouve les cellules bipolaires qui
elles-méme sont reliées aux cellules ganglionnaires, situées encore plus en
profondeur. Le faisceau formé par les axones de ces cellules
ganglionnaires constitue le nerf optique.
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Figure 11-5. [llustration du phénomene d’inhibition latérale.
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Sur la figure II1-4, on peut voir qu’il existe des liaisons série et
paralléle, formant ainsi quelques boucles de réaction. Ces connections
vont provoquer l’apparition d’un phénoméne connu sous le nom
d’inhibition latérale, résumé par la figure II-5.

L’excitation d’une cellule A produit un train d’impulsions dont la
fréquence est proportionnelle a lintensité du stimulus (II.5a). Si une
cellule voisine B est également excitée, elle altére et peut inhiber la
réponse de A (II.5b). L’action de B sur A peut se trouver annulée en
excitant une cellule C suffisamment voisine de B, mais assez loin de A pour
- ne pas linfluencer (I1.5¢). En résumé, ce niveau du systéme visuel peut
étre modélisé linéairement par un filtre de bande passante limitée comme
I'indique la courbe représentée sur la figure I1-6 [KUN8S].

Hip) §

16° <

10 T T a ~—a p {cycles/deg )
0.1 1 10

Figure [1-6. Réponse (radiale) en fréquence des cellules de la rétine.

La limite de 10 cycles par degré correspond a la distance minimale
en dessous de laquelle deux excitations voisines sont confondues.
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I1.1.5 - Le cortex cerebral

Situé a larriere du cerveau, c’est le revétement superficiel des
hémisphéres cérébraux. Il est considéré comme €tant I'instance supérieure
du systéme nerveux central. Il est divisé en plusieurs régions spécialisées
dont I'une est le point d’arrivée des informations en provenance des yeux,
que nous appellerons cortex visuel.

L’analyse cellulaire du cortex visuel fait apparaitre une disposition
en couches hiérarchiques, d’un certain nombre de neurones différents. On
distingue par ordre croissant dans la hiérarchie : les cellules simples, les
cellules complexes, les cellules hypercomplexes et les cellules
hypercomplexes d’ordre supérieur.

C’est a ce niveau du systéme visuel que I'analyse de I'image est
affinée quant a la sensibilité aux positions, directions et contours.

En conclusion, les caractéristiques du systéme que nous venons de
décrire sont résumées par la figure I1-7 [KUNSS].

Le premier bloc est un filtre spatial passe-bas isotrope, représentant
I’aberration sphérique et I'effet de la pupille. On a ensuite la caractéristique
de conversion des cellules photosensibles. Elle peut étre de type
logarithmique ou en x®. Le bloc suivant est un filtre isotrope passe-haut
rendant compte du phénomeéne d’inhibition latérale. Enfin, on trouve un
banc de filtres directionnels, équivalant au traitement opéré au niveau
inférieur du cortex visuel. Notons au passage que si I’on translate un peu
I'image (c’est-a-dire si on I'écarte de la fovéa), les caractéristiques de ce
systtme changent en raison de la répartition inhomogéne des cellules
photosensibles, ce qui va entrainer une dégradation de la résolution.
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Figure I1-7. Schéma bloc équivalent du systéme visuel humain.

Pour simplifier la représentation, le schéma de la figure II-7 peut
étre réduit a celui de la figure I1-8 [MAL89b].

Image

rétinienne

Figure I1-8. Modéle multicanaux de la vision humaine.
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Les filtres H,

; sont des passe-bandes indépendants, ayant
approximativement la méme largeur de bande sur une échelle
logarithmique. En effet, compte tenu de la largeur de la dynamique de
luminosité perceptible dont nous avons parlé en I1.4, le systéme visuel ne
peut pas réaliser une adaptation simultanément sur toute cette gamme. Il
accomplit alors une adaptation a la luminosité sur des plages plus réduites
dont rendent compte ces filtres. En outre, conformément a ce que nous
avons dit dans le paragraphe I1.5, ces filtres sont sensibles a I’orientation

spatiale.

Ce modéle, ainsi que les éléments que nous avons mentionnés dans
cette étude de I’oeil, ont permis aux chercheurs en traitement d’images de
développer des algorithmes s’inspirant de son mode de fonctionnement.
C’est le cas de la technique du SHS que nous citons dans le chapitre I. En
anticipant sur la suite du chapitre, on peut dire que la vision de 1’oeil est
"multirésolution”, car le modéle obtenu correspond a I’approche
envisagée pour I’étude des images dans ’analyse multirésolution.

La partie du systéme visuel dont rend compte ce modele est
communément appelée "vision bas niveau". La suite du mécanisme de la
vision, matérialisée par les pointillés, est un domaine encore mal connu et
toujours a I’étude par les spécialistes. Des informations complémentaires
sont données dans [ALE82], [GON77], [MARS82], [NET88], [PEA75] et
[ULL79].

I1.2 - Notions d’echelle et de résolution
Soit une fonction f(t). Un changement d’échelle d’un facteur « se
traduit par la transformation :

f(t) - f(at) aveca>0
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Sia>1, le signal est contracté sur I'axe des temps, etsia < 1, il est dilaté.

La notion d’échelle est donc relative a la dimension temporelle du
signal, ou spatiale dans le cas d’une image.

Un changement d’échelle dans le domaine temporel entraine
également une variation dans celui des fréquences mais en sens inverse. Si
I’on note F(f) la transformée de Fourierde f(t) on a :

1 f
TF {f(at)} = TET' F[a] 2.1)
Au vu de cette propriété, si I’on veut faire en sorte que I’énergie soit

conservée au cours de la transformation, on définira plutét un changement
d’échelle par la relation suivante :

fty - ~a.flat)

Quant au terme résolution, il correspond plutét a la quantité
d’information présente et est aussi lié a I’énergie du signal. Par abus de
langage on dira que c’est le "contenu spectral” du signal.

Si par exemple on opére un filtrage passe-bas sur un signal, tronquant
par conséquent sa bande de fréquence, on modifie alors sa résolution et aussi
son énergie. L’échelle et la résolution sont donc deux notions différentes.
D’ailleurs dans ’exemple ci-dessus, la résolution du signal est affectée mais
pas son échelle.

Inversement, le changement d’échelle, dans le cas d’un signal continu,
ne modifie pas sa résolution.

Lorsqu’on considére par contre un signal discret, ce qui est le cas
d’une image numérique, la remarque précédente n’est plus vraie.
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I1.3 - Conséequences de la discretisation

Rappelons que la discrétisation d’un signal de fréquence maximale F,
s’effectue par un échantillonnage a la cadence Fe. La condition de Shannon,

nécessaire pour pouvoir recouvrer le signal de départ, impose que Fe soit
supérieur ou égal a 2F.
Soient T la période du signal et Te le temps séparant deux échantillons

successifs. On alarelation: T= N.Te

En considérant le signal sur une période on disposera de’ N
échantillons. On peut relier ’échelle au nombre d’échantillons par unité de
temps (pour un signal fonction du temps).

Envisageons le cas d’un signal x(t), de fréquence maximale F,
échantillonné a la fréquence limite de Shannon, dont la représentation
temporelle et 'encombrement spectral de sa transformée de Fourier sont
données par la figure I1-3.

S

Figure 11-3. Signal x(t) échantillonné et encombrement spectral de sa transformée de

Fourier.

En effectuant un changement d’échelle d’un facteur « (a>1) on obtient :
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y(t)=x(at) v(FY,

Figure II-4. Effet du changement d’échelle sur x(t).

La fréquence d’échantillonnage du systéme étant fixée, et compte tenu
de la condition de Shannon, la partie hachurée du spectre fréquentiel est
perdue, d’ou une perte de résolution. Nous constatons donc que dans le cas
d’un signal discret, le changement d’échelle entraine automatiquement une
modification de la résolution.

Dans cet exemple, pour pouvoir opérer la transformation inverse et
récupérer le signal initial, il faudrait faire suivre le changement d’échelle d’un

asse bas
passe bas —y P By 20 N

BR2

(a) (b)

passe bas B/2: filtre coupant la moitié
supérieure de la bande du signal

y(n) 2 |, : prendre un échantillon sur deux

passe bas
2T B2 > 241 :insérer un zéro enire deux échantillons

(c)

Figure I1-5. [llustration du changement d’échelle et de résolution dans le cas d’un signal
discret. (a) - la résolution est diminuée de moitié, [’échelle est inchangée. (b) - la résolution
est diminuée de moitié, I’échelle est doublée. (c) - la résolution est inchangée, I’échelle est

divisée par deux.
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sous-échantillonnage a la fréquence 2F".
La figure II-5 illustre le changement d’échelle et de résolution dans le
cas d’un signal discret [RIO91].

I1.4 - Role de ’echelle dans la perception visuelle

L’analyse monodimensionnelle précédente se généralise bien sir a
deux dimensions pour s’appliquer aux images.

Une image est constituée par la juxtaposition de points €élémentaires -
les pixels - auxquels on affecte une valeur d’intensité lumineuse notée I(x,y)
pour le pixel de coordonnées cartésiennes x et y.

Considérons le cas d’images de texture [BURE2].
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Figure 11-6. Deux exemples de textures.

De telles images peuvent €tre analysées a deux échelles différentes,
microscopique et macroscopique.
Au niveau microscopique, on considére I'image comme étant formée
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de "grains" élémentaires répartis d’une certaine facon. A [D’échelle
macroscopique, on la caractérise plutot par la répétition de motifs
spécifiques formés par ces grains €lémentaires. En d’autres termes, dans le
premier cas, I’entité ¢lémentaire est le grain, tandis que dans le second, c’est
un ensemble de grains (motif).

Pour distinguer une texture d’une autre il faut donc mesurer des
parameétres caractéristiques a ces deux niveaux. Cela suppose que le systéme
puisse opérer a des échelles différentes. Comme en outre ces échelles, pour
des images données, ne sont pas connues d’avance, on doit pouvoir effectuer
I’étude a plusieurs échelles différentes.

Un exemple du réle de I'échelle dans la perception d’une texture est
illustrée par la figure 11-7.
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Figure I1-7. Effet du doublement de la période de répétition du motif d’une texture.

Del'image (a) a 'image (d), on fait a chaque fois doubler la période de
répétition A, du motif caractéristique, sans changer la finesse du grain
élémentaire. On s’apergoit alors qu’il existe un A, maximum (XA,.,,) au dela
duquel on ne distingue plus la périodicité du motif. Ce A, quantifié par
Tyler [TYL77] et correspondant a une échelle donnée, peut étre considéré
comme un parameétre essentiel de la vision humaine, qui marque la limite de
perception correcte pour une texture donnée.
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Cependant, Tyler a également constaté que si un changement
d’échelle s’opérait sur ’ensemble de I'image (figure [I-7a), avant de dilater
Ap, A changeait dans le méme rapport. Autrement dit, changer la distance
d’observation de la figure II-7, c’est-a-dire I’échelle de I'image sur la rétine de
Poeil, n’affecte pas I'aptitude a percevoir la périodicité de la texture. Ainsi,
Apmax» Plutdt que de caractériser la vision humaine, doit étre considéré

comme un facteur distinctif de la texture. Cela nous améne a la conclusion

pmax

suivante : la perception de la texture ne dépend pas de I’échelle choisie pour
la représenter, ou, ce qui revient au méme, la distance d’observation (dans
une limite raisonnable) n’influe pas sur la perception de la périodicité.

