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Abréviations et notations.

Abréviations.

Par ordre alphabétique et avec leur traduction éventuelle.

CCD Charge-Coupled Devic®{spositif a transfert de charge
CFA Color Filter Array Matrice de filtres couleUr
CIE Commission Internationale de I'Eclairage.

CMOS Complementary Metal-Oxide-Semiconduct@eipi-conducteur complémen-
taire a 'oxyde de métal

IR Infra-rouge.

ISO International Standard Organizatiddr§anisation internationale de normalisa-
tion).

NTSC National Television System Committeg@omité du systeme de télévision natio-
nale).

PAL Phase Alternate LineAlternance de phase suivant les lighes

Notations générales.

= Définition d’une grandeur.

= Identité de deux objets (par exemple, deux images ou dewspisauf dans le
premier chapitre ou ce symbole désigne I'égalisation Wiswkun stimulus de
couleur.

(-, Produit scalaire de deux vecteurs.

Notations relatives a la perception et la mesure de la couleur.

Sauf précision contraire, les grandeurs sont sans unikés Efurent ici dans leur ordre
d’apparition dans le mémoire.

A Longueur d’onde, en metres)( ou hanometresnfr).

E(A) Répartition spectrale relative d’énergie d’'une source hause.
C(A) Répartition spectrale d’'un stimulus de couleur.

Ci Stimulus monochromatique de longueur d’oride
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10 Abréviations et notations.
B(A) Fonction de réflectance spectrale d’'un élément de surface.
V(A) Fonction d’efficacité lumineuse spectrale (normaliséeyision
photopique.

V'(A) Fonction d’efficacité lumineuse spectrale (normaliséeyision
scotopique.

R], [G], [B] Couleurs primaires.

[Re], [Gcls [Be] Couleurs primaires standards de la CIE.

Ry, Gy, By Intensités lumineuses, correspondant respectivementtraisc

couleurs primaires, conduisant a I'égalisation visuellesimu-
lus monochromatiqu€, .

R(A),G(A),B(A) Fonctions colorimétriques associées aux trois couleumsgines.

Re(A), Ge(A), Be(A) Fonctions colorimétriques standards associées aux waigwars
primaires standards de la CIE.

(R,G,B) Composantes trichromatiques dans I'espR€&B défini par les
trois couleurs primaires standards de la CIE.
(r,g,b) Composantes trichromatiques normalisées a somme unité.

Notations relatives aux données de I'image.

Image numérique couleur.

I

X Largeur d’une image.

Y Hauteur d’'une image.

X Abscisse d’un pixel dans une image{k < X —1).

y Ordonnée d’'un pixel dans une image{® <Y — 1).

ox, oy Coordonnées relatives d’un pixel situé dans le voisinage duire pixel
(considéré comme origine).

P(x,y) Pixel de coordonnégs.,y) dans une image.

I (x,y) oulyy Valeur de niveau de gris associée au pRety) dans I'imagd .

I (X,y) oulyy Couleur associée au pixe(x,y) dans I'imagd .

K Image (ouplan) de la composante coulelrdans I'imagel, aveck €
{RG,B} dans I'espac®GB

|>l§,y Valeur de la composante couleuiau pixel de coordonnéds.y) dans
I'imagel, aveck € {R,G,B} dans I'espacRGB

Rxy OuR(P) Valeur de la composante rouge au pikRetle coordonnéegx,y). Cette

notation, équivalente Eﬁy s’utilise dans un contexte local pour allé-
ger les équations. On déefinit de maniére analad@ugou G(P), etByy
ouB(P).

Rsx.5y OUR(P) Valeur de la composante rouge au pixelde coordonnées relatives
(0x,0y). On définit de maniere analogu8sy 5, ou G(P), et Bsy 5y
ouB(P).
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Abréviations et notations. 11

Notations relatives au processus de dématricage.

|CFA Image CFA (acquise par le capteur recouvert d’une matriceliesfi
couleur).

) Image numérique couleur estimée par dématricage a pattie

F Procédure d’interpolation réalisant le dématricage.

oK(1) Fonction réalisant I'échantillonnage de I'image en nivede gris ou du

plan de composanteaux seules positions du CFA ou la composdate
est disponible.

IQ5X75y Valeur estimée de la composarReau pixel de coordonnées relatives
(8x,0y). On définit de maniére analog(s;, oy et Bsx 3y

{GRG}, {GBG}, Structures de voisinagex33 dans I'image CFA, respectivement :

{RGR}, {BGB}

JASAN Norme (approchée) des gradients horizontal et verticabduee cela est
nécessaire, le pixel concerné par le calcul est précisé patenthéses
(par exemplepX(P)).

NN Norme (approchée) des gradients selon les directions uidg®x

ety (cf. figures 2.3 et ci-dessous). Lorsque cela est nécessaire, le
pixel concerné par le calcul est précisé entre parenthpsegxemple,

AX (P)).
1 X
\\\\\\ p —1 -1 -1 -1
-1 Q yd 1 :X -1 |0 1 X -1 |0 1 X -1 |o 1 X -1 |o 1 X
e // \\\\
yan! . 1 1 1 1
yY y y y y y
Directions A \/ Vg Vo
Va, V4, Vs, Vo Ensembles de pixels voisins du pixel considé® figures 2.3 et ci-
dessus), y compris lui-méme pow.
R, RY Dans la méthode de Wu et Zhang [WZ04], niveaux candidats pour |

composantéR a estimer, calculés respectivement en utilisant une inter-
polation horizontale et verticale. On définit de maniérdame&*, &Y,
etBx, B.

Valeur estimée de la composaiau pixel considéré ou, le cas échéant,
niveau disponible de la composarRelans I'image CFA. On définit de
maniere analogu@ etB.

)
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12 Abréviations et notations.

W(P) ouwgy sy Pondération d’interpolation associée au pRalu au pixel de coordon-
nées relative§dx, dy).

LL,LH,HL,HH Exposants relatifs aux sous-bandes de badseet(hautes i) fré-
qguences d’'une image. La premiere lettre indique le filtrgg®iqué sur
les lignes, la seconde celui sur les colonnes.

Notations relatives a I'évaluation objective de I'image estimée.

MAE (MAEK) Erreur absolue moyennélgan Absolute Error (calculée éventuelle-
ment sur un seul plan de composante coukg&ntre une image estimée
et une image de référence.

MSE (MSE) Erreur quadratique moyennkléan Square Errgr(calculée éventuelle-
ment sur un seul plan de composante coulgentre une image estimée
et une image de référence.

PSNR(PSNFK) Rapport signal sur bruit pic-a-picPéak Signal-Noise Rafiqcalculé
éventuellement sur un seul plan de composante coleentre une
image estimée et une image de référence.

C(CY Coefficient de corrélation (calculé éventuellement sur un pin de
composante couleuk) entre deux images couleur, par exemple une
image estimée et une image de référence.

AEL @D Erreur, mesurée dans I'espace QIE*b*, entre une image estimée et
une image de référence.

AES-Lab’ Erreur, mesurée dans I'espace S-CIa*b*, entre une image estimée et
une image de référence.

NCD Erreur, mesurée par le critére de la différence normalisienialized

Difference Criterion dans I'espace CIE*u*v*, entre une image estimée
et une image de référence.

FEos Pourcentage de pixels affectés de I'effet de fermeturerédas I'image
estimée par rapport a I'image de référence.

FCo Pourcentage de pixels affectés de fausses couleurs daagéiestimée
par rapport a I'image de référence.

SQy, SUy, Pourcentages de pixels contours sous-détectés et de @axetsurs sur-

détectés dans l'image estimée, par rapport aux pixels aoétec-
tés dans I'image de référence. Les images binaires comdapba ces
pixels sont notées respectivem&tet SU.

SOy, SUsy Pourcentages de pixels contours non décalés sous-déectépixels
contours non décalés sur-détectés dans I'image estimépmort aux
pixels contours détectés dans I'image de référence. Legasbinaires
correspondant a ces pixels sont notées respectiv@@elltéﬁ.
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Introduction.

1 Cameéras couleur mono-CCD.

Ces derniéres années, un effort important de recherche elog@ement a été consacré a
I'imagerie numérique couleur dédiée a des applicationastriklles (contrble de la qualité de
produits manufacturés) mais également au multimédia gpabtic (téléphonie, internet, ...).
Dans ces champs d’applications, la perception de la coeprédominante pour la représen-
tation de I'information visuelle. Elle a bénéficié des réesrmavancées technologiques qui ont
réduit la complexité et le colt des dispositifs d’acquisitet de reproduction d'images couleur,
tels que les appareils photographiques, scanners et cap@ual’acquisition, et les écrans et
imprimantes pour la reproduction.

Les caméras matricielles couleur permettent de captueeimage numérique couleur re-
présentant une scéne observée. Elles se basent sur lgerdeia trivariance visuelle : trois
couleurs primaires sont nécessaires et suffisantes pourdigpe toutes les couleurs par syn-
these additive. C’est la raison pour laquelle les camérdseoant d’abord été équipées de trois
capteurs CCD. A chacun de ces capteurs est superposé un filsibleex I'une des trois cou-
leurs primaires (rouge, vert ou bleu). Ces caméras délivmmimage numérique couleur dont
chaque pixel est caractérisé par ses trois composantesuciRobuge R), Vert (G) et Bleu B).

Ces cameéras — ditag-CCD — sont onéreuses, car elles nécessitent notamment un-ajuste
ment spatial délicat des trois capteurs. C’est pourquas stiat actuellement de moins en moins
utilisées au profit de caméras couleur mono-CCD, qui formexbuampromis entre colt et qua-
lité des images. Ces caméras sont dotées d’'un capteur unigoiela surface est recouverte
d’un filtre couleur Color Filter Array, ou CFA) formé d’'une mosaique de filtres spectralement
sélectifs échantillonnant une seule des trois compos&)t8sou B en chaque photosite (voir
figure 1.1). En conséquence, ce capteur délivre une imatgifadage CFA dans laquelle une
seule composante est disponible en chaque pixel.

Afin d’obtenir finalement une image couleur a trois composspiar pixel, les niveaux des
deux composantes manquantes en chaque pixel de I'image @EAstonés par une procédure
dite dedématricaggou démosaicage

Cette technique d’acquisition d'images numériques couheuse restreint pas aux seules
caméras numerigues, mais a été intégrée aux appareils ghoaméscopes numériques. Ceci
explique que la recherche dans les domaines de I'acquisdiotraitement et de I'affichage de
telles images connait actuellement un essor considétadsgroblématiques abordées portent
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14 Introduction.

Figure 1.1 : Filtre couleur (CFA) de Bayer.

notamment sur la définition de nouveaux filtres CFA, la corioapte dispositifs de zoom nu-
mérique et de stabilisation d’'image, ainsi que sur le démdment de procédures de dématri-
cage et de post-traitement pour éliminer d’éventuelsactef La grande majorité des solutions
proposeées s'appuient sur des hypotheses de formation diesicodans les domaines spectral,
spatial et fréquentiel pour produire des images couleuradieh qualité perceptuelle ».

En effet, les méthodes de dématricage ont été développ@&eppluire des images qui
soient aussi « visuellement satisfaisantes » que possibleyn observateur lors de leur affi-
chage sur un écran. Comme le systéme visuel humain est tigibleeinla présence d’artefacts
couleur au sein des images, de nombreuses méthodes deidageatmt pour effet d’atténuer
les informations de hautes fréquences portées par I'imagiewar estimeée.

Or, ces informations de hautes fréquences qui caractéteseocontours ou les textures pré-
sentes dans I'image sont essentielles pour I'analyse atigue des images couleur. La perte
de ces informations peut altérer la qualité de résultatdypt®par une procédure de traitements
de bas niveau appliquée a des images couleur issues du t@ageadtr

2 Contexte de I'étude.

Les travaux menés dans cette thése de doctorat s'insceuvesein de I'un des trois volets
du projet RaViOLi (Radar et Vision Orientables, Lidar) dirigér F. Cabestaing et L. Duvieu-
bourg, enseignant-chercheurs au laboratoire LAGIS, @esowar le Groupement Régional de
la Recherche sur les Transports de la région Nord—Pas-déesGaéaprojet consiste a dévelop-
per un nouveau capteur stéréoscopique composé d’'une caméear mono-CCD, associée a
un ensemble de miroirs disposés selon une géométrie dagafan d’obtenir une configuration
adaptée a la vision fovéale (voir figure 1.2). Chacune des deages du couple stéréoscopique
se forme sur une moitié du capteur CCD de la caméra couleur gragu de miroirs. Cela
permet de créer deux caméras virtuelles a partir d’'une sanhéra réelle. Un tel montage per-
met d’acquérir des images couleur d’objets éloignés désséope, et ce, avec une excellente
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3. Problématique abordée. 15

Figure 1.2 : Capteur stéréoscopique équipé d’'une seule caméra couleur.

résolution spatiale. L'objectif a terme consiste a idestifes objets observés, notamment en
exploitant conjointement les informations de couleur eteckéure.