Ainsi énoncée, cette conséquence du changement d’échelle peut
paraitre banale. Cela traduit simplement le fait que la maniére dont nous
percevons les objets ne change pas lorsqu’on s’en rapproche ou on s’en
éloigne. Néanmoins, cette caractéristique mérite d’étre soulignée car elle
n’est pas commune a la plupart des traitements utilisés en analyse d’images.

En outre, nous avons vu que dans le cas discret, le changement
d’échelle entrainait obligatoirement un changement de résolution. Ce
changement de résolution va bien str affecter la représentation de ’objet. Le
probléme posé consiste donc a trouver un algorithme d’analyse tel que la
représentation de I'image ne soit pas modifiée par un changement d’échelle.

I1.5 - Construction d’une décomposition multiresolution
invariante par changement d’échelle

On cherche a obtenir a partir d’'une image origine, une succession de
"sous-images"”, approximations de celle de départ, a des résolutions
différentes. On définit donc arbitrairement une suite de niveaux de résolution
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que 'on notera (r iljez -+ En se donnant un opérateur A, permettant de

passer du niveau de résolution n au niveau m, on peut alors obtenir la
décomposition selon l'algorithme de la figure [I-8. L’image origine est

considérée comme ayant la résolution maximale. Par convention ce niveau
est noté r,, ainsi la résolution croit avec 'indice j.

Dans ce concept d’analyse, on considére qu’une image est un

ensemble de détails visibles ou non selon le niveau de résolution. On définit
les détails a un niveau r; comme étant la différence entre [; et ;).
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Figure 11-8. Algorithme de décomposition multirésolution.

Par définition, I'ensemble des (I;);cz+- est appelé représentation
multirésolution de I'image origine.
Précisons maintenant ce qu’on entend par invariance par changement
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d’échelle. Prenons une image origine quelconque et faisons lui subir un
changement d’échelle avant de la décomposer. La représentation ainsi
obtenue doit étre semblable a celle obtenue sans changement d’échelle. Si
cette identité est vérifiée, on dit que la représentation est invariante par
changement d’échelle. Voyons alors comment on peut construire une telle
décomposition.

En se référant a la définition de la résolution, on en déduit que pour
construire les différentes approximations de I'image d’origine, ’opérateur A
peut étre un filtre passe-bas (PB), dont la bande passante décroit avec la
résolution. Prenons comme exemple un signal monodimensionnel d’étendue
spectrale initiale B,, et appliquons l'algorithme de la figure II-8 en
représentant [’encombrement spectral du signal A chaque niveau de
résolution (figure 11-9).

So A S, A
PB 0-1
—_—
/f A/
B0 B, Bn f
S,
ﬂ PB. .
B., f
Ss A
>
B-3
ﬂ PB -3,-4

Figure 11-9. Equivalence spectrale de I'algorithme de la figure I1-8.
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On doit alors résoudre le probléme suivant : & quelle condition un
changement d’échelle d’un facteur o de I, n’affecte pas cette décomposition?

. , 1 -
Nous allons raisonner avec 'exemple o = 3 afin de mettre en évidence le ou

les critéres.

Comme nous I’avons vu précédemment, un changement d’échelle d’un

, : L 1 ,
facteur o dans I'espace temporel entraine une variation en - en fréquence.

Dans notre cas, le signal temporel est dilaté d’un facteur 2, d’ou une
contraction dans le méme rapport en fréquence.

S o,
o M 1 /F
....... - PB 0,-1 ———
. i
. L >f , . >
B, B, B, B £
S'_2 A
- ﬂ PB .2
——{ i S
B'Z B'Z f
S|~3 N
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]
|

B, B3 £

Figure I1-10. Exemple de décomposition avec o =1/2.
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Si on fait en sorte que B’j soit €gal & B;_;, on constate qu'on obtient la

méme représentation qu’avant le changement d’échelle, a la seule différence
qu’elle est décalée d’un cran sur I’échelle des résolutions.

On obtiendra ce résultat si on établit entre le facteur de changement
d’échelle « et les niveaux de résolution r; la relation suivante :

r.=al 2.2)

En d’autres termes, la suite des niveaux de résolution (rj)jEZ*' doit

avoir une variation exponentielle définie par I'équation (2.2). « est alors
appelé pas ou facteur de résolution. Cela implique que la bande passante du

filtre passe-bas PB,  soit réduite a4 chaque fois de é

I1.6 - La pyramide de Burt et Adelson

En illustration du schéma de décomposition que nous avons donné,
décrivons succinctement la pyramide de Burt et Adelson [BURS&3al.

Selon le principe de la figure II-8, Burt et Adelson ont effectué une
décomposition en prenant comme opérateur A, . un filtre W de taille 5x5 de

type "moyenne pondérée”, et tel que les pixels du niveau j aient tous la méme
contribution dans le calcul des pixels du niveau j-1.L’image de niveau r_, sera

donnée par la convolution de I'image origine avec ce filtre. De maniére plus
génerale, I'intensité d’un pixel d’'une approximation au niveau r; est obtenue a

partir du niveau précédent par la formule :
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Lxy= §  § W(p.,q) I (2xp,2y+q) (2.3)
p=-2 g=-2

Si ’on se contente d’une seule direction (ligne ou colonne), on aboutit
a la représentation de la figure II-11.

r . . . . . . . L] . . . . . . [ . .

: ) |
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r . . . . . . . .
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r , . . . . L]
o ~ | -~
\ \\\ ; T . //
\ | ///// —
~~\\\ J/ — :///
r . . ®

Figure [I-11. Hlustration a une dimension de la construction de la pyramide gaussienne.

Parmi les propriétés du filtre W figure la séparabilité. L’image de
résolution inférieure est donc obtenue en appliquant cet algorithme aux
lignes et aux colonnes.

On peut également s’intéresser a la maniére d’obtenir I'image L;
directement a partir de I,. Cela revient a convoluer [, avec un filtre équivalent
hj(p,q) qui traduit la succession de filtrages par W, on a alors :

d’ou:
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L= ¥ Y hie.a) Io(x2+p,y2+a) (2.5)

p=-Mj  g=-Mj

La figure II-12 donne la représentation des filtres équivalents h; (& une

dimension) pour des coefficients de W donnés.

0.4 —
h, (%) [ oL
0 0 2' %
0.2 -
h,(x) { iy
0 0 2 & x
0.1 o
h 3 (X) { _._'_"r ‘_1
0 = s
0 L 8 X
%f
hx) ll
0
0 2!-1 Zl-‘l X

Figure II-12. Filtres équivalents pourj=1,2,3 et I'infini de la décomposition de Burt et

Adelson.

Comme on peut le constater, le filtre hj(x) correspond a une
gaussienne. La largeur 2M; de ce filtre, double d'un niveau a I'autre, ainsi que
la distance entre deux échantillons. Ceci va correspondre, dans I’espace
fréquentiel, a une division par deux de la bande passante du filtre. On réalise
ainsi par cette méthode, une décomposition multirésolution de facteur de

. . i , e e
résolution « = 3 comme nous I'avons défini précédemment.

La bande spectrale étant réduite d’un facteur 2 a chaque fois, d’aprés
le théoréeme de Shannon, on peut opérer un sous-échantillonnage selon le
méme facteur, ce qui ne conduit pas a une perte supplémentaire de
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résolution. Il est donc possible de ne calculer qu’un point sur deux en passant
d’un niveau au suivant,

Il en résulte une succession d’images dont la taille et la résolution vont
en diminuant. Sil’on imagine ces images empilées les unes sur les autres avec
comme base I'image origine, on obtient une structure pyramidale, comme le
montre la figure 11-13.

Figure I1-13. Exemple de pyramide & quatre niveaux.

Pour toutes ces raisons, cette décomposition est appelée pyramide
gaussienne multirésolution. On peut voir les six premiers niveaux de cette
pyramide, effectués sur I’'image "Lady" sur la figure I1-14.

Figure I1-14. Les six premiers niveaux de la pyramide gaussienne de la "Lady".
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Pour bien mettre en évidence la perte de résolution entre chaque
niveau, il faut garder la méme échelle pour toutes les images. Par une
interpolation, consistant a intercaler un zéro entre deux échantillons et a
filtrer ’ensemble par un passe-bas [CRO81] les images de tailles inférieures
sont remises au format de la premiére, et le résultat apparait sur la figure
I1-15.

Figure II-15. Les quatre premiers niveaux de la pyramide gaussienne obtenus apres

expansion.

On observe que le filtrage passe-bas se traduit effectivement par une
perte d’information qui rend I'image de plus en plus floue. Cette perte
correspond a ce que nous avions défini comme étant les détails. Ces détails
se retrouvent dans une seconde décomposition que Burt et Adelson ont

construite a partir de la pyramide gaussienne, en faisant la soustraction entre
deux images successives (figure I1-16). Soit D;, I'image de détails du

niveauj,ona:

p= 1 - L (2.6)

Figure II-16. Obtention des quatre premiers niveaux de la pyramide laplacienne de Burt et

Adelson
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Il convient de noter que les détails les plus fins se situent dans les
premiers niveaux, tandis que pour faire apparaitre les composantes plus
grossiéres il faut aller plus en profondeur dans la décomposition.

De la méme maniére que pour la pyramide gausssienne, on peut se
poser la question de savoir quelle est la nature du filtre équivalent permettant

d’obtenir directement un élément de cette seconde décomposition a partir de
I,. De (3.6) il découle que :

DJ'=I*hj-I*hj_1=1*(hj-hj_1) (37)

On peut montrer que ce filtre équivalent, différence de deux
gaussiennes, est un filtre passe-bande de type laplacien. La représentation
des détails a donc été appelée pyramide laplacienne.

Apres avoir décomposé une image jusqu’a un certain niveau, on peut
effectuer le chemin inverse et reconstruire 'image en partant du dernier
niveau. de la pyramide. Les étapes de la décomposition et de la
reconstruction dans I’exemple de Burt et Adelson sont schématisés par la
figure 11-17.

pyramide pyramide pyramide pyramide
gaussienne laplacienne laplacienne gaussienne
d Gy by Ly G g r
é e
c a1y c
o o
m G‘ L 1 n
p 2 -2 -2 G_z s
o) t
s 1) 4
i u
t G‘l L~—l l_l‘] GA‘] C
i t
0 iy i
n !
G 0 L 0 LO G 0 n
ign'flge image
originale reconstruite

Figure 1I-17. Décomposition et reconstruction selon Burt et Adelson.
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A ce stade de notre étude, il importe de mettre en exergue les deux
remarques suivantes :

- Il est possible, grace a ce concept, de décomposer un signal par filtrages
passe-bas et passe-haut successifs en vue d’obtenir respectivement des
versions approximées du signal et des détails additionnels.

- Comme on peut le constater sur la figure I1-17, la pyramide laplacienne,
avec a son sommet le dernier niveau de la pyramide gaussienne, permet de
reconstruire 1'image de départ. En d’autres termes, cet ensemble est
équivalent a I'image origine. Si on dispose au départ d’une image NxN
pixels, on arrive, avec la pyramide laplacienne, a un nombre total de

4 . R . ’e . R
3 N2 pixels. On a donc d’une part N? pixels pour I'image de départ, et d’autre

4 . . . .
part 3 N2 pour sa représentation. Cette augmentation du nombre de pixels

signifie que l’information est redondante dans la représentation ainsi
construite.

On peut, grace a une décomposition adéquate, supprimer cette
redondance en optimisant I'approximation réalisée a chaque niveau de la
décomposition. Mais pour ce faire, nous allons faire quelques rappels sur la
maniére d’approximer une fonction. Cela nous meénera alors a une
formulation plus mathématique de I’analyse multirésolution.

I1.7 - Approximation d’une fonction

Nous rappelons quelques éléments de la théorie des espaces de Hilbert
[GAS90]. Ces espaces généralisent R» muni de la distance euclidienne. En
outre, leur caractére complet permet de développer la notion de base en
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dimension infinie qui sera importante par la suite. L’exemple type d’espace
de Hilbert est L2(I). I étant un intervalle borné ou non de R, on appelle Lx(I)
I’espace des fonctions de I dans R ou C, mesurables et de carré intégrable.
On cherche alors a approcher le mieux possible une fonction de L*(I) par une
combinaison linéaire de n fonctions, n pouvant étre infini.

Définitions:

a - Soit E un espace vectoriel sur K (C ou R). Un produit scalaire sur E est
une application notée (.,.) de EXE a valeurs dans K telle que pour tout x,y,z
€ Eeta € Konait: ’ '

*x,x)=0et (x,x)=0 = x=0

* (X, y)=(y,X)

*(x+y,2)=(x,2)+(y,2) et (aX,y)=a(X,y)

b - On appelle espace préhilbertien, un espace vectoriel muni d’un produit
scalaire. ’

¢ - Un espace préhilbertien est un espace vectoriel normé avec la norme

LT =~/(f,f).

d - Lorsqu’un espace préhilbertien H muni de la norme | Ifl] = ~/(f,f) est
complet, on dit que H est un espace de Hilbert.

e - Soit H un espace de Hilbert, on dit que x et y € H sont orthogonaux si
(x,y)=0. Soit S une partie de H, on appelle orthogonal de S, I’ensemble noté S
défini par :

S={ye H, x,y)=0 xeS}.

~ f-Meilleure approximation sur un sous espace vectoriel:
Etant donné H un espace préhilbertien, V un sous espace vectoriel de
Hetf e H, on se pose la question suivante :
Existe-t-il f* € V tel que | If-f*11 = Min|! If-v||, v e V}?
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La réponse est donnée par le théoréme (de projection orthogonale) qui
est le suivant:

- Soient H un espace préhilbertien et V un sous espace vectoriel complet.
Etant donné f € H, il existe un et un seul f* € V tel que :
| I£-£*1 1 = Min{l If-v1 ], v e V).

Cette norme dérivant d’un produit scalaire, le calcul de la meilleure
approximation en est facilité, d’ou la caractérisation suivante de f* :

- Soient H un espace préhilbertien, V un sous espace vectoriel et f € H, f* est
la meilleure approximation de fsur V si et seulement si f* vérifie :

(f-f*,v)=0 pour tout v € V.

Cette condition nécessaire et suffisante permet de calculer f* lorsque V
est un sous espace de dimension n. Si ¢,¢,,...,¢, est une base de V, on écrit :

=3 N o (2.8)

k=1

Dans le cas ou la base est orthogonale, I’expression de A\ est :

(f7 ¢k)
M= ond)

(2.9)

Si les ¢, sont orthonormés, on a A\, = (f,¢,). f* est alors le polyndme de

meilleure approximation de f en norme quadratique. Cette notion se
généralise a un espace de Hilbert quelconque.
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I1.8 - Définition d’une analyse multirésolution de Lz(R)

L2(R) est I'espace vectoriel des fonctions f(x) monodimensionnelles
mesurables et de carrés intégrables.

L’idée est de représenter toute fonction f(x) de L*R) par une
succession d’approximations; chaque approximation étant la projection de
f(x) sur un sous espace de Lx(R). En d’autres termes, une analyse

multirésolution de L2(R) est une suite de sous espaces vectoriels fermés
emboités V_ de L(R), m € Z:

..DV,DV,DV,DV, DV,D...

Cette suite de sous espaces vectoriels doit en outre vérifier un certain
nombre de propriétés que nous énumérons ci-dessous.

Soit A; I'opérateur qui approxime une fonction f(x) de L*(R) a la
résolution rj. Nous allons caractériser A; conformément aux propriétés de la

décomposition dont nous avons fait état a la section I1.5.

- Aj est un opérateur linéaire. Si Ajf(x) est Papproximation a la résolution
1j, alors Aif(x) n’est pas modifi€ si on approxime de nouveau a la méme
résolution. [l vient que :
AjoAj=A
A; est donc un opérateur de projection sur un sous espace particulier V;
de LA(R). Ce sous espace Vj peut étre considéré comme étant I’ensemble de
toutes les approximations a la résolution r; de toute fonction f(x) de LA(R).

- A;f(x) doit étre 1a meilleure approximation de f(x) dans V;. Clest-a-dire :

vg(x) € Vj [1g()-f)ll = TTAf(x)-f(x) !
On en déduit que A; est I'opérateur de projection orthogonale sur V.
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- L’approximation de f(x) a la résolution rj.; doit contenir toute

Pinformation nécessaire pour calculer I'approximation a la résolution
inférieure rj, d’ou :
vjelZ VJ C Vj+1

[4] - La suite (1;);ez des niveaux de résolution doit varier exponentiellement

d’apreés ce que nous avons vu a la section I1.5. On pose alors :
¥ j €z, £ (x) €V; & £(2X) €Vjy)

. . , . l
Ce faisant, on impose un pas de résolutiona =7 -

- Lorsqu’on fait tendre le niveau de résolution vers 'infini, ’approximation

doit converger vers la fonction f(x); inversement, lorsque la résolution
décroit, Ajf(x) contient de moins en moins d’information et doit tendre vers

zéro. Cela se traduit respectivement par :

+ oo
*ImV; = UV est dense dans L2(R)
j= +o .j=-oo
et
+ oo
j—> - j=‘0°

[6] - I existe une fonction g(x) € V, telle que |g(x-k)}, e, soit une base de Riesz
pour V,. On peut de ce fait construire une base orthonormée de V, sur

.laquelle on pourra projeter f(x). L’énoncé de cette propriété pour j=0 est
suffisante compte tenu de la propriété 3.

On appellera tout ensemble d’espaces vectoriels (V)¢ vérifiant ces

propriétés, une approximation multirésolution de L2(R).
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I1.9 - Analyse multirésolution et ondelettes

Nous allons maintenant présenter un résumé des travaux de S. Mallat
[MAL89a] qui ont permis d’établir un lien systématique entre 1’analyse
multirésolution et la théorie des ondelettes.

Nous venons de voir que 'opérateur Aj est un opérateur de projection
orthogonale sur I'espace vectoriel V;. Il faut donc trouver une base
orthogonale de V; pour pouvoir caractériser A;. Le théoréme suivant nous

renseigne sur I’existence de cette base :

Soit (Vj)jez» une approximation multirésolution de L2(R). Il existe une

et une seule fonction ¢(x)& LAR), appelée fonction d’échelle, telle que si on
pose ¢>j(x) = 2 ¢(2x) avec je€Z, la dilatation ou la contraction de ¢(x) par 2,
- alors (/27 ¢(x-2in) ) ,e7 est une base orthonormale de V;.

Autrement dit, a chaque approximation multirésolution de L3(R) est

associée une fonction d’échelle différente. Mallat montre que pour obtenir
Af(x), décomposition de f(x) sur la base donnée par le théoréme, cela revient

a convoluer A;, f(x) avec un filtre discret Hg dont la réponse impulsionnelle

est déduite du produit scalaire :
h(n)=<¢_(u), d(un)>¥neZ (2.10)

par la relation h(n) = h(-n).

La transformée de Fourier de h(n), H(w), doit satisfaire les relations ci-aprés :

- TH()!=1 et h(n)=0(n? alinfini (a)
- IH(x)1=0 (b)
- TH(w) 12 + |H(w+r) 12 =1 (c)
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Les filtres vérifiant (b) sont dits conjugués [GRIBS],[MIL85],[PIR84].
Ces propriétés montrent en outre que H est un passe-bas.

Inversement, on peut définir une fonction d’échelle réguliere ¢ par sa
transformée de Fourier #(w), a partir de la donnée d’un filtre conjugué H(w)
vérifiant en plus des propriétés (a), (b) et (¢) les suivantes [ANT92] :

* |H(w)l # 0 pour w €[0,x], (d)

o

* [TH(2-»w) décroit plus vite que C (I1+|wl)-€ -2 quand |lwl - o poure>0 (e)
p=1

par la relation :
oo

Pw)=]] H2r w) (2.11)

p=1

Le coefficient de régularité est donné par la pente de la décroissance.
Une condition suffisante pour obtenir la régularité est que H(w) puisse
s’écrire sous la forme [DAUSS] :

H(w) = [%(14_3 iw)]N [ % f(n) einw]

La régularité dépend alors de 'exposant N.

On passe d’un niveau d’approximation au suivant en appliquant le
schéma de la figure 11-18 ou on convolue avec le filtre Hg puis on garde un

échantillon sur deux.

Ajﬂf(x) —_—) H, 1:2 > A f(x)

Figure [1-18. Schéma de décomposition de A, fen Af.
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Si on part d’'un niveau de référence indicé j=0 et que l'on itére ce
processus J fois, on obtient alors 'ensemble (A;f) ; < ; < ., des approximations

du signal aux différentes résolutions.

I1.9.1 - La représentation en ondelettes a une dimension

Nous expliquons maintenant comment on peut, toujours selon la
méthode de Mallat, construire a partir de la décomposition précédente, une
seconde décomposition qui sera composée des détails.

Soit donc a extraire la différence d’information entre les
approximations A;,f(x) et Ajf(x). Ces derniéres sont obtenues en projetant

f(x) sur respectivement V.| et V;. On peut montrer que les details a la
résolution rj sont donnés par la projection Djf(x) de f(x) sur I'’ensemble O;,
complément orthogonal a V; dans Vi, :

Vi,1=V; ® 0O; | (2.12)

11 suffit alors de trouver une base orthonormale de O; dans laquelle

s’effectuera la décomposition, de telle sorte qu'on ait :

Tout comme pour la fonction d’échelle, on montre qu’il existe une

fonction y(x) dont les dilatations et contractions sont définies par
¥i(x) =2 (2 x) et telle que (2 ¥j(x-27n) ) ,ez soit une base orthonormale de
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z//j(x) =2 (2 x) et telle que (/2 ¥y (x-27 n) ) ,e7 soit une base orthonormale de
Oj.