Nous nous plagons dans le contexte de I'observation d’'u@éeespar ce nouveau capteur
stéreoscopique équipé d’'une caméra couleur mono-CCD d#tliuracouple d’images. Pour
effectuer une reconstruction 3D de la scéne observée,riéestssaire de mettre en correspon-
dance les pixels analogues, c’'est-a-dire ceux qui repr&semians les deux images, un méme
elément de surface de la scéne. Pour que la mise en corresmenpar analyse des couleurs
des pixels soit pertinente, il convient que les couleursngsts des pixels analogues soient les
plus proches possible, et notamment dans les zones pnésdesaextures ou des contours.

Notre objectif n'est donc pas d’afficher les images couletinges par dématricage, mais
de les analyser automatiquement pour reconstruire la sdeseevée. Cela nécessite une mise en
correspondance entre pixels a partir de I'analyse de pvisiextraites des différentes images
par des traitements de bas niveau.

3 Problématique abordée.

Nous nous proposons donc de déterminer, parmi les métheaEsahtricage parues dans la
littérature, celles qui fournissent des images couleumiesix adaptées a la détection de primi-
tives. Pour ce faire, les criteres classiquement utiligés pvaluer les résultats de dématricage
ne sont pas adaptés. En effet, ces derniers sont basés sugnajearaisons pixel a pixel entre
I'image couleur de référence (a partir de laguelle 'imag@ @Bt simulée) et I'image couleur
estimée ; ils négligent donc les interactions spatialeseastduleurs caractérisant les textures.
Ces criteres mesurant tres imparfaitement la perte d’indtions de hautes fréquences causée
par un algorithme de dématricage, ils se révelent, dans erspgctive de traitements de bas
niveau des images, inadaptés a la comparaison des perfmematieintes par des algorithmes
de dématricage.

Par conséquent, c’est sous I'angle des résultats fourmisigmprocédures de bas niveau
appliguées aux images estimées que nous souhaitons daudualité du dématricage. Nous
développons donc une démarche expérimentale originaleaqsiste a évaluer la qualité de
production des images couleur a partir des images CFA, enrarggaar exemple la qualité des
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contours couleur qui y sont détectés.

4 Plan du mémoire.

Dans le premier chapitre, nous abordons tout d’abord leseiés essentiels du systeme
visuel humain qui permettent d’expliquer notre propre pption des couleurs. Ceci est né-
cessaire a la compréhension des principes énoncés paroldnuétrie et décrits dans la se-
conde partie de ce chapitre. Les cameéras numériques cadgyouient sur ces principes pour
reproduire, sous la forme d’'une image, les stimuli coulaursépar les éléments de surface
constituant la scene observée. Nous détaillons alorsuiaitipn des images couleur en nous
focalisant sur les caméras mono-capteur. Une attentidicplégre est portée sur la structure des
filtres CFA équipant ces caméras. Ce chapitre se termine paoumnalisation mathématique
du dématricage de I'image CFA en image couleur.

Le second chapitre est consacré a la description des nosgsrewéthodes de dématricage
parues tres récemment dans la littérature (plus de 15 n&fésebibliographiques sont parues
apres 2007). Cet état de I'art, qui est le fruit d’'une étuddéidmbaphique soutenue, est I'un des
premiers meneés sur ce sujet et figurant au sein d’une thésectierat rédigée en francais. Sa
rédaction a nécessité une grande rigueur dans les notatitisées, afin d’harmoniser autant
gue faire ce peut les différents formalismes de la littémtilous présentons tout d’abord les
deux hypothéses principales sur lesquelles reposent laritdajles méthodes qui estiment les
composantes couleur manquantes en chaque pixel de I'imagea@artir des composantes
disponibles des pixels voisins. La premiere — nomm@eelation spectrale- stipule que les
composantes couleur de chaque pixel sont fortement ces,dkindis que la seconde — nommée
corrélation spatiale- suppose que, pour chaque composante couleur, les vatéaenpes dans
un voisinage de chaque pixel sont fortement corrélées. Gestggotheses sont généralement
combinées par les méthodes privilégiant I'analyse smgatal plan image et décrites dans la
seconde partie de ce chapitre. Elles sont également migesita ginsi qu’il est expliqué dans
la troisieme partie, par les méthodes exploitant le domfaétpientiel pour estimer les compo-
santes manquantes par filtrage de I'image CFA. Ce chapitrars@tepar la présentation de
post-traitements consistant a corriger les couleurs éstm

Dans le troisiéme chapitre, nous nous intéressons auxagittévaluation de la qualité des
images couleur produites par dématricage, en vue de legimn de procédures d’analyse de
bas niveau a ces dernieres. En premier lieu, il nous semigieegsant de décrire les différents
artefacts pouvant étre générés par le dématricage. La émemsion de la formation de ces
artefacts permet de bien cerner les limites atteintes pari@res classiques d’évaluation de la
qualité de dématricage présentés dans la seconde parteea®pitre. Nous proposons alors
deux mesures originales qui quantifient la présence de eltgpa d’artefacts, afin de ne pas se
limiter a une simple mesure de fidélité entre I'image de g&fée et I'image couleur estimée. La
derniere partie de ce chapitre est consacrée a la préserdatnouveaux critéres qui permettent
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d’évaluer la qualité de production des images couleur aris images CFA, en mesurant la
qualité des contours couleur quiy sont détectés. Ces mgsemaettent de comparer la qualité
des images couleur estimées a partir desquelles des pamgeront ensuite extraites.

Le manuscrit se termine par un chapitre qui reprend lesipates conclusions émanant des
trois chapitres et qui annonce les perspectives de celtpreapectif.
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Chapitre 1

De la lumiere a I'image numérigue
couleur.

Introduction.

Dans la lignée historique de la peinture et des procédésglaghiques, les images numé-
riques sont aujourd’hui devenues le procédé le plus sowi#isé pour obtenir une perception
de notre environnement. Cependant, les techniques d’d@iguide telles images, et plus par-
ticulierement des images en couleur, ont nécessité de musds etudes et évolutions. Avant
d’expliquer les techniques d’acquisition d’'une image ntiquée couleur, nous allons en donner
une définition précise. Pour cela, nous examinons d’abamthwent la couleur est percue par
le systéme visuel humain, dont s’inspire le fonctionnentahe caméra couleur. Puis nous
présentons quelques éléments de colorimétrie en resargidjgtude a I'espace couleRGB
La troisieme partie de ce chapitre est consacrée a I'étusleat@éras couleur, qui sont réali-
sées selon deux technologies principales. Les caméra@€ifournissent une image couleur
issue directement de trois capteurs sensibles aux prisnatge, verte et bleue. Les caméras
mono-CCD sont en revanche équipées de filtres spectraux asematés particuliers, dont
nous donnons une description détaillée. Ces filtres permeattacquérir une image qui doit
ensuite étre transformée en une image couleur complétégperation dedématricage Le
principe en est décrit succinctement ici, mais une forraibs complete est aussi proposée,
car cette opération sera détaillée dans le chapitre suivant

1.1 Perception humaine de la couleur.

La figure 1.1 montre comment la couleur est pergue par le aarv@e processus fait inter-
venir les quatre éléments suivants :

— la source lumineuse;

— l'objet percu;

— le récepteur : I'ceil ;

— le systéme d'interprétation.
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Cerveau

— Source lumineuse

Objet

Figure 1.1 : Perception humaine de la couleur [Van00].

Pour obtenir une image, il faut tout d’abord de la lumierd, &gt un ensemble de radia-
tions ou d’ondes électromagnétiques produites par la gatfmn de particules lumineuses, les
photons. Cette lumiere est émise par une ou plusieurs souro@seuses, telles que le soleil,
des tubes néon, .... Une source lumineuse est caractéaiséa pepartition spectrale d’énergie,
qui représente la quantité d’énergie lumineuse qu’elletéaes chaque intervalle de longueurs
d’'onde. Dans notre cas, nous ne considérons que le domaitdeyiqui est limité a la par-
tie du spectre électromagnétique s’étendant des longukamdeA = 380nmaA = 780nm
(cf. figure 1.2). Certaines répartitions spectrales d’énengieét® normalisées par la Commis-
sion Internationale de I'Elairage (CIE) sous le nonflgiminant Par exemple, I'llluminanD65
correspond a la lumiére moyenne du jour, I'illumin&nteprésente la lumiére d’'une ampoule a
filament de tungsténe, et l'illuminaft est une lumiére théorique d’énergie constante sur tout
I'intervalle de longueurs d’onde considéré. Ces illumisastnt caractérisés par une repartition
spectrale relative d’énergig(A) qui ne possede pas d'unité et qui est normalisée & 1 ou 100
par rapport a la longueur d’onde particulidre= 560nm

Lorsque les rayons de la lumiére incidente émise par la edurnineuse rencontrent un
objet opaque, cet objet en absorbe la partie du spectrespomdant a sa couleur, et réfle-
chit le reste a sa surface. Généralement, les rayons réflgeltispersent dans de nombreuses
directions en raison de la rugosité de la surface. Ceperidesque la surface de I'objet est spé-
culaire, les rayons sont complétement réfléchis dans ueetidin unique ; elle n’apporte alors
pas d’information sur la couleur de I'objet. Les rayons muaussi étre réfractés et transmis
dans le cas d’objets transparents, et ne pas apporter nod’piformation de couleur. Si I'objet
est translucide, les rayons traversent I'objet mais untepest absorbée par le matériau.

Ainsi, la répartition spectrale de la lumiere incidenterastlifiée par I'absorption sélective
des ondes électromagnétiques par I'objet. La lumiére gestrpas absorbée par I'objet est
diffusée ou transmise, formant gstimulus de couleuqui porte I'information de couleur de cet
objet. La composition spectrale du stimulus de couleur @anisin objet est tres complexe. Nous
simplifions ici la formation du stimulus de couleG(A ), réfléechi par un élément de surface
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Longueur d’onde A (en m)
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Figure 1.2 : Spectre électromagnétique.

possédant comme fonction de réflectance specft@lg, et éclairé par une source lumineuse
de répartition spectrale relative d’éner@él ), en I'estimant par :

C(A) = BAE(). (1)

Pour capter ces rayons, I'ceitf( figure 1.3) est équipé d’un dispositif optique complet.
L'iris sert de diaphragme;; il s’ouvre et se ferme pour accepterquiusoins de lumiére. Le
cristallin fait la mise au point en fonction de la distance de I'objet.stienulus de couleur
atteint finalement des cellules photosensibles, placéda sétine et appelée=llules a cones
et cellules a batonnetdu fait de leur forme. Les cellules & batonnets, sensiblessduinieres
de faible intensité, sont spécialisées dans la vision moefulite scotopique et ne peuvent
pas distinguer les couleurs. Les cellules a cbnes sontégpan trois types, chacun d’eux étant
sensible a un intervalle spectral donné, du fait des diiff&rpigments composant leurs cellules :
les cbnesS sont sensibles a des longueurs d’onde cousher(, les conedM sont sensibles
a des longueurs d’'onde moyennesddle et les cones sont sensibles aux longueurs d’onde
longues long). Plus précisément, d’aprés I'expérience réalisée pamBlhet al. [DBM83],
les maxima d’absorption de la lumiére correspondeit-24190 nm pour les cones§, A =
5308 nmpour les coneM, etA = 5584 nmpour les conek (cf. figure 1.4). Cela explique la
base de la théorie trichromatique, détaillée dans la psuti@nte, qui réduit la perception de la
couleur a la synthése de trois primaires.

Lorsque notre regard fixe un objet, le stimulus de cet objgiregette sur une zone par-
ticuliere de la rétine, Idovéa proche du centre de la rétine. La fovéa est la zone d’acuité
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> ' cristallin

axe optique —»

rétine

pépill:é

nerf optique

Figure 1.3 : Coupe axiale de I'ceil humain [Van0Q].

maximale de I'eeil car elle se caractérise par une forte tenls cones, les batonnets étant
répartis sur la rétine périphérique. C’est donc dans la fauéas’effectue la majeure partie
de la perception des couleurs. Parmi les cones, ceux deStgpat de loin les moins nom-
breux dans la rétine humaine, leur nombre ne dépassant pasid®a population totale des
cones [CAS91]. Les cones sont plus nombreux que les corddsmais la proportion entre les
populations de ces deux types de cbnes est différente sslandividus. L'expérience réalisée
par Roordeet al.[RMLWO01] a fourni, dans la méme zone de la rétine de deux peesraes
proportions de conels par rapport aux condd égalesd. : M =366:1etL: M =114:1.
Concernant la distribution spatiale de ces céhaext M, la variabilité selon les individus re-
marquée précédemment existe aussi. Mais plusieurs aw@grordent pour préciser que les
conesL et M sont statistiquement distribués de maniere aléatoire ldaingéa [GC98] et dans
la périphérie de la rétine [OGCO00]. Quant aux céBatont la population est réduite, ils sont
également disposés aléatoirement, selon Roorda et selsaraliaurs [RMLWO1]; la figure 1.5
montre un exemple de mosaique des cones trouvée dans |€vieexe.