Soient ¢(x) la fonction d’échelle et H le filtre conjugué associé, la
fonction y(x) est alors définie par sa transformée de Fourier :

¥(w)=G [%’—} - [%] 0t G(w) = 1% H(w+r) (2.14)

Y(x) est appelée ondelette orthogonale. D’apres 'expression de G(w) en
fonction de H(w), les réponses impulsionnelles de ces deux filtres sont liées
par la relation :

g(n)=(-1)n h(I-n) (2.15)

G est le filtre miroir de H et est un passe-haut. Dans la littérature, G et
H sont appelés filtres miroirs en quadrature ou QMF (Quadrature Mirror
Filters)[EST77]. Daubechies montre qu’on peut alors, en fonction des
propriétés de régularité et de nullité des moments que I'on veut attribuer a la
fonction d’échelle et a ’ondelette, choisir le filtre H en conséquence[DAUS8S].

Les travaux de Daubechies permettent d’obtenir des filtres a support
compact, résultats dont nous nous servirons dans le chapitre II1. Ces filtres
sont non symétriques et a phase minimale. Leur régularité croit linéairement
avec la longueur spatiale et on peut obtenir des moments nuls jusqu’a un -
ordre n quelconque en augmentant la taille des filtres.

- Chapitre I1 : L’analyse multirésolution -



.64 -

1.00 VEm Jie@t] 1100

4 500

4 500

-.500
. i — : L " . i
-7.50 -5.00 -250 O 250 500 7.50 0. 5.00 1029 15.0 200
1.00
{ L Var g’ ] oo

4{ S00

4 -.500

{-r00

. L " " A " n —_

-7.50 =500 =250 O. .50 5.00 7.50 0. 500 l0.0' 15.0 0.0

'Figurell-19. Exemple de fonction d’échelle ¢, et de son ondelette associée. Les transformées

de Fourier sont également représentées.D’aprés [DAUSS].

Un exemple de fonctions est donnée figure I1-19 avec les filtres de
Daubechies d’horizon 9, ou on peut noter que I'ondelette y(x) est équivalente
a un filtre passe-bande. Dans notre partie pratique, un filtre de Daubechies
d’horizon p est noté Fp(n). Cet horizon nous donne un filtre ayant p+1
coefficients. Il est reli¢ a I'indice N classique des filtres de Daubechies par la
relation : N =2p-1.

Mallat a montré qu’il existe également un algorithme pyramidal simple
qui permet de déterminer Djf(x) en convoluant Aij(x) avec Gg (défini d’une
maniére similaire a3 Hg) et en retenant ensuite un échantillon sur deux. En

considérant une profondeur de décomposition J (toujours avec j=0 comme
niveau de départ), la cellule élémentaire de la figure 1I-20 va permettre alors
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d’obtenir d’une part I'ensemble (Ajf),; <; <., des approximations de f(x), et
d’autre part I'’ensemble (Djf) ; < <., des détails aux différents niveaux de

résolution. Le signal f de départ est équivalent a I’ensemble
ALDD; <5 <) Cet ensemble est appelé représentation en ondelettes

orthogonale de f.

H, 12 f——— 3 A f(x)

A, f(x)

G, 1:2 ey D].f(x)

Figure I1-20. Schéma de décomposition en ondelettes & une dimension. de A, f.

Al(x) 112 H

A, kx)

D, f(x) (12 G —j

12| : insérer un zéro entre 2 échantillons : multiplier par 2

Figure I1-21. Principe de la reconstruction de A_mf.

On peut bien sir reconstruire le signal de départ (niveau 0) a partir de
sa représentation en ondelettes. On itére pour cela I’algorithme illustré par la
figure I1-21, en partant du niveau -J.

Le rajout d’un zéro entre deux échantillons suivi du filtrage, réalise
également 'interpolation pour recouvrer le format supérieur (comme dans le
cas de Burt et Adelson).
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I1.9.2 - Géneéralisation a la dimension n : cas des images

Ce modele de décomposition peut étre généralisé a n dimensions.
Dans le cas des images, ou n=2, on considere alors un signal
f(x,y) € L2(R?). Lx(R?) est 'espace vectoriel des fonctions f(x,y) a deux

dimensions, - mesurables et de carré intégrable. Une approximation
multirésolution de L*(R?) est une suite d’espaces vectoriels V; vérifiant les

propriétés 2 a 6 de la section I1.8, étendues a deux dimensions. On se limite

ici au cas des approximations multirésolutions dites séparables [MEY] ou
chaque espace vectoriel V;s’écrit sous la forme d’un produit tensoriel de deux

sous espaces identiques de LXR) :

La suite (V’);ez est elle-méme une approximation multirésolution de

L2(R). Cette hypothése se vérifie pour bon nombre d’images rencontrées en
traitement d’images. Le raisonnement tenu a une dimension est alors
applicable et les images de résolutions inférieures sont obtenues grace a une
fonction d’échelle ¢(x) € L(R?) telle que :

d(x,y) = o(x) &(y) (2.17)

o(x) est une fonction d’échelle de (VDiez et
{29 ¢ (x-29n) ¢; (y-2m)} , mez® » une base orthonormale de V.

La pyramide multirésolution des approximations (Af); < ; < .4, est

construite par litération de [I’algorithme de 'la figure II-22 qui est

I’application de celui de la figure I1-18 en ligne et colonne.

- Chapitre II : L’analyse multirésolution -



_67 -

f(x) —— H, 112 H - > Aif(x)

l"l

Figure 11-22. Généralisation du principe de la figure 11-18 dans le cas d’une image.

On filtre les lignes puis on retient une colonne sur deux; ensuite on
filtre en colonnes puis on garde une ligne sur deux.

Comme dans le cas monodimensionnel, les détails sont issus de la

projection sur O;, complément orthogonal a V; dans V,,,. Soit alors y(x),

I'ondelette associée a la fonction d’échelle ¢(x) de la relation (2.17). La base
orthonormale de O; est :

{29 Y(x-29n,y-21m), 27 Y(X-29n,y-27m), 24 Y(X-2n,y-2m) |, 1 e 7

avee Y!(x,)=0()Y(y) VX Y)=$(X)S(y) P (X,y)=¢x)¥(y)

La projection de f(x,y) sur cette base conduit alors a trois images de détails
D}f, D;f et D;f, correspondant aux trois ondelettes ci-dessus définies. On

montre que ces trois images caractérisent les détails dans les directions
respectivement verticale, horizontale et dans les deux a la fois.

La représentation en ondelettes d’une image donnée (niveau 0)
décomposée jusqu’a 'ordre J est donnée par ’ensemble :

[Af (Dif) , (D), (DD | < <. (2.18)

La cellule ¢lémentaire permettant 'obtention de cette représentation
apparait figure 11-23.
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! > D f
Hg ? > D
ALt
G 1 > D,
s -2—> > Di £
H, 112
L > A f
Hg ? 7
[ : garder une colonne sur deux : garder une ligne sur deux

Figure I1-23. Décomposition en ondelettes d’une image A, f.

Cet algorithme de décomposition est I'extension de celui 2 une
dimension, tenant compte de la propriété de séparabilité des fonctions. Les
filtres utilisés sont les mémes que ceux a une dimension.

Dt —1T2 G

|~
«— G
@f ;
Di{ —1T2 H

D, f M 1T2 G
]

Af—1T2 H

r\:T'—‘
I

T . . . . .
[T et : insérer respectivement une colonne ct ligne de zéros sur deux

Figure 1I-24. Reconstruction de I’image A,, f a partir des produits de décomposition.
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Enfin, on peut de nouveau recouvrer 'image de départ a partir de sa
représentation en ondelettes en itérant le processus de la figure 11-24.

De nombreux auteurs [ANT92][COH90][FEA90][FRO90][LEM&6][MALI1]
[VET90], ont travaillée sur les ondelettes, leurs applications et plus
généralement sur les algorithmes pyramidaux et leurs applications [ADE&7]
[Wo086][B0S92]. Une part importante de ces travaux a consisté en la
détermination de nouvelles bases d’ondelettes. On peut citer tout
particuliérement ceux d’I. Daubechies [DAU8S], auxquels nous avons déja
fait référence, qui a construit une famille de bases d’ondelettes orthogonales
a support compact, c’est-a-dire conduisant a des réalisations a ’aide de
filtres a réponse impulsionnelle finie (FIR). Les coefficients normalisés a /2
de la réponse impulsionnelle des dix premiers filtres de cette famille sont
donnés en annexe, ainsi que deux exemples de représentation des fonctions
d’échelle et d’ondelette associées.

La possibilité de contréler 'horizon temporel (ou spatial dans le cas
des images) de ces filtres, peut étre d’un intérét non négligeable dans des
applications ou la notion de recouvrement entre les zones de traitement n’est
pas sans importance.

C’est le cas dans les problémes d’estimation de mouvements par block
matching hiérarchique ou le passage d’un niveau de résolution donné a celui
de résolution inférieure par filtrage, provoque un recouvrement entre des
blocs de recherche apparemment disjoints. Ce recouvrement est d’autant
plus important que 'horizon du filtre est grand. Or, dans la mesure ou rien
n’impose au champ de vecteurs d’étre continu sur toute l'image, ce
recouvrement peut étre a l'origine d’aberrations dans ['estimation du
mouvement.

Cette raison fait qu’il apparait intéressant d’utiliser cette famille de

filtres dans le cadre de I’application des techniques de block matching sur
une représentation multirésolution d’images.
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Nous avons donc mené une étude afin d’étudier les interactions qui
peuvent exister entre ’horizon des filtres, la taille des blocs de recherche et
'amplitude du mouvement. Nous allons nous attacher a caractériser
I'influence de la taille des filtres en observant ce qui se produit lors du
passage d’un niveau a un autre, dans un schéma de compensation de
mouvement hiérarchique par décomposition multirésolution.
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COMPENSATION DE MOUVEMENT HIERARCHIQUE PAR
DECOMPOSITION MULTIRESOLUTION

IT1.1 - Introduction

Dans ce chapitre nous allons présenter les résultats de notre travail, en
exposant auparavant la méthode et les moyens mis en oeuvre pour effectuer
I’étude. Rappelons que le but recherché est la caractérisation de I'influence de
la taille des filtres lors du passage d’un niveau de résolution au suivant. Nous
avons opté pour ’emploi du block matching comme estimateur de mouvement
mais il est a noter que des travaux récents ont été effectués dans le domaine de
la compensation de mouvement dans un schéma multirésolution, en utilisant
la technique du pel-récursif [BAA91a] [BAR92] [GAI92].

Si l'utilisation de la représentation multirésolution semble naturelle
dans le cadre de la compensation de mouvement par la technique de block
matching, il n”’en demeure pas moins que la mise en pratique de cette méthode
pose un certain nombre de problémes liés principalement a la facon de
"passer” les vecteurs d’un niveau de résolution inférieure vers un niveau
supérieur. Dans la mesure ou ’hypothése de continuité du champ de vecteurs
ne peut étre admise sur toute I'image, il est vain d’espérer une solution par
seule interpolation linéaire. C’est en particulier le cas lorsque ’on doit traiter
le probléme des occlusions. Une occlusion décrit le phénoméne d’apparition
d’un objet caché par un autre lors du déplacement de ce dernier.