En 1924, la CIE a défini la fonction d’efficacité lumineuse nalig€e en vision photopique
(cf. figure 1.6), qui est assurée principalement par les conéte foaction, noté&/ (A ), repré-
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1.1. Perception humaine de la couleur.
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Figure 1.4 : Sensibilité spectrale relative des comed/, etSet des batonnets [TFMBO4].
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Figure 1.5 : Distribution spatiale des conéqpoints rouges)M (verts) etS(bleus) a la surface

de la rétine d’un observateur [RMLWO1].
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Sensibilité spectrale relative

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

Figure 1.6 : Fonctions d’efficacité lumineuse normalisée en vision ppigjueV (A ) et scoto-
piqueV’(A) (sensibilités spectrales relatives de I'observateurdstat) [TFMBO04].

sente la sensibilité lumineuse relative de I'ceil a difféesriongueurs d’onde du domaine du
visible. Elle est le résultat de tests concernant prineip&int les trois types de cbnes considérés
simultanément. La fonctiovi(A ) a été mesurée pour différents observateurs humains représe
tés par un observateur moyen, diiservateur de référence photométrig&eir la figure 1.6,

on voit queV(A) est maximale a la longueur d’'onde= 555 nm qui correspond au vert. La
fonction d’efficacité lumineuse en vision scotopiquéA ) a été proposée par la CIE en 1951.
Le maximum de sensibilité est atteinta= 507 nm, valeur qui dépend principalement de la
sensibilité des cellules a batonnets.

Les photorécepteurs de la rétine (cbnes et batonnets) sonectés par la papille au nerf
optique, qui transmet au cerveau les signaux électriquasrge par ces photorécepteurs. C’est
le cerveau qui réalise ensuite, dans ce que I'on appellestémsye d'interprétation, la partie la
plus complexe de regroupement de toutes ces informatiamsfponer une image mentale en
couleur de notre environnement. Toutefois, la communaziéhsfique ne parvient pas encore
a expliquer en détails le systéme d’interprétation de ldezouchez 'homme, car il dépend
notamment des caractéristiques intrinséques de chageevateur.

La couleur percue peut étre décrite par trois attributdurtanosité la teinteet lasaturation
en s’appuyant sur I'atlas de Munsell [Tra91]. La luminogl&&rit la sensation visuelle de la
quantité de lumiere, les termegensité luminance clarté, ... étant souvent employés dans la
littérature pour désigner cette notion. La teinte corresip la longueur d’onde dominante du
stimulus de couleur. La saturation représente la puretgedeinte spécifique indépendamment
de la luminosité.
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écran blanc

paroi

stimulus monochromatique

observateur

Figure 1.7 : Appariement d’'un stimulus monochromatique.

1.2 Représentation de la couleur par les composantes trichro-
matiques R,G,B).

Nous avons vu que notre perception de la couleur est liée ardéses subjectifs. Cepen-
dant, de nombreuses applications nécessitent de mesuneardere objective la couleur d’'un
objet. C’est dans cette problématique que s’inscrit la aoiéirie, science de la mesure de la
couleur [Kow90]. Elle est fondée sur la théorie trichomaéidYou02], qui énonce que la plu-
part des stimuli peuvent étre égalisés par la synthésehazldi trois couleurs primaires. Une
couleur primaire est une couleur qui ne peut pas étre repeo@partir d’autres couleurs. Clas-
siguement, le rouge, le vert et le bleu sont considérés colesrteois couleurs primaires, pour
approcher au mieux les longueurs d’onde correspondantensitslités spectrales maximales
des trois types de cbnes de la rétine humaine.

La théorie trichromatique repose sur des expériences diagpent ponctuel de couleurs
(cf. figure 1.7). Un stimulus de couleur monochromati@yede longueur d’ond@ est projeté
sur la moité d’un écran parfaitement blanc placé dans urme piéire. A partir de trois couleurs
primaires roug€R)], verte [G] et bleue[B], I'expérience d’appariement consiste a demander
a un observateur standard d’ajuster les intensités de @issctuleurs primaires de maniere
a déterminer les valeurs d’intensité, respectivementesd®, G, et B,, qui permettent de
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0,40 T T T T T T T T T

0,35 | E?C< A) 1
0,30 |
0,25 | Ge(A)
0,20 f |
0,15 | 1
0,10 | 1

Sensibilité spectrale relative

-0,05| : , .

-0,10¢ ~ : :

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

Figure 1.8 : Fonctions colorimétriqgues normalisées des primdRe§G|,[B] pour I'observateur
de référence de la CIE.

reproduire le stimulus monochromatiqGg :

C)\ = R)\ X [R] +G)\ X [G] -|‘B)\ X [B], (12)

ou = signifie I'égalisation visuelle. Il s’avere que certaingaileurs ne peuvent pas étre ob-
tenues par synthese additive des trois couleurs primairais, qu’il est possible d’ajouter une
ou plusieurs de ces couleurs primaires au stimulus de coGjeafin d’atteindre I'égalisation
visuelle des deux cotés. Dans ce cas, les intensités ass@i& couleurs primaires ajoutées
au stimulus seront considérées comme négatives danstiéqh.2). Cette expérience est ré-
pétée pour tous les stimuli monochromatig@gsdu spectre du visible. Ainsi est obtenu, pour
chaque longueur d’ondk du spectre visible, un triplet de valeui®,( G,, B, ) correspondant
respectivement aux intensités des couleurs prim@Res$G| et [B] qui conduisent a I'égalisa-
tion visuelle du stimulus monochromatiq@g a cette longueur d’'onde. Ensuite peuvent étre
tracees, en fonction de la longueur d’onde, les trois fonstcolorimétriqueR(A ), G(A),B(A)
associées aux trois couleurs primaijies [G| et [B].

Les longueurs d’onde des trois couleurs primaires utdliggendant les expériences d’ap-
pariement réalisées par plusieurs chercheurs n’étandpatiques, de nombreux systémes de
couleurs primaires ont été proposés. La CIE a construit lestifins colorimétriques norma-
liséesR:(A), Ge(A) et Bo(A) définies sur le spectre visiblef( figure 1.8), sur la base des
trois couleurs primaires monochromatiquiRg, [G¢] et [B¢|, de longueurs d’onde respectives :
A =700nm A =5461 nm etA =4358 nm

A ces trois primaires standards proposées par la CIE, on aeatdorrespondre trois vec-
teurs directeurs norméd G etB. Ces vecteurs forment un espace vectoriel & trois dimensions
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Figure 1.9 : Cube des couleurs et couleurs primaiifels [G], [B].

appeléespace RGBd'origine O. Un stimulus de couleur donnéde distribution spectrale
_>
C(A) peut étre décrit par un vecte®C de coordonnéeR, G etB :

— — — —
OC=RxR+GxG+BxB. (1.3)

Ces coordonnées sont appeléemposantes trichromatiqueslles peuvent étre calculées
de la fagon suivante :

R ?=§§§c<A>R<A>dA,
G = 3 =350C(A)G(A)dA, (1.4)
B = [{ 380 C(A)B(A)dA.

Chaque stimulus de couleur peut alors étre représenté pavionhgouleur dans un cube
d’aréte unité, nommeéube des couleur&f. figure 1.9). L'origineO correspond au point couleur
Noir, tandis que le point coulellancest défini par le mélange unitaire des trois primaires. La
droite passant par les points Noir-Blanc est appabéeachromatiqueEn effet, les points de
cette droite correspondent aux différentes nuances de gris

Afin d’obtenir des composantes qui ne tiennent compte que cerbminance, il convient de
normaliser les composantd® G,B) par rapport a la luminance. Les composantes ainsi obtenues
sont appeléesoordonnées trichromatiqués,g,b) :

r=R/(R+G+B),
g=G/(R+G+B), (1.5)
b=B/(R+G+B).

Aprés avoir décrit brievement le processus de perceptida deuleur chez ’lhomme, ainsi
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gue la représentation d’un stimulus de couleur par un poinlietr dans I'espace tridimension-
nel, nous proposons d’étudier le processus d’acquisitiemedimage numeérique couleur.

1.3 Acquisition d’'une image numerique couleur.

Aujourd’hui, les images numériques couleur sont généralgracquises par une cameéra
numérique ou un appareil photo numérique. Une fois intitsdigéis principes pour acquérir
une image numeérique, nous allons présenter en détails gpes es cameéras matricielles
couleur : caméras a trois capteurs CCD (dite€CD) et caméras a un seul capteur CCD (dites
mono-CCD. Ce dernier type de caméra nécessite une procédure spgaialebtenir I'image
numérique couleur : ldématricagesur lequel se focalise notre étude.

1.3.1 Généralités sur les caméras matricielles couleur.

Les caméras matricielles sont des dispositifs capable®uleedir les stimuli de couleur
de la scéne observée en une image (ou une séquence d’imagesjque(s) couleur a I'aide
de capteurs photosensibles. L'image délivrée par ces eammérmériques étant spatialement
discrétisée, elle est formée d’éléments appplgsls abréviation de I'anglaipicture element
signifiant « élément d'image ». A chaque pixel, pour captietdhsité lumineuse relative au
stimulus, on associe classiquementplotosite Il s’agit du plus petit élément qui réagit a la
lumiére dans un capteur.

Une image numérique couleliest représentée par une matrice de pixels que nous notons
individuellementP(x,y), oux ety sont les coordonnées du piXeldans le plan image de taille
X xY, avec(xy) € N? et 0< x< X—1, 0<y <Y —1. A chaque pixeP est associé un
point couleur, noté (x,y) ou lyy, défini dans I'espace tridimensionnel could®@B par trois
coordonnésk}éw k € {R,G,B}, qui représentent les valeurs des composantes trichrpuestdu
stimulus de couleur correspondant.

L'image couleul peut étre également décomposée en tragesou plans de composante
IX, k € {R,G,B}. Dans chaque image ou plan de compos#ftk pixel P est caractérisé par le
niveaul¥(P) de la composante coulekr Ainsi, pour obtenir une image numérique couleur, il
faut acquérir trois images de composalite © et 1B,

Deux principaux types de technologies sont disponibles paaliser les capteurs photosen-
sibles d’'une caméra numérique : la technologie CCBarge-Coupled Devigeui est actuelle-
ment la plus répandue, et la technologie CM@8rfiplementary Metal-Oxide Semicondugtor
Ces deux types de capteurs fonctionnent globalement surrieerpéncipe : ils délivrent une
tension électrique en fonction de l'intensité lumineusgieeen chaque pixel, puis numeérisent
le signal électrique en codage binaire. Parmi les caméragimbles CCD, on distingue encore
deux types de caméras couleur sur le marché : les caméras@@Dat les caméras tri-CCD,
selon qu’elles possedent un ou trois capteurs.
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Figure 1.10 : Courbes de sensibilité spectrale relative du capteur Koddak2K13.

filtre monochromatique
R

=

miroir

stimulus

CCD
B

Figure 1.11 : Technologie tri-CCD (schéma simplifi€).

1.3.2 Caméras matricielles couleur tri-CCD.

Selon la théorie trichromatique, la couleur de chaque @getaractéerisée par trois niveaux

correspondant aux primaires rouge, verte et bleue. L'attipn d’'une image numeérique couleur
en technologie tri-CCD comporte donc trois capteurs (un gexgire), chacun étant recouvert
par I'un des filtres caractérisés par les répartitions splest respectiveR(A ), G(A) et B(A).
La figure 1.10 montre un exemple de sensibilité spectraleedaameéra tri-CCD. En examinant
les figures 1.8 et 1.10, nous constatons que les sensibiéEsois capteurs sont différentes des
fonctions colorimétriqueR:(A), G¢(A) et Bc(A) proposées par la CIE. Ainsi, chaque caméra
numérique délivre ses propres composantes couleur edaiges propres filtr€§A ), G(A) et
B(A).