Barlaud, Blanc-Feraud et Colin [BAR92] ont proposé une meéthode
d’estimation du mouvement prenant en compte les discontinuités du champ de
vecteurs. Cette méthode, basée sur un modéle de Markov du mouvement, fait
appel a un nouveau critére de régularité qui permet de mieux controler les
ruptures du champ de vecteurs. Elle a recu le nom de "Time method" et a été
appliquée avec succés pour le codage de séquences d’images [GAI92].
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D’autres problémes de mise en oeuvre se posent, parmi lesquels on peut
citer la perte progressive de localisation des objets dans I'image, au fur et a
mesure que 1’on parcourt la pyramide vers les niveaux de résolution inférieure.
Cet effet, combiné a la délimitation de blocs imposée par la méthode de calcul
des vecteurs, ne sera pas sans influence sur la qualité du résultat obtenu.

Afin d’analyser ces différents aspects, nous avons dans un premier
temps, réalisé un logiciel de décomposition multiéchelle, multirésolution. Ce
logiciel, que nous avons écrit en langage C, présentent les principales
caractéristiques suivantes :

@~ la décomposition et la reconstruction se font selon ’algorithme de Mallat
que nous-avons décrit dans le chapitre II.

@ les filtres utilisés sont ceux construits par Daubechies [DAUS8], dont les
coefficients sont normalisés a 1. On peut inclure n’importe lequel de ces filtres
pour effectuer la décomposition. Nous nous servirons pour nos mesures, des
filtres de Haar et de Daubechies d’horizon 3, 5 et 9 que nous désignerons
respectivement par Ha, Fs, Fs et Fo. Les coefficients de ces filtres sont listés
dans le tableau III-1.

Ha(n) Fi(n) Fs«(n) Fs(n)

0,5

0,341506351

0,235233603

0,113209491

0,5 0,59150635 0,570558458 0,426971771
0,158493649 0,3251825 0,512163472
-0,091506351 -0,095467208 0,09788348

-0,060416104

-0,171328358

0,024908749

-0,022800566

0,054851329

-0,0044134

-0,008895934

OO AN |njs (W N =108

-0,002358714

Tableau I11-1. Coefficients des filtres utilisés.
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Comme nous I’avons indiqué dans le chapitre II, ces filtres ne sont pas a
phase linéaire. Ce décalage de phase peut donc entrainer des imprécisions
dans la localisation des objets dans 'image. Cependant, dans la mesure ou
nous ne recherchons pas une estimation exacte du mouvement mais bien une
similitude entre deux blocs afin de minimiser I’erreur quadratique moyenne, le
critere de linéarité de la phase ne semble pas essentiel ici. Le choix de ces
filtres a surtout été fait de maniére a disposer d’une famille de filtres d’horizons
spatiaux variables et connus.

@~ les effets de bords lors de la décomposition sont traités par symétrie miroir,
bien que les filtres utilisés ne soient pas symétriques. Nous avons néanmoins
préféré cette solution du fait que la périodisation de I'image aurait introduit
des discontinuités aux bords, produisant des artefacts a la visualisation.

@ il est possible de ne pas opérer de changement d’échelle lors de la

décomposition. On peut de cette maniére avoir une représentation
multirésolution non pyramidale.

Nous avons ensuite écrit un deuxieme logiciel, d’estimation du
mouvement, toujours dans le méme langage, répondant aux spécificités ci-
apres :

@ la technique utilisée est celle du block matching.
@ la taille des fenétres de recherche est paramétrée.

@~ le critére de recherche minimise I’erreur quadratique moyenne (MSE).

@~ la procédure de recherche retenue est celle de la méthode conjuguée décrite
dans le chapitre I. '

@~ il n’est pas fait d’hypothése particuliére sur les bords dont les effets se
trouvent négligés.

@ dans le cas ou P'estimation du mouvement se fait sur des images de
résolution inférieure, possédant donc des valeurs non entiéres, les calculs sont
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effectués en ayant au préalable arrondi ces coefficients aux valeurs entiéres et
pris leurs valeurs absolues. Ainsi, tous les calculs (FD, DFD, MSE) se font sur
des valeurs entieres.

Notre station de travail se compose d’un PC-AT 486 équipé d’une carte
d’acquisition MVP-AT + Ramagette, d’'une caméra ccd et d’'un moniteur de
visualisation.

La séquence d’image sur laquelle nous avons travaillé a été réalisée en
laboratoire.

IT1.2 - Principe de I’estimation de mouvement multirésolution

La premicre étape consiste a décomposer I'image courante et la
précédente sur un nombre de niveaux donné J. On calcule ensuite le champ de
vecteurs grossier au sommet des pyramides. Faisons remarquer au passage,
que le calcul se faisant sur une image réduite, cela apporte un gain de temps.

On descend d’une marche dans la pyramide de I'image précédente ou il
s’agit alors d’estimer le champ de vecteurs de cette image de résolution
supérieure en se servant du champ précédent comme initialisation. Compte
tenu de ce que nous venons de dire, il faut donc :

= multiplier le module des vecteurs pour prendre en considération
le changement d’échelle de I'image.

= affiner le champ de vecteurs pour compenser les effets de la
délocalisation diis au changement d’échelle.
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= affecter des vecteurs aux zones de I'image qui en sont dépourvus du fait de
I’expansion.

Soit donc a déterminer le déplacement D; d’un pixel X; au niveau j, a
partir de I’estimation D, du niveau j-1. D; sera déduit de 'équation suivante :

DXy = k.D;(X;,)+dD (3.1)
ou k désigne le facteur compensateur du changement d’échelle.

Aprés étre ainsi descendu jusqu’au niveau initial de résolution, on
effectue alors le calcul de la DFD, qui doit étre minimale si le champ de
vecteur obtenu est optimum. ‘

Différentes méthodes d’estimation de mouvement basées sur ce principe
ont déja été proposées [ANAB4],[BURSE3],[WANI2]. Elles se distinguent par la
maniére dont les vecteurs du niveau j sont déduits du niveau j-1. Cette
déduction est bien sir fonction du type de décomposition employé.

Pour notre étude, nous avons retenu une décomposition en ondelettes
dyadique de Mallat, a cause de la perspective intéressante a notre avis, qu’elle
présente de pouvoir utiliser les pyramides de détails pour, a chaque niveau,
déterminer le terme d’ajustement dD de I’équation (3.1). Nous procédons de
la maniére suivante

Dans une premiére étape, nous décomposons deux images consécutives
de la séquence notées k et k-1 sur un niveau de résolution. Afin de pas faire
varier tous les paramétres en méme temps (taille des blocs, horizon des filtres,
amplitude du mouvement) et de ne caractériser que 'influence de I’horizon des
filtres, nous nous limitons a I’observation des phénomeénes lors du passage du
niveau de résolution 0 au niveau -1. Il faut toutefois noter que dans la mesure
ou notre séquence ne comporte que des mouvements trés lents cela n’est pas
trop préjudiciable. En effet, au niveau de résolution -1 la distance entre deux
pixels voisins correspond a une distance double au niveau 0. Ainsi, mesurer un
déplacement d’un pixel a ce niveau correspond en réalité a une distance de £ 2
pixels. Plus les mouvements seront rapides, plus il faudra de niveaux de
décomposition. Par exemple, au niveau -3 le déplacement d’un pixel
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équivaudrait a une distance de + 8 pixels. Tout cela est bien siir fonction du
type de décomposition.

On obtient ainsi quatre sous-images par image comme on peut le voir
sur la figure II1-1.

K K—1

Kk k—1

ﬂO HO

~4 ~7

K k ke |~ k—1
Ly | Dao ETIN 1B
k k fe—1 ke — 1
Dyz| Dy Das |Dg

Figure III-1. Produits de la décomposition au niveau -1.

Un systéme de compensation complet prendra en compte 'ensemble de
ces sous-images pour effectuer I’estimation. Pour l'instant cependant, nous
nous limitons a [lutilisation des sous-images d’approximation 11. Nous
opérons une recherche par block matching en utilisant des fenétres de taille 4
pixels sur 4, qui nous donne le champ des vecteurs de déplacement D . Pour
interpoler ce champ au niveau supérieur, nous utilisons 1’équation
d’interpolation (3.1) qui s’écrit dans notre cas :
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Dy(Xy) = 2.D (X)) +dD (3.2)

Il s’agit alors de trouver pour un pixel du niveau 0 a la position X, le
vecteur d’initialisation D_ du niveau -1 qui va servir a calculer son
déplacement D,

Pour cela on remarque que le changement d’échelle fait qu’un bloc du
niveau -1 va en engendrer quatre au niveau 0. On a donc un schéma un
géniteur/quatre fils, comme I’indique la figure I11-2.

= blocs niveauw —1
fgdniteurs)

Figure I11-2. Schéma [ géniteur/4 fils.

Ce schéma nous donne la possibilité d’utiliser deux méthodes différentes
d’affectation du vecteur d’initialisation.

La premi¢re consiste a affecter pour chaque bloc fils, le vecteur de son

géniteur direct d’aprés la figure I1I-2, suivant le schéma 1 géniteur/4 fils. Les
travaux d’Anandan [ANA84] ont montré les limites de cette approche pour les
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discontinuités du champ comme c’est le cas en présence d’occlusions.
Du point de vue du calcul des vecteurs de mouvement, ce phénoméne est
catastrophique, puisqu’il n'y a évidemment pas de relation a priori entre le
déplacement des deux objets impliqués. De plus, si les blocs a et b (figure I11-

2) appartiennent au méme objet en mouvement, il faut bien sir qu’ils soient
affectés du méme vecteur Dy(a), au cas ou D_,(A) est différent de D_(B).

Pour remédier a ce probléme, plusieurs propositions ont été faites par
différents chercheurs, parmi lesquelles on peut citer le schéma trois
géniteurs/douze fils que nous avons retenu . Cela signifie que le géniteur de
chaque bloc du niveau 0 sera choisi parmi trois possibles du niveau -1. Nous
explicitons cette méthode a I’aide du schéma de la figure I11-3.

Les trois géniteurs potentiels du bloc a sont regroupés dans la zone
délimitée par les pointillés. Autrement dit, pour un bloc fils domé, on
considere les trois géniteurs géométriquement les plus proches, au sens de la
distance euclidienne. Si 'on prend en compte le bloc D, les résultats ne
montrent pas d’amélioration sensible justifiant la complexité supplémentaire
d’algorithme qui en découlerait. Ce bloc n’est donc pas retenu pour le choix
des vecteurs d’initialisation.

[J

Cblocs niveau D

(T

Figure I11-3. Schéma 3 géniteurs/12 fils.

- Chapitre II1 : Compensation de mouvement hiérarchique -



.79 .

Soit a déterminer le mouvement du bloc "a" du niveau 0. Il faut, dans un
premier temps, identifier ses trois géniteurs possibles afin d’obtenir D ;. Les

positions définies dans la figure III-3 nous aménent a considérer quatre cas
selon I’emplacement de "a". Si l'on désigne par i et j les indices,
respectivement de ligne et de colonne, des centres des blocs fils, les quatre cas

envisageables sont résumés dans le tableau I1I-2.