Dans une caméra tri-CCD, les stimuli de couleur de la scenedisintbués sur les trois

© 2010 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Yangqin Yang, Lille 1, 2009

30 Chapitre 1. De la lumiere a I'image numérique couleur.

stimulus

(a) Absorption des longueurs d’onde dans le capteur Fov&on X

0,045

0,040

0,035}

0,030

0,025}

0,020 |

0,015}

0,010}

Sensibilité spectrale relative

0,005}

0 : L L | | | LT, "
350 400 450 500 550 600 650 700

Longueur d’onde\ (nm)
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Figure 1.12 : Technologie Foveon X3.

capteurs photosensibles par un jeu de miroirs dichroiquéds prismesdf. figure 1.11). Les
trois images de composarfRe G et B sont acquises simultanément sur les trois capteurs CCD.
Apres une recombinaison des trois images de composantétientoune image couleur.

Depuis 2005, la société Foveon développe un nouveau sy$tewsmn X3 qui utilise un
capteur CMOS multicouche présentant trois niveaux supégps photosites plongés dans du
silicium [LHO2]. Chacune des couches enregistre une couléi@rente, la premiéere le bleu, la
deuxieme le vert et la troisieme le rouge (dans I'ordre ddance). La conception de ce capteur
repose sur le fait que des lumieres de différentes longuarsle pénetrent dans le silicium
jusqu’a des profondeurs différentes. figure 1.12a). Les trois photosites superposés et associés
a chaque pixel délivrent ainsi des signaux permettant ditbles valeurs des trois composantes
couleur. Un telle caméra délivre donc trois images de coanescomplétes, comme la caméra
matricielle couleur tri-CCD. Ce type de capteur a été utilisd@mercialement pour la premiére
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(b) Acquisition d’'une image dans une caméra mono-CCD coysahéma détaillé). Les opérations entourées en
pointillés sont facultatives

Figure 1.13 : Structure d’'une caméra mono-CCD couleur.

fois en 2007 dans I'appareil photo numérique Sigma SD14pi@sle fabriquant, les courbes
de sensibilité spectralef( figure 1.12b) sont plus proches des fonctions coloriméseR(A ),
G(A) etB(A) définies par la CIE que celles fournies par les caméras tri-C@agpareil doté
d’un tel capteur fournit donc des images plus proches dertzepgon humaine.

Bien que ces deux dispositifs fournissent des images dlextelqualité, le colt de fabri-
cation des capteurs et du dispositif optique est élevéuartle grand public de 'usage de ce
type de caméras.
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1.3.3 Cameéras matricielles couleur mono-CCD.

Pour contourner ces contraintes techniques et donc limesecolts, des technologies uti-
lisant un seul capteur au lieu de trois ont été mises au pléntolution implantée dans la
majorité des caméras commercialisées aujourd’hui est petiposée en 1976 par Bayer, de
la compagnie Kodak [Bay76]. Elle utilise un seul capteur CCD oud@vidont la surface est
recouverte d’un filtre, formé d’'une mosaique ou matrice de=filcouleur Color Filter Array,
ou CFA). Ces filtres sont spectralement sélectifs, de facomanéilonner une seule des trois
composantes couleur Roug®)( Vert (G) ou Bleu B) en chaque photosite du capteur CCD
(cf. figure 1.13a). En conséquence, une seule valeur de compasarieur est disponible en
chaque pixel de I'image délivrée par le circuit électromqie transfert de charges. L'ensemble
de ces pixels constitue I'image diteute (traduction de I'anglaisaw), ou encoremage CFA
acquise par une caméra mono-CCD. Afin d’obtenir une image goal&ois composantes par
pixel, les niveaux des deux composantes manquantes enechaglide I'image CFA sont esti-
més par une procédure dite dématricaggon rencontre aussi le terndémosaicageu encore
démosaiquage

Ainsi que le montre la figure 1.13b, d’autres opérations stagsiquement effectuées au
sein d’'une caméra mono-CCD couleur [LPO07]. Elles visent pamgte a corriger les données
brutes issues du capteur ou, apres le dématricage, a maéekfieouleurs, augmenter la netteté
et réduire le bruit afin de délivrer une image couleur vigre#nt satisfaisante pour I'utilisateur.
Tous ces traitements concourent a la qualité de I'imagerdéliet, en définitive, ce sont eux
qui distinguent principalement les différents modelesata@&ras numériques, car les fabricants
et modeéles de capteurs sont en nombre assez réduit. Si tegttalges sous-jacents possedent
certaines caractéristiques ou bases communes, I'ajustatedeurs paramétres détermine la
présence plus ou moins marquée d’erreurs résiduellestefacts Ceux-ci peuvent d’ailleurs
étre utilisés pour caractériser chaque modele de caménai, Bayramet al. [BSMO08] ont
réussi a classifier plusieurs centaines de modéles, suséades artefacts de dématricage et du
bruit de capteur que présentent les images fournies paucitheux.

1.4 Différentes configurations de CFA.

Plusieurs configurations possibles sont envisageabledgG&A, dont la figure 1.14 montre
guelques exemples proposés dans la littérature. On distingtamment les mosaiques formées
de filtres en primaireR,G,B et celles utilisant des filtres en couleurs complémentdCgan,
Magenta, Jaune). Deux nouveaux types de CFA, réecemmentg@®par les constructeurs Fuji
et Kodak, sont également présentés dans cette partie.
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(a) Bandes verticales (b) Bayer (c) Couleurs complémen-
taires

(d) Pseudo-aléatoire (e) Super CCD (Fuji) (f) CFA2.0 (Kodak)

Figure 1.14 : Exemples de configurations pour la mosaique de filtres couthaque carré
représente un pixel dans 'image CFA, et sa couleur est calldtce monochromatique a la
position du photosite associé a ce pixel.

1.4.1 CFA en primairesR,G,B.

Comme on I'a vu précédemment dans la figure 1.6, la fonctiofficBeité lumineusé/(A)
de la rétine humaine en vision photopique est maximale @eoaride spectrale située autour de
A =555nm Cela correspond aux longueurs d’onde proches de celle daraipe verte de la
CIE (A = 5461 nm). Par ailleurs, la courbe de la fonction colorimétrigbgA ) de la primaire
verte de I'observateur de référence proposée par la €lEdure 1.8) est similaire a celle de
la fonction d’efficacité lumineuse en vision photopiquaé figure 1.6). Partant de ces constats,
Bayer suppose que le niveau de vert représente la luminarnsgeg@gere de peupler le CFA de
davantage de photosites sensibles au vert afin de bien esitoeninance. C’est pourquoi le
CFA de Bayer ¢f. figure 1.14b) comporte deux fois plus de filtres couleur ibdesau vert que
de filtres sensibles au rouge ou au bleu.

Le CFA en bandes verticales alternées des trois primairpeegenté figure 1.14a, a été
proposé avant le CFA de Bayer parce qu'il facilite la lectureetacée du signal de télévision.
Cependant, en étudiant les limites de Nyquist sur 'imageodgposante verte, Parulski [Par85]
a montré que la largeur de la bande passante du motif de BaysspEsieure a celle du CFA
en bandes verticales pour les fréquences spatiales htaigenConstituant un bon compromis
entre les résolutions horizontale et verticale, le CFA de Bagedonc largement préféré pour
les implantations industrielles.

Le CFA a motif pseudo-aléatoiref( figure 1.14d) a été proposé en se basant sur la phy-
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Figure 1.15 : Courbes de sensibilité spectrale relative du capteur de neéa JAlI CV-
S3300P [Jai00].

siologie de I'ceil, afin de s’approcher de la répartition ghatdes trois types des cones sur la
surface de la rétine humaine [LPO5b]atuité visuelle- a savoir la capacité a percevoir des dé-
tails de la scene — et la perception des couleurs reposdastdeux sur la mosaique des cones.
Mais les critéres de performance pour chacune d’ellesrdiftesur certains points, comme l'ont
noté Roorda et ses collaborateurs [RMLWO1]. L'acuité visuediela sensibilité aux variations
spatiales de luminance dans la scéne observée ; elle esti@oant plus élevée pour des pho-
torécepteurs dont les sensibilités spectrales sont nhemoeht identiques et constantes sur le
spectre. En revanche, une bonne perception de la difféaceuleur d’objets placés cote a
cbte requiert une densité locale suffisante, sur la rétieghibtorécepteurs ayant des sensibi-
lités spectrales différentes. Par conséquent, le systésuel\numain réalise naturellement un
compromis entre les deux. La régularité du pavage d’'un mgpeede cénes serait défavorable
a la formation de l'image en cas de variation chromatiqueutehtrtéquence spatiale. La ré-
partition spatiale aléatoire semble doa@riori la meilleure solution, et c’est sur la base de
cette idée qu’'a été proposeé le CFA pseudo-aléatoire. Maioepsus de dématricage pour ce
type de filtre est assurément plus complexe que celui requiep CFA réguliers ; ce probléme
théorique reste d’ailleurs ouvert a la discussion.

1.4.2 CFA en couleurs complémentaires.

D’autres types de CFA a malille carrée, basés sur les couleanplémentaires cyarCy,
magental{l) et jaune Y), ont été proposés et utilisés. Comme on le constate danbéedas
couleurs de la figure 1.9, les couleurs complémentairesdesntombinaisons de deux des cou-
leurs primaireR, G et B. La bande passante des filtres en couleurs complémentairphis
large que celle des filtres RGB [Bou03]. Par ailleurs, la sdlit§ilspectrale des filtres de cou-
leurs complémentaires est importante. Ces propriétés sotitydierement intéressantes dans
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Figure 1.16 :Processus de traitement des matrices de pixels issus cauc&atper CCD.

les environnements bruités, ou lorsque la cadence d'ineEméwitée impose une durée d’inté-
gration réduite [Hir08]. Elles sont illustrées sur la figar&5 montrant les courbes de sensibilité
spectrale du capteur dont est équipée la caméra JAI CV-S38@0fapteur est doté du filtre
CFA échantillonnant les couleurs cyan, magenta, jaune gtre@résenté sur la figure 1.14c. Il
y a quelques années, certains appareils photos profestspoomme le DCS-620x de Kodak
doté de filtres CMY [Nob00], ont utilisé un tel type de CFA pousw@®r une sensibilité 1SO
élevée.

Le deuxieme avantage du CFA formé de filtres en couleurs congpitaires est qu'’il permet
une génération presque directe des signaux de luminaneattrdminance d'un systéeme de
télévision. C’est pourquoi les signaux extraits de capteaorglés avec ce type de CFA sont
codés par un circuit spécifique, de telle sorte a fournir gnalividéo analogique au format
PAL ou NTSC [Son00]. En revanche, les courbes de sensibjiiéétrale des composantes cyan,
magenta et jaune présentent un recouvrement mutuel inmpatéalongueurs d’onde, ce qui
rend délicate la conversion en primaife$s,B. Pour toutes ces raisons, les CFA en couleurs
complémentaires sont actuellement le plus souvent itiséis les caméras vidéo.

1.4.3 CFA particuliers récents.

Les industriels ont récemment proposé deux nouveaux typ&¥é originaux, et mis sur
le marché des caméras qui utilisent ces deux CFA.

Depuis 1999, Fuji a développé un nouveau capteur nommé Sper qui comporte des
photosites de forme octogonale et non plus carrée ou radtirey et de maille orientée a
45 degrésdf. figure 1.14e). Lavantage mis en avant par Fuji est qu’a nemdal de photosites,
un capteur Super CCD peut fournir une image dont la résolusbh &fois celle que I'on peut
obtenir avec un CCD conventionnel doté du CFA de Bayer. En peticpite augmentation de
résolution n’est pas liée a la résolution optique : chaquaqsite correspond toujours a un pixel,
mais quatre photosites adjacents servent a calculer uhipigepolé. Il y a donc deux étapes
d’interpolation [KS06] : aprés avoir estimé les niveaux desposantes couleur manguantes en
chaque photosite réel (comme dans le CFA de Bayer), le pixéladerst interpolé en utilisant
les quatre pixels adjacents (dont les trois composantdsuosont déja disponibles), comme
montré dans la figure 1.16.
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Figure 1.17 : Processus de traitement a partir d’'une image brute acquisevers le filtre
CFA2.0.

En 2007, Kodak a proposé un CFA de conception nouvelle [HC@ptise CFA2.04f. fi-
gure 1.14f). Basé sur le CFA de Bayer, ce nouveau type de filtrgpadmdes photosites sen-
sibles a toutes les longueurs d’onde visibles du stimulusodéeur. Ces photosites (en blanc
sur la figure 1.14f) collectent évidemment plus d’énergseiésde la lumiere incidente sur le
capteur que les photosité&s G et B. Grace a ces photosites, associés aux pixelgditshro-
matiquesle CFA2.0 est donc plus sensible que le CFA de Bayer a des stimfgiible énergie
correspondant a des scenes faiblement éclairées. La dighgjlmbale du capteur a la lumi-
nance est donc augmentée, ce qui améliore I'estimation lWeni@mance dans I'image couleur
estimée. En revanche, le filtre comporte moins de photodéégrant I'information chroma-
tique. La figure 1.17 montre les étapes nécessaires pouwnipgathe image couleur a partir de
I'information délivrée par le capteur recouvert du CFA2.0.

Nous voyons que les industriels modifient le motif du CFA pauéborer prioritairement
la sensibilité spectrale globale du capteur. Abordantddlgme sous un point de vue sensible-
ment différent, Lukac et Plataniotis [LP0O5b] ont étudié 1A\G@Hférents en RGB (trois d’entre
eux sont présentés sur les figures 1.14a, 1.14b et 1.14d¥palwer I'influence de la confi-
guration du CFA sur la performance du dématricage. Pour sinuule image CFA, les auteurs
échantillonnent, en chaque pixel d’'une image couleur dgeéte, une composante couleur sur
trois selon le motif du CFA considéré. Puis ils comparent lalitgi des images estimées par
dématricage, en calculant les erreurs entre I'image deemédé et I'image résultat par un algo-
rithme universel. lls en concluent que le choix du CFA influeaffectivement la performance
du dématricage, mais sans pouvoir déterminer le meilleur @&Ananiere générale, car les
performances relatives des différents filtres sont coittaides entre images testées. Comme
le CFA de Bayer en RGB est le plus largement utilisé et sert de das€FA proposés tout
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Figure 1.18 : Acquisition d’une image couleur selon le type de caméradisas simplifiés).

récemment, nous ne considérons que celui-ci dans la suite deanuscrit. Les méthodes de
dématricage présentées au chapitre suivant sont doncstegde CFA de Bayer.

1.5 Formalisation du dématricage.

Les couleurs estimées par le dématricage sont moins fidéestianuli couleur de la scéne
observée que celles fournies par une caméra tri-CCD. L'anad¢ilim de la qualité de I'image
couleur délivrée par une caméra mono-CCD est toujours ungrabb’actualité, auquel tra-
vaillent chercheurs et ingénieurs [Luk08]. Dans ce mémaioeis nous focalisons sur I'étape
de dématricage et examinons son influence sur la qualiténdage estimée.

Afin de formaliser le dématricage, nous proposons de comfes@rocessus de I'acquisi-
tion d’'une image couleur par une caméra tri-CCD et une camérm+@&D. La figure 1.18a
présente schématiquement I'architecture d’'une camé@Qb formant I'image couleur d’'une
scéne par combinaison des données issues des trois caplienage couleur résultante est
constituée de trois plans de composdrftek € {R,G,B}. Dans chaque platt, le pixel P est
caractérisé par le niveau de la composante collefirchaque pixel de coordonnées spatiales
(x,y) de 'imagel est donc associé un vecteur a trois composaggeé (Rxy,Gxy:Bxy)-

Comme on le voit sur la figure 1.18b, la formation d’'une imagel@ar dans une caméra
mono-CCD est sensiblement différente. Lunique capteuvdgline image brute, dénommeée
ci-aprésimage CFAet notéel A représentée par une matrice bidimensionnelle & valeurs en
tieres dan$0..255. Sil'on considére le filtre proposé par Bayer, a chaque pieeglabrdonnées
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Figure 1.19 :Image CFA issue du filtre de Bayer. Chaque pixel est artificiedietmeprésenté
avec la couleur du filtre qui lui correspond. L'agencemetgnme (niveaux dés et deR pour
les deux premiers pixels en ligne) est celui que I'on reneotd plus fréquemment dans la
litterature.

(x,y) dans I'imagd “™ est associée une seule compos&)t8 ou B (cf. figure 1.19) :

Ry  siximpair ety pair, (1.6a)
IGyA=¢ Bxy  sixpair ety impair, (1.6b)
Gxy  sinon. (1.6¢)

Une seule composante est présente en chaque pikefisur les trois composantes néces-
saires a la définition de la coulelyy = (Ryy,Gxy,Bxy). Sil'on décompose I'image CFA en trois
images de composante, des niveaux sont manquants danseltbelles. Plus précisément, il
manque un niveau sur deux sur le plan vert, et trois niveauxsatre sur les plans rouge et
bleu. Apres le dématricage, on retrouvera une image coektiméd avec trois composantes
couleur, dont deux d’entre elles ont des valeurs estimées :

(Ray,Gxy,Bxy)  siximpair ety pair, (1.7a)
|Ax,y = (ﬁx,y,éx,y,Bx,y) si X pair ety impair, (1.7b)
(Rcy;Gxy,Bxy)  sinon. (1.7¢)

En chaque pixeP(x,y) de I'image estiméé, Rxy, Gxy Ou Byy représente la valeur de la
composante couleur disponible dans I'image CFA au pixeét deux composantes couleur
parmiRyy, Gyy etBy, sont estimées, car manquantes au pgixeans I'image CFA.
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L'objectif du dématricage est de trouver une procéduretefpolation.7 pour estimer les
valeurs des deux composantes couleur manquantes en chaejuded’image CFA :

1ICFA(x,y) Z, 1(xy). (1.8)

Le point clé réside dans la définition de la procédure d’paation.#. Le but recherché
est que I'image estimdesoit la plus proche possible de I'image de référend¢éme sil'on ne
dispose pas deen pratique, celle-ci sert souvent comme une référenceg@luer la qualité
du dématricage. On cherche alors a obtenir soit une valesi &ible que possible pour un
critere d’erreufs (| ,f), soit une valeur aussi élevée que possible pour un critegeaéé entre
I'image estimée et I'image de référence.

Conclusion.

Dans ce chapitre, les deux premieres parties ont été ca@esagta description de la percep-
tion humaine de la couleur, ce qui donne une idée de la fagmydérir une image numeérique
couleur. Ensuite, nous avons défini ce qu’est une image rigagécouleur, puis expliqué les
termes utilisés dans les chapitres a venir : couleur premagmposante couleur, plan couleur, ...
Enfin, nous avons présenté la technique d’acquisition dionage numérique couleur, en par-
ticulier pour les caméras matricielles mono-CCD. Nous avanpourquoi le dématricage est
nécessaire et en quoi il consiste ; c’est sur cet aspect dreetravail se focalise.

Le dématricage peut étre envisagé selon deux points de eyereinier consiste a considérer
le cube des couleurs en 3 dimensions, afin de retrouver lescdeudonnées manquantes asso-
ciées aux points couleurs dans cette image couleur a pantie deule cordonnée disponible. Le
second est de considérer chaque image de composante cafilediestimer les valeurs man-
guantes de cette composante en chaque pixel a partir desirigesponibles aux pixels voisins.
Le dématricage est alors considéré comme une interpolspiatiale de vecteurs couleur. Dans
le chapitre suivant, nous allons examiner les nombreusésoaes de dématricage proposées
dans la littérature afin d’estimer une image couleur « pévatipment satisfaisante ».
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Chapitre 2

De I'image CFA a I'image couleur
estimeée : le dématricage.

Introduction.

Nous avons vu que le dématricage consiste a interpoler les@mmposantes manquantes
en chaque pixel d’une image CFA acquise par une caméra mono-ExCEison de I'impor-
tance de ce traitement pour la qualité de I'image couleumést finale, des recherches sont
menées dans ce domaine depuis une trentaine d’années. ®anapitre, nous allons d’abord
présenter la méthode de dématricage parmi les plus ansiettes plus simples, qui procede
par interpolation bilinéaire. Puis nous analyserons lefaats générés par cette approche pour
introduire la nécessité d’exploiter, pour le dématricagky fois la corrélation spatiale dans le
plan image et la corrélation spectrale entre les composaaigleur. Sur la base de ces deux
principes, nous allons classifier les principales méthagedématricage proposées dans la lit-
térature, puis présenter rapidement les idées fortes dmicbainsi que quelgues exemples de
résultats obtenus. Nous présenterons enfin plusieurs dexhécentes qui privilégient I'ana-
lyse sur le plan fréquentiel pour estimer les niveaux mantgud’attention du lecteur est attirée
sur la longueur de ce chapitre qui tente de recenser et deadiss tres nombreuses approches
de dématricage, dont certaines parues tres récemmentadigttérature.

2.1 Principes d’'un dématricage performant.

2.1.1 Exposeé du probleme et notations.

Comme il a été décrit dans le chapitre précédent, I'acqoisidiune image par un capteur
mono-CCD via le filtre couleur de Bayer, généere une image CFA eraniv de gris. Le dé-
matricage réalise un ensemble de traitements sur cetteei@ig afin d’estimer une image
couleur. La qualité du résultat obtenu — donc la performateéa méthode de dématricage
mise en ceuvre — est trés variable, et la définition méme de getlité de I'estimation n’est
pas figée. Elle dépend en effet de I'exploitation qui senz fdé I'image couleur estimée. Une
étude détaillée de I'évaluation de la qualité du dématecsgra menée au chapitre suivant.
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1. Echantillonnage

2. Dématricage

Image de » |Image CFA Image
référence couleur (simulée) estimée
A A

3. Comparaison selon critere(s)

Figure 2.1 : Procédure générale d’évaluation de la qualité du résudtaednatricage (exemple
de l'interpolation bilinéaire d’un extrait de I'image « Rba).

Dans le présent chapitre en revanche, nous nous borneraresé&valuation purement visuelle
du résultat, ou éventuellement a une mesure quantitativa kecritere le plus utilisé (rapport
signal sur bruit). Ces deux types d’évaluation nécessiteatimage de référence qui est com-
parée a I'image estimée. C’est pourquoi la procédure clasgigvaluation de la qualité du
dématricage, illustrée sur la figure 2.1, consiste a :

— simuler une image CFA acquise par une caméra mono-CCD a parte ainage couleur
issue d’'une caméra tri-CCD (ci-apres nomnidage de référengeCela est réalisé en
échantillonnant en chaque pixel une seule composantelwrd®l& ou B selon I'arrange-
ment du CFA considéré (celui de Bayer dans notre cas);

— réaliser le dématricage de cette image CFA pour obtenirraageé couleur estimée ;

— comparer 'image de référence originale et 'image coudstimée par dématrigage, pour
mettre en évidence les artefacts présents dans cetterdernie

La grande majorité des travaux relatifs au dématricagisett la base d'images Kodak [Kod91]

comme référencébenchmarkpour comparer les performances des différentes méthbldes.
utilisons donc ici quasi-exclusivement la méme base d’esatant pour illustrer les méthodes
gue pour les comparer. Plus exactement, dans le but de neighsuger les tableaux de ré-
sultats, nous reprenons dans cette étude un sous-ensemt@santatif de douze de ces images
particulierement usité dans la littérature. Cette sérimajes, sélectionnées pour leurs riches
couleurs et textures, est présentée de maniere exhaustareexe B.1, de facon a pouvoir s'y
référer sans les reproduire systématiquement ni intégeaiedans le texte.

Avant d’entrer dans le vif du sujet de ce chapitre et afin davofiser la lecture, il nous

faut enfin préciser quelques-unes des notations qui y semils utilisées. Dans I'image CFA
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(@) {GRG (b) {GBG} (c) {RGR (d) {BGB}

Figure 2.2 : Structures de voisinagex33 des pixels dans I'image CFA.

(cf. figure 1.19), on trouve quatre structures différentes dsivage spatial & 3, représentées
sur la figure 2.2. Le dématricage consiste alors a estimatdas composantes couleur man-
guantes du pixel central de chacune de ces quatre struparésprise en compte des niveaux
des pixels voisins et des composantes qui y sont disponibles

Désignons les structures correspondantes par les compssasuleur disponibles sur la
ligne médiane contenant le pixel en question, §8RG}, {GBG}, {RGR et {BGB}. On
constate que les structuréSRG} et { GBG} sont structurellement similaires, a la nuance prées
gue les composant@set B sont permutées. Elles peuvent donc étre traitées de la ne&oe, f
ce qui vaut également pour les structuf&GR et {BGB}. Dans ce qui suit, on va donc uti-
liser une description générigue, en considérant que ld pewral est situé aux coordonnées
spatialeg0,0), et en désignant ses voisins grace a leurs coordonnéegag(dix,dy). Lorsque
la notation ne souffre aucune ambiguité, les coordonf@@sseront omises. Par ailleurs, nous
utiliserons aussi parfois une lettif, ppar exemple) pour désigner un pixel de maniére générique,
ses composantes couleur étant alors nd®éB$, G(P) etB(P). Dans le cas ou les coordonnées
doivent étre explicitées, la notatidt{dx,0y) désignera un pixel par ses coordonnées relatives,
ses composantes couleur étant alors ndgsy, Gsy sy €t Bsx 5y, COmme par exemple sur la
figure 2.2.

Les méthodes de dématricage présentées dans la suite el@axtige, en particulier celles
exploitant la corrélation spatiale, utilisent des direxsi privilégiées du plan image, ainsi que
certains pixels voisins du pixel considéré. 1l nous a domatdé opportun de définir les nota-
tions, présentées sur la figure 2.3, pour les directionsadgatet le voisinage du pixel central.