J pair impair
i
pair 1 2
impair 3 4

Tableau I1I-2. Combinaisons d’indices possibles pour la recherche des géniteurs.

Dans chaque cas, les blocs géniteurs seront ceux repérés par les couples
de coordonnées (ligne,colonne) ci-apres, au niveau -1.

() () (4] =
r (b)) (b (5]
(5] () (24
ol )

On affectera alors au bloc "a" le vecteur D | du géniteur qui conduit a la
plus petite MSE.
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La seconde étape consiste a calculer le terme correctif dD de la formule
d’interpolation. Pour ce faire, a partir de la position définie par le premier
terme de (3.2), on effectue une seconde recherche par block matching 4x4.
Nous avons choisi de conserver la méme taille de bloc entre les différents
niveaux de résolution, ce qui améne bien comme nous I’avons dit, a examiner
des zones de I'image variant dans un rapport deux en dimension horizontale et
verticale a chaque itération du processus.

II1.3 - Caractéristiques de la sequence de travail

La séquence d’images étudiée a été réalisée en laboratoire. Nous avons
fait une acquisition d’images de type visiophone, visioconférence, c’est-a-dire
comportant un fond fixe et trés peu de mouvements des sujets. En outre, ces
mouvements sont de faible amplitude. Nous avons également pris le soin de
créer une zone ou I'on a deux mouvements de sens Oppos€s pour pouvoir tester
le comportement de notre logiciel sur les problémes d’occlusion.

Cette séquence comporte dix images noir et blanc entrelacées. Les
résultats que nous avons obtenus sur ’ensemble de la séquence sont présentés
ici a 'aide de deux paires d’images qui en sont extraites. Il s’agit des images 1
et2, puis6et7.

Elles apparaissent sur les figures I1I-4b et III-5b, conformément aux
dispositions des figures I11-4a et II1-5a respectivement. Dans le coin inférieur
droit nous avons placé 'image de différence directe FD, pour laquelle nous
avons calculé I’entropie H selon la formule :

H=-Y p; log,p, (3.7)

ou p, désigne la probabilité d’apparition de la valeur i.
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Le but recherché étant d’envoyer a la place de I'image courante brute,
I'image de différence, nous indiquons également la valeur du rapport signal sur
bruit défini dans [JAI81] par la relation :

Puissance de I'image brute
Variance de I'image erreur

SNR = 10log (dB) (3.8)

Cette grandeur permet, mieux que le critére de I'entropie, de faire des
comparaisons entre différentes séquences.

image 1 image 2 image 6 image 7
FD FD
H=5,446 bpp H=6, 146 bpp
SNR=10,11dB SNR=5,38dB
Figure 111-4a. Figure I11-3a.

II1.4 - Comparaison entre monoreésolution et multirésolution

Pour pouvoir situer nos résultats par rapport au schéma classique en
monorésolution, nous avons commencé par une premiére série de mesures en
procédant comme suit. '

Dans un premier temps, nous effectuons sur deux images k et k-1 a la
résolution zéro, une estimation du mouvement par une technique de block
matching 4x4. Le champ de vecteurs ainsi obtenu sert a compenser
directement I'image k-1. Ces opérations sont résumées par la figure I11-6a.
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k le—1 | k—1

O "0

compensee

T

Champ vacteurs

Block matching 4x4 =>

Figure 111-6a.

Les résultats sont présentés sur ’exemple des images 6 et 7, sur les
figures III-6b et III-6¢c. Nous avons disposé cote a cote les images de
différence directe (FD) et de difféerence compensée (DFD). On constate que
I’entropie passe de 6,146 bpp a 4,734 bpp.

Pour la série de mesures suivante, nous opérons selon le schéma de la

figure I11-7a.

image 6 image 7
FD DFD
H=6, 146 bpp H=4,734 bpp
SNR=5,38dB SNR=13,99dB

Figure [11-6b.
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Figure 111-5b.
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Block matching 4x4

Haar

k—1
11

=

k=1
G

compensée

Tr 1/4

Champ vecteurs

Nous effectuons la décomposition des images k et k-1 au niveau
-1 en utilisant le filtre de Haar (H.). Nous calculons les vecteurs de
mouvement a la résolution -1 par block matching 4x4 comme précédemment.

Figure I11-7a.

image 6 image 7
FD DFD
H=6, 146 bpp H=4,695 bpp
SNR=5,38dB SNR=16,59dB

Figure I11-7b.

Le champ de vecteurs du niveau 0 est obtenu du précédent par la formule
(3.2), et en ayant recours au schéma 1 géniteur/4 fils. On se contente donc
d’affecter le méme vecteur a tous les blocs fils issus du méme bloc géniteur. On
aboutit alors aux images de la figure I11-7¢c, disposées selon la figure III-7b.
L’entropie de la DFD tombe cette fois-ci a 4,695 bpp.
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Figure [11-7c.
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Nous constatons que la diminution de ['entropie n’est pas trés
importante. Cependant, sur 'image de la DFD nous voyons apparaitre, dans
les zones correspondant aux occlusions, des pavés d’intensité relativement
grande. Cela confirme le fait que le schéma d’interpolation utilisé n’est pas
trés efficace pour traiter les discontinuités de champ et les problémes
d’occlusion. Nous allons donc employer un autre algorithme visant a pallier ce
défaut du procédé de la figure I11-7a.

I11.5 - Probleme des occlusions

Nous modifions légérement le schéma de la figure [1I-7a pour obtenir
celui de la figure I11-8a. La différence se situe au niveau de I'interpolation des
vecteurs ou le schéma 3 géniteurs/12 fils remplace celui du 1 géniteur/4 fils.

Pour chaque bloc fils nous testons les trois vecteurs d’initialisation
possibles provenant des trois géniteurs potentiels. Celui qui conduit a la MSE
la plus faible est alors retenu. En procédant de cette fagcon nous constatons
que dans la plupart des cas, le vecteur choisi correspond au géniteur direct du
bloc (selon le schéma | géniteur/4 fils), a I'exception principalement des zones
d’occlusion ou les vecteurs "d’appoint” sont fréquemment retenus. Il faut
toutefois noter que I'importance quantitative de ces vecteurs est fonction de la
taille des blocs et des positions des objets par rapport a ces blocs (exemples :
bloc a cheval sur une frontiére ou se situant entiérement d’un coté). Les
résultats sont montrés par les figures [I11-8b et I11-8c.
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k k—1

Block matching 4x4

fe—1
0

compensée

=> Chcomp vecteurs

Figure I11-8a.

image 6 image 7
FD DFD
H=6,146 bpp H=4,5103 bpp
SNR=5,38dB SNR=17,73dB

Figure [1[-8b.

- Chapitre IIl : Compensation de mouvement hiérarchique -




88 -

Figure I11-8c.

Figure [11-10b.
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On constate sur I'image de la DFD, que les pavés correspondant aux
zones d’occlusion ont disparu. Cela entraine une diminution de ’entropie qui
passe 44,5103 bpp.

Jusque 1a, nous n’avons utilisé que les sous images approximations de
I'image de départ, sans tenir compte de I’existence des trois autres, composées
des détails. Voyons maintenant comment on peut intégrer ces données.

I11.6 - Intégration des pyramides de détails

L’application de I’algorithme de Mallat sur une image NxN pixels du
niveau 0 engendre quatre sous images au niveau -1, ordonnées comme
I'indiquent la figure I11-9.

N/2 N/2
image image
N/2 11 12

image image
N/2 13 14

Figure 111-9.

L’image 11 correspond a 'approximation de I'image O (niveau 0) a la
résolution -1, 12 aux détails horizontaux, 13 aux détails verticaux et 14 aux
détails dans les deux directions. Dans les paragraphes précédents nous
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*

n’avions travaillé qu’avec I'image 11. Ici, nous procédons selon les étapes de la
figure I11-10a.

K K—1
l k | k—1 lk—1
0] 0 0
compensée

l Haar ~L

k k k=1 k=1

il Do U W9,1'12
k k=1
D3 D5

Block matching 4x4 = Champ vecteurs.

Figure I1I-10a.

Nous décomposons les images consécutives du niveau 0 sur le niveau -1

avec 'un des filtres, par exemple ici celui de Haar. Sur chaque couple de sous
images (I1,I1), (Dy,D&) et (Dh,DY) nous effectuons une estimation du

mouvement par block matching 4x4. Nous obtenons ainsi trois champs de

vecteurs qui vont servir a la construction du champ au niveau 0 pour
k-1 . . se e, . . 2 .
compenser I, . Pour choisir le vecteur d’initialisation d’un bloc fils du niveau

0, nous utilisons le schéma 3 géniteurs/12 fils. Compte tenu du fait que nous
disposons de trois champs de vecteurs, lutilisation de ce schéma sur
I’ensemble de ces champs nous donne le choix entre neuf vecteurs possibles
pour un bloc fils donné. Nous testons tour a tour ces neuf vecteurs et nous
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retenons celui qui conduit a la MSE la plus faible, sans autre type de
contrainte supplémentaire.

Au cours de nos mesures nous avons essayé de construire le champ de
vecteurs final par différentes combinaisons linéaires des trois champs, mais il
s’est avéré qu’aucune de ces méthodes ne conduit a des résultats sensiblement
meilleurs. De méme, ’apport des vecteurs générés a I'aide des images 14 n’est
pas suffisamment significatif pour que ’on prenne en compte cette source
supplémentaire de vecteurs d’initialisation. C’est la raison pour laquelle nous
n’utilisons que les trois autres comme l'indique la figure 1II-10b, qui montre
les sous images utilisées, de la décomposition de 'image 6 de la séquence.

Il est a noter que _les vecteurs issus de 11 sont le plus souvent retenus.
Ceux provenant des images de détails le sont essentiellement dans les zones de
contours d’objets en mouvement. On s’attendrait a voir les vecteurs issus de 12
étre principalement choisis pour les contours horizontaux en déplacement
vertical ainsi que ceux provenant de 13 pour les déplacements horizontaux des
contours verticaux. Les mesures que nous avons réalisées montrent cependant
que ce n’est pas toujours le cas. Il semble donc que cette déduction ne puisse
pas se faire de maniere aussi intuitive.

Les résultats auxquels nous aboutissons sont représentés par les figures
III-10c et II1-10d.

image 0 image 7

FD DFD
H=6, 146 bpp H=4,4647 bpp
SNR=5,38dB SNR=17,94dB

Figure I11-10c.

Nous constatons que I'information contenue dans les sous images de
détails contribue bien comme prévu a ’amélioration de la compensation.
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Notons que, dans le cas du pel-récursif, la prise en compte des
pyramides de détails a fait ’objet de différents travaux, notamment ceux de
Baaziz et Labit [BAA91D]. Ils ont d’abord testé la méthode consistant a lancer
trois processus d’estimation sur chacune des sous images de détails et se sont
trouvés confrontés a deux inconvénients. D’une part, 'obtention de trois
champs de mouvement indépendants entre eux ne permet pas de trouver un
opérateur efficace de fusion a posteriori, d’autre part on a une mauvaise
performance en termes de couts opératoires et d’amélioration des estimées. Ils
utilisent alors une approche multicontrainte afin de réaliser cette intégration.