2.1.2 Deéematricage par interpolation bilinéaire.

Les premiers travaux sur le dématricage, proposés dansiées 1980, traitent séparément
les trois images de composante. Pour trouver les niveauxuaauts, on applique une interpo-
lation linéaire sur les niveaux disponibles sur chaque ardgcomposante (quian couleuy,
et ce, dans les deux directions principales du plan image.telte interpolation bilinéaire est
classiquement utilisée pour redimensionner une image rigang&monochromatique [GB04].
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-2 , X/
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’ yw ) yY yY
(a) Directions (b) VoisinageV, (c) Voisinagev,
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(d) Voisinagevs = V4 UV, (e) Ensemble de pixelg = Vg UP(0,0)

Figure 2.3 : Notations adoptées pour les directions spatiales et lénagje du pixel considéreé.

Dans le cas de la structuf&RG}, les valeurs des composantes manquantes Beugerte
G du pixel central sont estimées par interpolation bilingégirace aux formules suivantes :

o>
Il

(Bo1-1+B1-1+B_11+B11), (2.1)

o
Il
NN

(Go,—1+G-10+G10+GCoy1)- (2.2)

Pour le cas de la structuf®@GR}, on estime les composantes manquantes reUgfedleue
B comme suit :

(R-10+R10), (2.3)

>

NI NI

(Bo7,1—|—8071). (2.4)

Comme I'a noté Alleysson [All04], cette interpolation esdligsable par convolution. Il faut
pour cela considérer les trois plans formés des seuls nivdala composante k € {R,G,B},
disponibles dans limage CFA, les autres niveaux étant fixé&ra NotongpX(1) la fonction

http://doc.univ-lille1.fr
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0 0 0 001010

0[ololo]o

0 0 0 001010

0 0 0 010|010
(a) |CFA (b) ¢R (|CFA) (d) ¢B (|CFA)

Figure 2.4 : Définition des plang* (ICFA) par échantillonnage de 'image CFA selon chacune
des composantes couldyik € {R,G,B}. L'image CFA et les plang* (1°F4) sont ici colorisés
pour les besoins de l'illustration.

échantillonnant une image en niveau de greelon les positions de la composahktdans le
CFA:

I(x,y) silacomposantk est disponible au pixd?(x,y) dansl ™,

2.5
0 sinon. (2.5)

P (1 (xy) = {

La figure 2.4 illustre le cas particulier des plap¥(1°F*) résultant de I'application des
fonctionsgk a1CFA,

Considérons également les filtres de convolution définisggamlasques :

g1 . o1[010
HR=H®=212 4 2| (26) et He=Z]14 1. @7
121 010

Pour déterminer I'image couleur chacun des plans de composafiteest alors estimé par
interpolation bilinéaire en appliquant respectivemeritiiee de convolution de masqu¢* sur
le plang® (I°FA)

¥ = H*X« p*(1CFA) ke {RG,B} . (2.8)

L'interpolation bilinéaire est simple et rapide, mais aj)énere des artefacts manifestes,
comme lillustre aussi la figure 2.1. Sur I'image estiméeul@émt du dématricage par cette
méthode, nous pouvons remarquer que l'interpolationdslire donne des résultats satisfaisants
dans les zones de couleurs homogénes, mais génére beaadaupss couleurs dans les zones
de hautes fréquences spatiales (comme les barreaux déskapal dans cet extrait).

Pour étudier les causes de ces artefacts, nous proposénsta de Chang et Tan [CTO06],
de simuler leur génération en utilisant une image de syatfeédigure 2.5a). Dans cette image
de référence, deux zones homogénes sont séparées parnsigotraverticale, qui reproduit
la frontiere entre deux objets réels caractérisés par dasces de gris différentes. Les trois
composantes couleur de chaque pixel sont ainsi égalesivesur des pixels (marquds re-
présentant I'objet sombre de gauche étant inférieurs adesipixels (marquds) représentant
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h|h|h
h|h|h
h|h|h
h|h|h
LS h | h | h G
(a) Image de référence (b) Image CFA (c) Image estimée

(d) PlanR (e) PlanG (f) PlanB

Figure 2.5 : Image de transition verticale dématricée par interpatebitinéaire. L'image CFA
et les plandR, G et B sont ici colorisés pour les besoins de l'illustration.

h|h
h|h
h|h
h|h
h|h
(a) Image de référence (b) Image CFA (c) Image estimée

Figure 2.6 : Variante de I'image 2.5a, dématricée également par inka&tipa bilinéaire.

© 2010 Tous droits réservés. http://dOC.UHiV-|i||e1 fr



Thése de Yangqin Yang, Lille 1, 2009

2.1. Principes d’un dématricage performant. 47

I'objet plus clair de droite. La figure 2.5b montre I'image CFEA” obtenue en échantillonnant
une seule composante couleur par pixel selon le CFA de Bayer.

Le résultat du dématricage de cette image CFA par interpolaiiinéaire est illustré sur la
figure 2.5c¢, dont les figures 2.5d a 2.5f détaillent les trtaspcouleuR, G etB. Sur les plans
couleurR et B, cet algorithme de dématricage produit une colonne de ptelniveaux inter-
médiaires, dont la valeur est la moyenne des niveaux raepeégdes deux objets. Sur le plan
vert en revanche, il génere autour de la frontiere un cr@ediarmé de pixels a deux niveaux
intermédiaires, I'un de valeur basggh + h)/4 et I'autre de valeur haut@h+ b)/4. Globale-
ment, la zone frontiere est donc formée d’un motif carsé2de quatre couleurs différentes,
répété le long de la transition dans I'image estimée de ladi@bc. Le dématricage a donc
engendreé ici deux types d’artefacts : 'apparition de cordesrronées (fausses couleurs) et
un motif crénelé artificiel, désigné dans les publicatiomgl@phones sous le nom de « zipper
effect », que nous conserverons ici sous sa traductifiet e fermeture éclgir

Selon la position horizontale de la transition dans I'impgerapport a celle du filtre CFA,
les couleurs du crénelage généré peuvent étre soit roséesecsur la figure 2.5¢, soit bleutées
comme sur la figure 2.6¢ résultant du dématricage de I'imageZtb. On peut remarquer que
ces deux types d'artefacts apparaissent dans I'imageésstilmla figure 2.1.

2.1.3 Principes a exploiter pour le dématricage.

Examinons les profils marginaux de la ligne médiane de poeldmage de référence 2.5a
et de son image estimée 2.5c. La différence entre ces profiles plansR, G et B est illus-
trée sur la figure 2.7. La transition, qui se situe aux mémegipos horizontales sur les trois
composantes de I'image de référence, n’est pas reproduitedn identique dans les trois com-
posantes de I'image estimée. Cette incohérence entre ldsatéproduits pour les différentes
composantes génere des fausses couleurs dans I'imagercestienée qui en est la combinai-
son. Une deuxieme remarque est que dans la direction ortatea celle de la transition, cette
derniére correspond a une rupture d’homogénéite, et cehsigue plan couleur de I'image de
référence. Aprés interpolation bilinéaire, le moyennagemveaux des composantes des pixels
situés de part et d’autre de la transition a pour effet dereeaélle-ci moins nette.

En vertu de ces deux constats, nous voyons gu'’il y a deuxipga@ exploiter pour ameé-
liorer le résultat du dématricage : la corrélation speetedlla corrélation spatiale.

— Corrélation spectrale.

Dans I'image synthétique considérée sur la figure 2.7, lassitions sur les trois plans
de composante sont identiques. Cela suppose que les niveatros composantes sont
parfaitement corrélés. Dans une image naturelle, Gurtuak [GAMO02] ont montré que

les trois composantes couleur sont aussi fortement cegéRour ce faire, les auteurs ap-
pliguent un filtre bidimensionnel, composé a partir d’'undifpasse-balsy = [1 2 1] /4 et
d'un filtre passe-haut; = [1 — 2 1] /4, pour décomposer un plan de composante couleur
en quatre sous-bandes issues du filtrage des lignes et d@emesl: (LL) filtrages passe-
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| >

SRl
SN

(a) Image de référence (b) Image estimée

Figure 2.7 : Profils marginaux des niveaux de la ligne médiane A-A dansa{e de référence
et 'image estimée. Les points noirs représentent des umvesponibles, les points blancs des
niveaux estimeés.

bas (symbolis&) en ligne et en colonne ; (LH) filtrages passe-bas en lighasterhaut
(symboliséH) en colonne; (HL) filtrages passe-haut en ligne et passebaslonne;
(HH) filtrages passe-haut en ligne et en colonne. Pour cheguposante couleur, on
obtient de cette fagcon quatre plans de sous-bandes, qéiseent respectivement les
informations des zones plutét homogenes (information dsdmfréquences), le détail
horizontal (information de hautes fréquences selon latioe horizontale), le détail ver-
tical (information de hautes fréquences selon la directienicale) et le détail diagonal
(information de hautes fréquences selon les directiongdmale et verticale). Puis les
auteurs calculent le coefficient de corrélatidf® entre les composantes rouge et verte
sur chaque plan de sous-bande par la formule suivante :

X-1Y-1

22 (Rey = 1) (Gey — 1)
rRC = Lt , (2.9)
X-1Y-1 X-1Y-1
\/XZOyZ (Rey — HR) \/ZO Z (Gxy— UG)

ou Ryy (respectivemenByy) représente le niveau du pixel de coordonnggg du plan
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de composante rouge (respectivement verte) dans une mérsdande, euR et uC

sont les moyennes des nivedRy, et Gy y calculées sur ces mémes plans de sous-bandes.
Le coefficient de corrélation entre les composantes bleuerts est calculé de la méme
facon. Les résultats obtenus a partir de tests sur 20 imagasefies montrent que les
coefficients sont tous supérieurs,8 @ans les sous-bandes contenant au moins une partie
de hautes fréquences (LH, HL et HH). Dans la sous-bande dedd&®quences (LL),

les coefficients sont moins élevés, mais toujours supér@@8. Cela démontre qu’il y

a une corrélation trés forte entre les niveaux des difféeenbmposantes couleur dans
une image naturelle, et ceci est accentué dans les zonesutds fi@quences spatiales.
Lian et al. [LCZTO06] confirment, par une analyse des coefficients d’ogitie$, que les
informations de hautes fréquences des trois plans de ca@amigosont non seulement
fortement corrélées, mais presque identiques. Cett&lation spectralentra-pixel peut

étre utilisée pour retrouver les composantes couleur mearigs en un pixel donné.

— Corrélation spatiale.

On peut considérer qu'une image couleur est composée dmeegomogenes juxtapo-
sées. Au sein d’'une région homogene, tous les pixels soattéaisés par des niveaux
similaires, et ce, pour chaque composante couleur. Pounegsies niveaux manquants
de chaque pixel considéré, on peut donc exploiter les nidas pixels voisins. Cepen-
dant, cela est plus délicat pour les pixels situés dans lesszde transition entre deux
régions distinctes, car la variation locale des composasualeur est forte. Du point de
vue du dématricage, le respect de la propriétéateélation spatialeincite donc a éviter
d’interpoler les composantes manquantes d’'un pixel ersaiit des pixels voisins qui
n'appartiennent pas a la méme région homogeéne.

Ces deux principes vont généralement étre exploités de nessgguentielle par le proces-
sus de dématricage. La premiére étape du dématricagetesmisvent a estimer la composante
verte en s’appuyant notamment sur la corrélation spatadeffet, selon I'idée de Bayer, I'in-
formation disponible du vert est la plus dense dans I'imagk €Heprésente la luminance de
I'image a estimer. L'estimation des composantes rougeeeteb(assimilées a la chrominance)
ne se fait que dans un second temps, a l'aide de la luminajaeandérpolée, en utilisant la
propriété de corrélation spectrale. Cette fagon de procgsteadoptée par un grand nombre
de méthodes proposées dans la littérature. Notons ausshigneque I'interpolation des com-
posantes rouge et bleue intervienne aprés celle du verbritalation spectrale est également
parfois exploitée pour améliorer la qualité de I'image rese lors de la premiere phase du
dématricage.

2.2 Hypothéses principales exploitant la corrélation spectral.

Pour exploiter la corrélation spectrale entre les compesaeux hypotheéses principales
sont proposées dans la littérature. La premiére conceroenistance dwapport des compo-
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santes et la seconde, la constance ahffrencedes composantes. Examinons ce que chacune
sous-tend avant de comparer ces deux hypotheses.

2.2.1 Constance du rapport des composantes.

L'interpolation basée sur la constance de teinte, proppaé€ok [Cok87], est historique-
ment la premiére méthode utilisant la corrélation speetrBbur Cok, le terme diinte est
entendu comme le rapport entre la chrominance et la lum&éaecR/G ouB/G.

Cette méthode procéde en deux étapes. Dans un premier tespaldurs manquantes de la
composante verte sont estimées par interpolation bilieéa¢ niveau de rouge (ou de bleu) est
ensuite estimé en chaque pixel ou il manque, en pondéraivelaunde vert par la moyenne des
rapports des composantes des pixels voisins. Par exengpleirperpoler le niveau de bleu du
pixel au centre de la structuf&RG} (cf. figure 2.2a), on applique la formule suivante utilisant
les quatre voisins diagonaux pour lesquels la composaete ldst disponible :

~ ~ 1|B_1_ By _ B_ B
& 1,-1 1-1 Ba1 B

> > L1 (2.10)
41G_1-1 Gi1 Go11 Gi1a

Une telle interpolation bilinéaire entre des rapports deposantes couleur se base sur le
fait que ce rapport est localement constant dans une zonedera.

Kimmel [Kim99] justifie I'hypothése de constance du rappes composantes en se basant
sur une approche simplifiee modélisant une image couleummune observation de surfaces
lambertiennesSelon le modéle lambertien, une telle surface possedef@ipté de réfléchir
les rayons incidents dans toutes les directions avec unmgiérdgale. Le niveal(P) recu en un
pixel P est donc indépendant de la position de la caméra, et peuetgEsenté par :

|(P) = p<N(P),T>, (2.11)

ou p est I'albédo (ou coefficient de réflexiory(P) est le vecteur normal & I'élément de sur-
face qui se projette sur le pix&, I est le vecteur qui représente la lumiére incidente; et
correspond au produit scalaire. L'albédcest déterminé par les caractéristiques du matériau.
Il est donc différent pour chaque composante coulplr£ p® # pB) et les trois composantes
couleur peuvent étre écrites :

IR(P) = pR<N(P),F>, (2.12)
18(P) = pG<N(P),F>, (2.13)
1B(P) = pB<N(P),T>. (2.14)

En supposant chaque objet formé d’un matériau unique, dés ¢oefficientspR, pC et
pB sont alors constants en tout point d’'un méme objet. Par qoesé, le rapport de deux
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composantes couleur est aussi constant pour tous les pxeésentant un méme objet :

Kooy o
KKK _ Ip) _P <N(P)’|> _ P
k/ / = T k
IK(P)  pk <N(P),I> p
ou (k,K) € {RG,B}2. Quoique trés simplificatrice, cette hypothése est locatevalide et son
utilisation se justifie au voisinage de chaque pixel congidé

= constante (2.15)

2.2.2 Constance de la différence des composantes.

Une autre modélisation simplifiée de la corrélation intemaux, également largement utili-
sée dans la littérature, repose sur I'’hypothese de la cqoestie ladifféerencedes composantes.
Celle-ci se traduit par une différence constante des compasaouleur pour un méme pixel,
c’est-a-dire :

DK = 14(P) ~ 1¥(P) = 0 (N(P).T) — p¥ (N(P).T) = constante  (2.16)

ou (k,K) € {RG,B}2. Comme la lumiére incidente est supposée localement caasiarmirec-
tion et en amplitude, la difféerence des composantes setamgat constante au voisinage du
pixel considére.

Par conséquent, I'étape d’interpolation de la chromingoaecda méthode de Cok présentée
précédemment peut se réécrire en utilisant les moyennediffisences de composantes. En
conservant I'exemple de la structuf€RG (cf. figure 2.2a), on applique la formule suivante
pour estimer la composante bleue manquante au centre daedtuse :

A

B=G+2[(B.1-1—-G_1-1)+(B1-1—-G1-1)+(B_11—G_11) + (B11—G11)]. (2.17)

N

La validité de cette approche est également justifiée par &faal. [LCTZ07]. Grace a
un raisonnement sur la similitude des informations de lsafrquences entre composantes
couleur, les auteurs proposent un lemme dont la formul&sbexposée dans I'annexe A.2.1.

2.2.3 Comparaison des deux hypotheses.

L'hypothese de la difféerence des composantes est globateztnbérente avec celle de leur
rapport utilisée dans la formule (2.10) : en considérantadagformation non linéaire logarith-
mique, il est possible d’obtenir la différenDé’k/,(k,k’) € {RG,B}?:

k
D5¥ = logyq (%) ~logyo (1(P) ) ~ logso (1¥(P)). (2.18)

Toutefois, nous proposons de comparer ces deux hypott@sadées par les équations (2.15)

et (2.16). Pour prendre en compte la corrélation specivadedu dématricage, il s’avéere que la

différence des composantes présente certains avantagesuaiivement au rapport des com-
posantes. Le rapport est en effet trés sensible au numérptand le dénominateur atteint de
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(a) Image de référence (b) Image de composan

(c) Image de rappoRR/G (d) Image de différencBR— G

(e) Réponse du filtre de Sobel sur I'image de (f) Réponse du filtre de Sobel sur I'image de
rapportR/G différenceR— G

Figure 2.8 : Images du rapport des composantes et de la différence dgmsantes, pour une
méme image.

petites valeurs. Pour une image acquise dans laquelle lésure rouge et/ou bleue sont sa-
turées, les niveaux de la composante verte seront relaiviefaibles par rapport a ceux de
la chrominanceR ou B). Le rapport des composantes, apparaissant par exempid’éqna-
tion (2.10), est donc trés sensible a de faibles variati@sscdmposantes rouge et/ou bleue. La
figure 2.8a est un exemple d’image naturelle (« Perroquetsla base Kodak) fortement satu-
rée dans la composante rouge. Les figures 2.8c et 2.8ddlhidrs images dont chaque pixel
représente, respectivement, le rapport des composB/ji@et la différence des composantes
R— G (les niveaux des pixels dans ces deux images sont normphsésaodification linéaire
de la dynamique). Nous constatons que ces deux images ciamipeffectivement moins de
hautes fréquences spatiales que I'image de composangergprésentée sur la figure 2.8b.

On applique ensuite le filtre de Sobel sur ces deux images petire en évidence les
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pixels ou est localisée I'information de hautes fréquerspetiales. Le module de la réponse
de ce filtre est montré sur les figures 2.8e et 2.8f. Nous enisldthique I'image du rapport
des composantes comporte, dans la zone du plumage de l'draitieou le rouge est sature,
plus d’'information de hautes fréquences que I'image deffarénce des composantes. Or, le
risque de générer des artefacts lors de l'interpolatiomaange avec la densité d’information de
hautes fréquences spatiales. De plus, les valeurs éleuémpport des composantes peuvent
mener a une valeur de composante interpolée dépassantiesloe donnée, ce qui n’est pas
souhaitable pour le résultat du dématricage.

Pour pallier ces défauts, un modeéle utilisant une tramsidinéaire appliquée aux trois
composantes couleur est proposée par Lukac et Platari®®ta][LP04b]. Au lieu d’écrire
I'nypothese de constance du rapport des composantes gaatién (2.15), les auteurs ajoutent
a chaque composante une constghterédéfinie. lls se basent alors sur une autre hypothése
de constance, qui concorde avec I'équation (2.15) danlesszuniformes, et qui porte sur le
rapport :

K _ 4P

2 K4
ol (k,K) € {R,G,B}? et B € IN est un paramétre servant a normaliser le rapport. Lintatiom
du niveau de bleu du pixel au centre de la struc{@RG}, formulée dans I'équation (2.10) avec
I'nypothese de constance du rapport des composantesntieviec cette nouvelle hypothése
portant sur le rapport normali$é

(2.19)

B11+B By 1+p B—1,1+B_|_|31,1+B

. A 1
B=-— + G+ 2 A S e 3
B ( B> 4 G,lﬁl—i—ﬁ Gl,fl'f’B G,1’1+B lel—'_B

(2.20)

Afin d’éviter les écarts importants entre les valeurs du d&nateur et du numérateur, Lu-
kac et Plataniotis ont proposé de fixe@a 256, c’est-a-dire de borner le rapport normalisé des
composanteR/G et B/G entre 05 et 2. Les auteurs affirment que la qualité de l'interpofatio
dans les zones de transition entre objets et de détails firmsrediorée en se basant sur cette
hypothése.

Pour terminer cette étude sur les principales hypothédesgas dans le dématricage, nous
comparons la qualité de I'image estimée dans chaque cas &launs pour cela appliqué la
procédure de la figure 2.1 sur les douze images naturellsstule la base de Kodak : une
image CFA est d’abord simulée en échantillonnant chaquegroagleur selon le CFA de Bayer.
Puis nous appliquons les méthodes de dématricage préseiatés les sections 2.2.1 et 2.2.2,
qui utilisent respectivement le rapport et la difféerence demposantes. Enfin, la qualité de
I'estimation est évaluée grace a un critéere permettant deacer I'image estimée et I'image
couleur de référence. Le critére retenu ici, permettannuesure objective, est le rapport signal

1. Les auteurs integrent en outre, dans cette formule dfiotation, des facteurs de pondération — non repris
ici — dépendant de la forme rencontrée localement.
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sur bruit pic-a-pic (en anglai®,SN Rou Peak Signal-Noise Rafipqui est le plus souvent utilisé
dans la littérature et qui sera largement repris au chagpitieant €f. partie 3.2.1). Comme
la composante verte est interpolée par la méthode bilieglairésultat de dématricage en est
identique quelle que soit I'hypothese considérée. Nousut@ais donc les rapports signal sur
bruit pic-a-pic pour les seuls plans de composantes rougewt. Ceux-ci sont obtenus a partir
des erreurs d’estimation quadratiques moyennes (en afgiB8EouMean Square Errorentre
I'image de référence et I'image estimée ; par exemple, popldn rouge :

1 X-1Y-1

MSER = 5 y; (1R —TR)%, (2.21)

255 )

USER (2.22)

PSNR = 10-Ioglo<

Les résultats obtenus pour les rapports signal sur bruidjgic des plans de composantes
rouge et bleue, présentés dans le tableau 2.1, montrenaguelité des images estimées en
utilisant la différence des composantes est systématignesupérieure a celle des images es-
timées en utilisant le rapport des composantes. Cela estygntement marqué pour I'image
« Perroquets » présentée sur la figure 2.8a. Le rapport ngakal subit moins de variations
brutales que le rapport simpkedans les zones de hautes fréquences spatiales. Il est demc mi
adapté que le rappoit a I'interpolation des niveauR et B, et permet d’obtenir des valeurs de
PSNF et PSNR globalement plus élevés. Cependant, la différence des csanpes donne
en général de meilleurs résultats, et c’est I'hypotheséus gouvent utilisée pour exploiter la
corrélation spectrale dans les méthodes de dématricage.

2.3 Méthodes exploitant la corrélation spatiale.

La motivation principale pour estimer la composa@eavant les deux autres est que le
nombre d’échantillons disponibles dans I'image CFA est deiscsupérieur a ceux dR et
du B. Un plan de composantd complétement déterminé va ensuite faciliter I'estimaties
plansR et B. Mais il s’ensuit que la qualité de I'estimation de la compueG devient critique
pour la performance du dématricage, car les erreurs qurgliét vont se propager dans I'étape
suivante d’estimation de la chrominance. Beaucoup d'effeont donc consacrés a améliorer
la qualité d’estimation de la composa@eajui est généralement assimilée a la luminance.

Cela nécessite de bien estimer le niveawd#ans les zones de hautes fréquences spatiales,
contenant des contours ou encore des motifs texturés. Bhesatement, quand le voisinage
d’un pixel concerné par I'interpolation est situé sur lagiion entre deux zones homogeénes, il
faut estimer les valeurs manquantes en ce pixel le long daraition et non a travers elle. Au-
trement dit, les pixels voisins a considérer pour l'intégtion ne doivent pas appartenir a des
zones homogenes distinctes. Pour exploiter la corrélapatiale dans le dématricage, la ques-
tion fondamentale est donc de déterminer la direction detesition entre zones homogénes a
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Image PSNR PSNF
D K K2 D K K2

1 38,922 36,850 | 38,673 || 38931 | 38678 | 38,936
2 31,321 31,152 | 31,311 || 31,154 30,959 | 31,129
3 37,453 36,598 | 37,348 || 37,093 36,333 | 36,676
4 27,118 | 26,985 | 27,146 || 27,007 | 26,889 | 27,008
5 36,085 | 35838 | 36,073 || 35,999 35819 | 35836
6 32,597 | 31,911 | 32563 || 32,570| 32,178 | 32217
7 34,481 34376 | 34470 || 34,402 34,208 | 34,399
8 31,740 31,415 | 31,696 || 31,569 | 31,093 | 31,289
9 35,382 | 35058 | 35347 || 34,750 34,324 | 34411
10 32,137 31,863 | 32118 || 31,842 31,532 | 31,693
11 34,182 | 33669 | 34,143 || 33,474| 33193 | 33363
12 30,581 | 30,413 | 30,565 || 29,517 | 29,263 | 29,364

Moyenne || 33,500 33,011 | 33,454 || 33,192 32872 | 33027

Tableau 2.1 :Rapports signal sur bruit pic-a-pic (en décibels) des plange PSNF) et bleu
(PSNR) pour 12 images de la base Kodak [Kod91], obtenus par déragtrisous hypothéses
de constance de la differen€edes composantesf( équation (2.16) et formule d’interpola-
tion (2.17)), de leur rappoK (cf. équation (2.15) et formule d’interpolation (2.10)) et derle
rapport normalisé, (8 = 256) (cf. équation (2.19) et formule d’interpolation (2.20)). Pour
chaque composante et chaque image, la valeur écrite en gtasrévidence I'’hypothése four-
nissant le meilleur résultat.

partir des échantillons disponibles dans I'image CFA.