Les méthodes multicontraintes consistent a rechercher N équations
indépendantes pour la résolution d’un méme processus d’estimation.
L’approche de Wiener, dont nous avons déja parlé (cf. 1.2.2.), offre une
solution élégante et fiable, utilisant le pel-récursif. Les N pixels appartenant
au voisinage de celui dont on veut estimer le déplacement, sont pris
simultanément sur les différentes sous images d’un méme niveau de résolution.
La figure III-11 [BAA91Db] illustre différents choix possibles de voisinage.

XX

12

T xo I x

O :pixel courant X :pixel voisin

Figure I1I-11. Différentes configurations de voisinage multicontrainte.

Le champ de mouvement est alors estimé sur la sous image
d’approximation 11. Ce champ est utilisé pour la compensation des quatre
sous images, dont les DFD correpondantes sont transmises. A la réception, la
reconstruction se fait naturellement par le banc de filtres d’ondelettes utilisé a
I’émission pour la décomposition.

- Chapitre 111 : Compensation de mouvement hiérarchique -



1 o

Figure 111-10d P .
4188
19,

Figure I11-15b.
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En introduction, nous avions fait allusion au probléme de la
délocalisation que nous allons aborder dans le paragraphe suivant.

I11.7 - Probleme de la delocalisation

Pour réaliser cette étude, nous avons appliqué le shéma de
compensation sur deux séquences d’images, 'une délocalisée et I’autre non
délocalisée. Les algorithmes appliqués sont les suivants.

# méthode la : ima
Pour les images délocalisées, nous procédons selon une méthode qui

consiste @ décomposer dans un premier temps les images au niveau -1 (figure
I11-12). Ensuite on effectue sur les images 11 un block matching 4x4. Le champ
de vecteurs obtenu est interpolé au niveau 0 selon le schéma 1 géniteur/4 fils.

o

|k k—1
11 i Tr 1/4

Block matching 4x4 ==> _nomp recteurs

Figure [11-12.
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# méthode 2a : images non délocalisées

Dans ce cas-ci nous décomposons au niveau -1, mais sans opérer de
changement d’échelle. Nous obtenons alors des images de mémes
dimensions, mais filtrées passe-bas (figure III-13). Remarquons au passage
qu’il faudrait parler plutét de "pseudo non délocalisation”, compte tenu du

fait que le filtrage provoque une diminution de la localisation des contours.

11 b1 Cupphcation

Block matching 8x8 > Champ vecteurs

Figure I11-13.

Nous opérons sur 'image 11 une recherche par block matching 8x8 pour
étre homogene a la méme étape de la méthode la, en tenant compte du non
changement d’échelle. Au niveau 0, les vecteurs sont ensuite dupliqués sur les
blocs 4x4 issus des 8x8, toujours dans le souci d’homogénéite. "

Nous appliquons ces deux méthodes avec quatre filtres différents, a

savoir Ha, F:;,Fs et Fo, en mesurant a chaque fois I'entropie de la DFD
obtenue. Les résultats sont rassemblés dans le tableau I11-3.
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Filtre meéthode la meéthode 2a
Ha 4,695 4,7080
F: 4,6978 4,746
Fs 4,707 4,749
Fs 4,6995 4,751

Tableau I11-3. Tableau comparatif des valeurs des entropies (en bpp) de DFD produites par les

méthodes la et 2a.

On constate qu'avec la méthode la, c’est-a-dire lorsqu’il y a
délocalisation, I’entropie reste a peu prés constante. Par contre, dans le cas de
non délocalisation, cette entropie augmente avec la taille du filtre.

Nous avons voulu voir si ce comportement était en relation avec la
maniere dont les vecteurs étaient interpolés. Pour cela, nous avons procédé a
une ¢tude similaire a la précédente, mais en modifiant légérement les
algorithmes, ce qui nous donne :

# méthode 1b :
Nous procédons de la méme fagon que dans la méthode 1a mais au lieu

du schéma 1 géniteur/ 4 fils, nous utilisons celui du 3 géniteurs/12 fils.

# methode 2b :
La encore, I'algorithme ne différe de celui de la méthode 2a que par le

images non délocalisées

fait qu’on ne se contente plus de dupliquer les vecteurs. Le vecteur de chaque
bloc 4x4 du niveau 0 est recherché selon le schéma 3 géniteurs/12 fils. Le
tableau I11-4 regroupe les valeurs d’entropie de DFD obtenues.
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Filtre méthode 1b méthode 2b
Ha 4,5103 4,523
F; 4518 4,550
Fs 4,5146 4,541
Fs 4,5201 4,541

Tableau I1I-4. Tableau comparatif des valeurs des entropies (en bpp) de DFD produites par les
méthodes |b et 2b.

On remarque une fois de plus la constance de I'entropie dans le cas
d’images délocalisées, et la variation fonction de la taille du filtre dans I'autre
cas. Ceci montre que la fagon d’interpoler les vecteurs ne contribue pas a ce
phénoméne. En outre, dans les deux séries de mesures, a et b, ’entropie est
toujours plus faible dans le cas de délocalisation. Ce comportement s’explique
a notre avis par le fait qu’en non délocalisé, il y a plus de points a prendre en
compte pour minimiser la MSE, ce qui augmente le risque de trouver un
minimum local de la fonction MSE au détriment du minimum vrai de cette
fonction. En élargissant la taille du filtre, on accroit encore le nombre de
points de I'image de départ impliqués dans le calcul, d’ou la dégradation des
performances, puisque I'on augmente ainsi la zone de recouvrement entre
objets affectés de mouvements différents. Ces zones, qui sont des aberrations
du point de vue du mouvement, n’étant pas décimées par le sous
échantillonnage comme dans le cas de délocalisation, sont sans doute a
I’origine de difficultés rencontrées dans cette estimation.

Il résulte de ceci que 'on a intérét en général a effectuer un changement

d’échelle. En plus du gain en temps de calcul (image réduite), on est
apparemment moins tributaire de la taille du filtre.
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I11.8 - Influence de la taille des filtres

Dans le but de caractériser l'influence de la taille des filtres, nous
proposons un schéma utilisant trois filtres d’horizons spatiaux différents,
placés en paralléle. Ces trois filtres sont Ha, F;, et Fs (figure I11-14).

K o —1
IL( Il(«?
0 O
v LN s LN
K Ko eas K e k1 k=1 k-1
Ho (F3 F5) \ i
Iy, o) PR I, (e 4 (Ho) b (F3) 14 (F5)

Figure I11-14.

La paire d’images consécutives est décomposée sur un iiveau de
résolution avec chacun des filtres. Pour les raisons citées précedemment, nous
nous limitons au niveau -1. On obtient donc trois sous images 11.

Nous estimons par un block matching 4x4 les déplacements entre les
sous images 11 issues du filtre de Haar, celles issues du filtre F; et de méme
pour le filtre F.

Pour affecter les vecteurs d’initialisation aux blocs du niveau 0, nous
utilisons le schéma 1 géniteur/4 fils en retenant le meilleur vecteur, au sens de
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la plus faible erreur quadratique moyenne, issu des trois champs de vecteurs
ainsi calculés.

Nous présentons les résultats de cette étude sur la paire d’images 1 et 2,
affectée de cing niveaux de bruit différents, décroissantde 1 & 5.

Les figures III-15a et III-15b nous donnent les images de différence
directe, FD, entre I'imagel et 'image 2, pour quatre des cinq points de
mesure.

FD 1 FD?2
H=5,446 H=4,342
bpp bpp
FD3 FD 4
H=4,139 H=4,031
bpp bpp

Figure [1I-15a.

Nous avons mesuré 'entropie de la DFD obtenue par chaque filtre
séparément, et celle obtenue par notre méthode "multifiltres". Les résultats
auxquels nous aboutissons pour le niveau de bruit le plus élevé, c’est-a-dire le
niveau 1, sont reportés dans le tableau III-5, et on peut observer les images
différence et leur caractéristiques sur les figures I11-16a et ITI-16b.

Filtre Entropie en bpp
Ha 4,790
Fs 4,7853
Fs ' 4,7974
multifiltres 4,7186

FD: H=5,446 bpp

Tableau I11-5. Résultats pour le niveau 1.
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Ha F3
H=4,79 bpp H=4,785 bpp
SNR=16,54dB SNR=16,5dB
Fs multifiltres
H=4,797 bpp H=4,71 bpp
SNR=16,44dB SNR=16,93dB

Figure I1I-16a.

On s’apergoit que les pavés dis au probléeme d’occlusion persistent, ce
qui caractérise le fait que cette maniére de procéder n’est pas équivalente a
I'application du schéma 3 géniteurs/12 fils, bien que dans les deux cas nous
disposions avant de calculer dD, de trois vecteurs d’initialisation pour débuter
la recherche de ce terme.

Nous avons repris la méme mesure en intégrant le schéma 3
géniteurs/12 fils au lieu du précédent. On aboutit alors a une entropie H =
4,639 bpp (SNR = 18,09 dB). La valeur du rapport signal sur bruit nous fait
constater que ’application de cet algorithme a une efficacité comparable a la
prise en compte des pyramides de détails comme nous I’avions effectué dans le
paragraphe II1.8, puisque dans les deux cas nous obtenons une valeur
d’environ 18 dB.

Les résultats produits par les autres mesures sont rassemblés dans les
tableaux II1-6 a I11-9.
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Figure 111-18
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Filtre Entropie en bpp
Ha 3,329
F; 3,3369
Fs 3,3343
multifiltres 3,2950

FD : H=4,3425 bpp

Tableau I11-6. Résultats pour le niveau 2.

Filtre Entropie en bpp
Ha 2,9852
F; 2,9846
Fs 2,9828
multifiltres - 2,9623

FD:H=4,139bpp

Tableau I11-7. Résultats pour le niveau 3.

Filtre Entropie en bpp
Ha 2,807
Fs 2,8074
Fs 2,8098
multifiltres 2,7787

FD: H=4,0318 bpp

Tableau [11-8. Résultats pour le niveau 4.

- Chapitre 111 : Compensation de mouvement hiérarchique -




-103 -

Filtre Entropie en bpp
Ha 2,673
Fs 2,6723
Fs 2,666
multifiltres 2,6504

FD: H=3,9578 bpp

Tableau I11-9. Résultats pour le niveau 5.

Afin de présenter nos résultats sous une forme plus synthétique, nous
définissons un gain G de compression de la maniére suivante:

Soit H, 'entropie donnée par la méthode multifiltres, et H, 'entropie la

plus faible obtenue avec I'un des filtres séparément. Le gain G est calculé par
I’expression :

HZ'Hl

= —H—z_— (3.9)

Nous tragons alors I’évolution de ce gain en fonction de I’entropie de la
FD entre les images 1 et 2 de départ. Nous obtenons la courbe de la figure
ITI-17.

3
10 G

15 |

10 |

4.5 5 55 H(FD) en opo.

(N o e
w
I

Figure II1-17. Gain de compression en fonction de H(FD).
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L’allure de cette courbe permet de conclure a I'intérét de notre méthode
dans le cas de séquences a haut niveau de bruit. Inversement, lorsque le
niveau de bruit devient peu important, ’utilisation de cette technique vis a vis
de celle d’un filtre unique ne semble plus se justifier.

Afin d’expliquer I’évolution de cette courbe en fonction du niveau de
bruit, nous avons étudié la répartition de l'origine des vecteurs servant a
construire le champ de vecteurs final.

Pour cela, nous avons repéré les vecteurs originaux fournis par chaque
filtre (Ha, Fs et Fs) en fonction du niveau de bruit. Un vecteur est déclaré
original pour le filtre étudié s’il est retenu comme vecteur d’initialisation dans
I’étape suivante de calcul, et si aucun des deux autres filtres n’a fourni le méme
vecteur comme candidat a I'initialisation. Ces vecteurs permettent alors de
caractériser la contribution propre de chaque filtre dans la diminution de
I’entropie de la DFD, vis a vis du mode de fonctionnement avec un filtre
unique.

Les résultats de cette étude sont présentés, toujours sur 'exemple de la
paire d’images | et 2 pour différents niveaux de bruit, repérés par la
nomenclature niveau 1 a niveau 5.

Les figures I1I-18 & I11-20 montrent les champs de vecteurs originaux
repérés pour chaque filtre, avec la convention suivante:

Filtre Ha < vecteurs de couleur rouge.
Filtre F: & vecteurs de couleur blanche.

Filtre Fs & vecteurs de couleur verte.

Nous faisons également figurer sur ces photos, dans le coin inférieur
droit, les blocs de 'image affectés par ces vecteurs originaux.

- Chapitre 111 : Compensation de mouvement hiérarchique -



Figure [11-19

Figure [11-20

- Chapitre I'11 : Compensation de mouvement hiérarchique



- 106 -

Le tableau I11-10 présente la répartition quantitative de ces vecteurs
originaux par filtre, ainsi que le nombre total de ces vecteurs par niveau de

bruit.
Niveau ! Niveau 2 Niveau 3 Niveau 4 Niveau 5
Ha 333 180 152 109 81
F; 213 78 71 56 78
Fs 303 169 106 121 112
Total 849 427 329 286 271

Tableau II1-10. Répartition des vecteurs originaux suivant les trois filtres.

Ces mesures amenent les remarques suivantes:

# Le nombre total de vecteurs originaux diminue avec le niveau de bruit. Ce
résultat, au demeurant compréhensible, permet d’expliquer l'allure de la
courbe de gain G, donnée a la figure [II-17, puisqu’il est évident que moins
notre systéme va générer de vecteurs originaux, et moins on aura de différence
entre I'utilisation d’un filtre unique et celle de trois filtres en paralléle. C’est ce
que traduit le fait que le gain tend vers zéro.

# # Les variations comparées des valeurs de G et du nombre total de vecteurs
originaux fournis par le systéme, montrent que la baisse de gain constatée
lorsque le niveau de bruit diminue, est moins importante que celle du nombre
de vecteurs originaux (tout au moins dans le cas des séquences a niveau de
bruit non négligeable). Cela tend a prouver que le gain que nous obtenons vis a
vis de la méthode monofiltre, n’est pas uniquement da au fait que I'on posséde
au départ du calcul trois vecteurs d’initialisation au lieu d’un seul, mais que les
vecteurs ainsi générés sont pertinents.

# # # La troisiéme remarque consiste a noter que ce n’est pas toujours le

méme filtre qui fournit le plus de vecteurs originaux : Ha pour les niveaux I, 2
et 3; Fs pour les niveaux 4 et 5.
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Afin de préciser cette notion, nous avons effectué le méme type de
mesure, mais cette fois en ne conservant a chaque fois que deux filtres pris
parmi les trois.

Les tableaux III-11, 12 et 13 donnent la répartition quantitative des
vecteurs originaux par filtre pour les trois couples suivants : (Ha,Fs), (Ha,Fs) et
(Fs,Fs).

Niveau | Niveau 2 Niveau 3 Niveau 4 Niveau 5
Ha 456 268 221 184 162
F; 518 244 222 162 169
Total 974 512 443 346 331
Tableau III-11. Répartition des vecteurs originaux pour H. et Fs.
Niveau | Niveau 2 Niveau 3 Niveau 4 Niveau 5
Ha 643 346 249 208 199
F; 600 322 258 228 206
Total 1243 668 507 436 405
Tableau I11-12. Répartition des vecteurs originaux pour H. et Fs.
Niveau | Niveau 2 Niveau 3 Niveau 4 Niveau S
F; 519 243 176 156 190
F; 436 253 173 194 185
Total 955 496 349 350 375

Tableau I11-13. Répartition des vecteurs originaux pour Fset Fs.
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La lecture de ces résultats montre qu’il n’est pas possible de dissocier
vraiment Pefficacité des trois filtres en fonction du niveau de bruit. En effet,
plus un filtre sera d’horizon spatial élevé, plus son action de lissage du bruit
sera importante, mais plus il créera localement pour des objets affectés de
mouvements différents, des zones de recouvrement qui sont sans fondement
du point de vue du mouvement.

La suite de I’étude consisterait donc a essayer de dégager un critére
visant a déterminer la ou les relations existant entre les paramétres dont
dépendent I'efficacité d’un filtre donné a un endroit précis de 'image. Au
nombre de ces parametres locaux nous pouvons déja citer le niveau de bruit, la
présence de contours d’objets en déplacement, la taille et 1a position des blocs
de recherche par rapport a ces contours.
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CONCLUSION

L’étude que nous avons menée montre 'intérét de I'utilisation d’une
technique d’estimation de mouvement hiérarchique possédant plusieurs
vecteurs d’initialisation; ceux-ci étant générés a 'aide de décomposition
pyramidale (de type ondelettes) utilisant différents filtres de longueur
variable.

Cette méthode permet d’obtenir un gain de compression d’autant
plus intéressant que le niveau de bruit est important dans la séquence. Elle
ne résout apparemment pas le probléme des occlusions comme peut le faire
une méthode se servant des champs de vecteurs issus des images détails de
la décomposition en ondelettes. Ces méthodes sont donc complémentaires.

Si d’un point de vue technique on envisage I'emploi de cette méthode
dans un schéma du type de celui illustré par la figure [-9, I'utilisation de trois
filtres de décomposition au lieu d’un seul, améne une complication de
I’architecture a réaliser. Il faut toutefois noter que I’on ne pénalise pas la
vitesse d’exécution du systéme puisque les trois décompositions et les
calculs des trois vecteurs d’initialisation peuvent se faire en paralléle.

On peut également citer un certain nombre de questions qui restent
ouvertes.

Quelle est l'influence du groupe de filtres choisis pour réaliser les
décompositions ?. Cette question qui pose le probléme général du choix
d’une (ou plusieurs) bases d’ondelettes pour une application donnée, ne
semble pas avoir eu de réponses, tout au moins compléte, a ce jour.

On remarque aussi que lorsque les filtres sont utilisés séparément, ils
conduisent a une entropie sensiblement identique. Cela signifie qu’ils sont

globalement équivalents et qu’il n’y en a pas un qui soit meilleur que I'autre.
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Par contre, le fait que I’application de notre méthode multifiltre aboutisse a
une amélioration de la compensation, révéle le fait qu’ils ne sont pas tous
pris en défaut aux mémes endroits de I'image. La suite logique de ce travail
serait de tenter de répondre a la question, pourquoi tel filtre est-il efficace a
tel endroit.

On pourrait également se poser la question de savoir quelle serait
Iinfluence si 'on décomposait sur plusieurs niveaux. Notre étude nous
permet de penser que I'impact de la longueur des filtres serait relativement
faible, puisque plus on descend en résolution, moins notre systéme va

générer de vecteurs originaux.

Par contre, elle ne nous permet pas de prévoir jusqu’a quel niveau il
faut descendre, avant que l'influence ne se fasse plus sentir. Cependant, on
peut d’ores et déja pressentir que ce nombre de niveaux limite sera relatif a
la taille de I'image de départ et de son niveau de résolution. Plus on partira
d’une image de taille importante et contenant beaucoup de détails, et plus il
faudra de niveaux de décomposition. On pourrait alors envisager, en
conjonction avec le niveau de résolution, la donnée d’un rapport signal sur
bruit limite au dessus duquel 'utilisation du systéme multifiltre se justifierait
pleinement.
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ANNEXE

A - Coefficients des filtres de Daubechies jusqu’a I'ordre N = 10, normalisés a\/E.

n hp(n) n hn(n)
N=2 0 0,482962913145 7 0,027522865530
| 0,836516303738 8 -0,031582039318
2 0,224143868042 9 0,000553842201
3 -0, 129409522551 10 0,004777257511
N=3 0 0,332670552950 11 -0,001077301085
1 0,806891509311 N=7 0 0,077852054085
2 0,459877502118 1 0,396539319482
3 -0,135011020010 2 0,729132090846
4 -0,085441273882 3 0,469782287405
5 0,035226291882 4 -0, 143906003929
N=4 0 0,230377813309 5 -0,224036184994
| 0,714846570553 6 0,071309219267
2 0,630880767930 7 0,080612609151
3 -0,027983769417 8 -0,038029936938
4 -0,187034811719 9 -0,016574541631
5 0,030841381836 10 0,012550998556
6 0,032883011667 11 0,000429577973
7 -0,010597401785 12 -0,001801640704
N=5 0 0,160102397974 13 0,000353713800
1 0,603829269797 N=8 0 0,054415842243
2 0,724308528438 | 0,312871590914
3 0,138428145901 2 0,675630736297
4 -0,242294887066 3 0,585354683654
5 -0,032244869585 4 -0,015829105256
6 0,077571493840 5 -0,284015542962
7 -0,006241490213 6 0,000472484574
8 -0,012580751999 7 0, 128747426620
9 0,003335725285 8 -0,017369301002
N=6 0 0,111540743350 9 -0,044088253931
l 0,494623890398 10 0,013981027917
2 0,751133908021 11 0,008746094047
3 0,315250351709 12 -0,004870352993
4 -0,226264693965 13 -0,000391740373
5 -0,129766867567 14 0,000675449406
6 0,097501605587 15 -0,000117476784
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hN(n)

N=9 0,038077947364
0,243834674613
0,0604823123690
0,657288078051
0,133197385825
-0,293273783279
-0,096840783223
0, 148540749338
0,030725681479
-0,067632829061
0,000250947115
0,022361662124
-0,004723204758
-0,004281503682
0,001847646883
0,000230385764
-0,000251963189
0,000039347320

N=10 0,026670057901
0,188176800078
0,527201188932
0,688459039454
0,281172343661
-0,249846424327
-0,195946274377
0,127369340336
0,093057364604
-0,071394147166
-0,029457536822
0,033212674059
0,003606553567
-0,010733175483
0,001395351747
0,001992405295
-0,000685856695
-0,000116466855
0,000093588670
-0,000013264203
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B - Allure des fonctions d’échelle et d’ondelettes construits par Daubechies
(ordres 3,5, 7¢et9)
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