2.3.1 Meéthodes basées sur un gradient local.

De prime abord, le calcul d’un gradient constitue une sotugiour sélectionner la direction
de la transition. La méthode proposée par Hibbard [Hib9#ikatdes gradients horizontal et
vertical, calculés en chaque pixel dont on souhaite esti@m@ymposant&, pour déterminer la
direction selon laquelle 'interpolation fournit la meilire estimation de ce niveau de vert.

Prenons la structurfGRG a titre d’exemple¢f. figure 2.2a). Le niveau de ve@& du pixel
central est estimé en deux étapes :

1. Calculer une approximation de la norme du gradient (céspotéradientpour simpli-
fier) selon les directions horizontale et verticale, reipement par :

N =|G_10—G1o|, (2.23)
A =|Go_1—Goa. (2.24)

2. Interpoler le niveau de vert selon la regle :

(G-10+G10)/2 SIN < Y, (2.25a)
G={ (Go_1+Go1)/2 SIA> A, (2.25b)
(Go’,l—f—G,170—I—G170+Go’1)/4 SIN =V, (2.25¢)
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Figure 2.9 : Motif de voisinage 5< 5 centré ed GRG} dans I'image CFA.

Laroche et Prescott [LP93] proposent une variante de cettbade, qui consiste a tenir
compte des niveaux disponibles dans un voisinagéour estimer le gradient, par exemple
N = |2R— R 2o— R270\. Par ailleurs, Hamilton et Adams [HA97] proposent de corabies
deux approches. Pour trouver la direction d’interpolata®s auteurs utilisent la différence ab-
solue de la composante verte calculée grace aux voisinsdmtsgainsi que celle du rouge ou
du bleu dont les échantillons sont distants de 2 pixels. anple, pour estimer la composante
verte dans le cas de la structyl® RG} (cf. figure 2.9), la méthode de Hamilton et Adams est
basée sur I'algorithme suivant :

1. Calculer les gradients horizontal et verticall :

A= |G_10—Gyo|+|2R— R 20— Reol, (2.26)
A =|Go_1—Go1|+ |2R—Ro—2—Rop|. (2.27)

2. Interpoler le niveau de vert selon la regle :

(G_10+G1o)/2+ (2R—R_20— Roo) /4 SIAX <1V, (2.28a)

& (Go,-1+Go1)/24+ (2R—Ry_2—Ro2) /4 Sid >N, (2.28Db)
(Go—1+G_10+G10+Go1) /4

+(4R—Rg_2—R 20— Roo—Ro2) /8 Sil=AV. (2.28¢)

Cette derniere proposition donne de bien meilleurs résutiae la méthode de Hibbard,
non seulement parce qu’elle calcule le gradient plus pééusit en combinant les informations
de deux composantes couleur, mais aussi parce qu’elleiexfdocorrélation spectrale pour
interpoler la composante verte. Par exemple, la formu8g).interpolant la composante verte
horizontalement peut étre décomposée en deux partiesstimagon a gauch€? et une autre
a droiteGY :
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G® = G 10+ (R-R20)/2, (2.29)

G = Gio+(R—Re0)/2, (2.30)

G = (ég n éd) /2. (2.31)

Cette interpolation découle de I'hypothése de constanceiffésences des composantes;
elle exploite donc la corrélation spectrale pour estimemlamposante verte. Notons que, dans
ces équations, il est supposé que le gradient horizontallesiéme ordre de grandeur pour
les composantes verte et rouge. Une formulation complete éé donnée par Li et Rand-
hawa [LRO5]. Ces auteurs montrent en outre que la composarie peut, de fagon plus
générale, étre estimée par une série de Taylor a conditiartoigidérer que les niveaux de
vert forment une fonctioilg continue et dérivable selon une direction principale. forizon-
tale ou verticale). Les formules ci-dessus d’estimationGdeet G peuvent alors étre vues
comme des approximations de cette série au premier ordreff&n pour le cas d&? par
exemple, I'approximation selon la direction horizontalkecst g(x) = g(x— 1) +g'(x— 1) ~
g(x—1)+ (g9(x) —g(x—2)) /2. L'hypothése de constance locale de la différence des comp
santes permet ensuite d'écritg — Gy_» = Ry — R,_», donc d’aboutir a la formule (2.29). Les
auteurs proposent une approximation utilisant la dérieéersde. Par exemple, la formule pour
estimerGY devient :

G9=G_10+(R—R20)/2+(R—R 20) /4~ (G_10—G_30) /4, (2.32)

formule pour laguelle la taille du voisinage utilisé doited¢tendue a ¥ 7 pixels. Le terme nou-
vellement introduit par rapport a I'équation (2.29) permeiffiner I'estimation de la compo-
sante verte. Un raisonnement analogue peut étre utiliségétectionner la direction d’interpo-
lation. Cette augmentation de I'ordre d’approximation daaré| selon les auteurs, les résultats
pour I'image estimée selon le critére des erreurs quadiegignoyennesSE).

Une autre proposition émane de Su [Su06], a savoir interpmldveau de vert comme une
somme pondérée des valeurs définies par les équations)2t42a28b). En nommant respec-
tivement celles-cG* = (G_10+ G10) /2+ (2R—R 20— Rpp) /4 et& = (Go_1+ Go1) /2+
(2R—Rp —2 — Ry 2) /4, la combinaison des interpolations horizontale et valis’écrit :

s Wi GHw G osin <, (2.33a)
WG Hwy-GX siAY > AY, (2.33b)
ouw; etw, sont les poids appliqués, la formule (2.28c) étant incharegécas d’égalité des
gradientsi(e. G = (GX + éy) /2 si*= V). Le terme correspondant a la variation de niveaux la
moins forte doit étre affecté du poids le plus fore(ws > w») ; les équations (2.28a) et (2.28b)

correspondent d’ailleurs au cas particuker= 1, wo = 0. Inclure ainsi les termes associés a
une forte variation des niveaux permet de tenir compte desnrations de hautes fréquences
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Figure 2.10 : Probleme du choix de la direction d’interpolation avec lahode de Hamilton et
Adams [HA97], sur un extrait de I'image de référence « Phatentenant de fins détails. Les
deux graphes indiquent les valeurs des compos&we6 utilisées pour le calcul des gradients
horizontal et vertical. Les points de couleur représendestvaleurs disponibles dans 'image
CFA, utilisées pour le calcul du gradient, et les points bdaneprésentent des valeurs a estimer.
Commel* < &Y, les pixels voisins horizontaux sont utilisés a tort poasiimationé. Ceci est
montré par la figure en bas a droite, avec le résultat errord&thatricage (pour le seul pixel
central).

dans la formule méme d’interpolation de la composante veaer les poids, l'auteur retient
les valeurs minimisant la somme des erreurs quadratiqugemmes des trois plans couleur sur
une grande série d'images estimées, a savpit 0,87 etw, = 0,13.

D’autres chercheurs, comme Hirakawa et Parks [HPO5] ou Menal. [MACO7], ont
utilisé la méthode des bancs de filtres pour estimer la coames/erte manquante, avant de
sélectionner une direction horizontale ou verticale poterpolation aux structureSGRG} et
{GBG} disponibles dans I'image CFA. lls ont ainsi calculé des fltneonodimensionnels de
taille 5, optimaux vis-a-vis de certains critéres concusrpviter les artefacts d’'interpolation.
Les filtres optimaux proposés (par exemplgy = [—0,2569 04339 05138 04339 — 0,2569
pour celui de Hirakawa et Parks) sont proches de la formapgsée par Hamilton et Adams.

Le calcul des composant&set B n’est pas détaillé ici, car I'originalité des approches-évo
quées dans cette partie tient principalement dans I'ettimde la composant®. A titre indi-
catif, le lecteur est invité a se reporter a I'annexe A.1 pgucomplément relatif a la méthode
de Hamilton et Adams.
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2.3.2 Méthodes basées sur la cohérence des directions d’interpotati

La méthode de Hamilton et Adams, décrite précédemment;ndiéte la direction d’'inter-
polation sur la base des gradients horizontal et verticaisMe critére peut étre inapproprié et
fournir des résultats peu satisfaisants dans des zondsittas2es ou contenant des objets fins.
Par exemple, sur la figure 2.10, on constate que I'approxmales gradients horizontAk et
verticalAY ne permet pas toujours de prendre la bonne décision quadir&d¢tion d’interpola-
tion. Wu et Zhang [WZ04] proposent une approche pour détemndette direction de maniére
plus fiable, toujours en utilisant un voisinage local. Deiveaux candidats sont calculés pour
interpoler la valeur verte manquante en un pixel : I'un es¢whdiné avec les voisins horizon-
taux, l'autre avec les voisins verticaux. Puis, la valRwu B manquante est estimée selon les
directions horizontale et verticale avec chacun de ces dendidats pour I&. Finalement, la
direction d'interpolation sélectionnée est celle selaquklle la somme des gradients dans les
plans de différence des composants G etB — G) est la plus faible sur un voisinage du pixel
considéré. Cette direction d’'interpolation permet de s$i&ener les niveaux — précédemment
calculés — a prendre en compte pour estimer les composaatesuantes du pixel.

De facon plus détaillée, 'approche de Wu et Zhang compeg&tapes suivantes :

1. En chaque pixel ou manque la composante verte, calculerrdeeaux candidats : I'un,
noté &, utilisant la direction horizontale (selon I'équation3@a)) et I'autre, not&sY,
utilisant la direction verticale (selon I'équation (2.28Pour les autres pixels, prendre
=& =aG.

2. En chaque pixel ou la composante verte est disponibleylealdeux niveaux candidats
(un horizontal et un vertical) pour chacune des deux comgesaouge et bleue man-
quantes. Dans la structuf®&GR} par exempledf. figure 2.2c), on utilise :

RO = G+ %(R—l,o — G 19+ Ru0—GYp), (2.34)
R = G+ %(RLO ~G 1o+ Ru0—GYp), (2.35)
B = G+ %(50,1—66,14‘50,1—@6,1)1 (2.36)
B = G+%(Bo,1—é%yl+Bojl—G%’l). (2.37)

3. En chaque pixel ou la composante verte n’est pas disggruslculer deux niveaux can-
didats pour les composantes manquanBesux positions des échantillof et inverse-
ment). Dans la structufglGRG} par exempledf. figure 2.2a) :

B* = (§X+%1 S (B(P)-GX(P)), (2.38)
PeV,

B = éu% S (B(P)-G'(P)), (2.39)
Pev,

ouV, est le voisinage constitué des 4 pixels diagonatixXifure 2.3c).
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4. Réaliser I'estimation définitive en chaque pixel, en g@aoant I'un des triplets de com-
posantes parmiles deux candidats calculés respectivesglentles directions horizontale
et verticale. Le but étant de sélectionner la directionrskquelle les différences de com-
posantesR— G) et (B— G) présentent des variations minimales, les auteurs proptese
critere de sélection suivant :

PR (RGXBY) si <A, (2.40a)
(RGB) = A A
(R, BY) sin* >N, (2.40b)

ou A* et AY sont respectivement les gradients horizontal et vertiakdubés sur le plan
de différence des composantes estimées. Plus précisérasngradients sont calculés
en considérant tous les coupl@®Q) de pixels distincts, respectivement en ligne et en
colonne, dans la fenétkg (cf. figure 2.3e) de taille & 3 centrée sur le pixel a estimer :

= 5 |(R(P)-G(P) - (R(Q-GQ)

i85 A A
+|(B(P) - G*(P)) — (BX(Q) - GXQ))|, (2.41)
vo= (PQ)EZV Vg ](IQV(P) -G'(P) - (RQ- éy(Q))‘
X(P)=X(Q) A A
+|(B(P)-G'(P)) - (B(Q - Q). (2.42)

Cette méthode utilise les mémes formules que celle de Hanmeltéd\dams pour interpoler
les niveaux de couleur manquants, mais améliore la détatimmde la direction d’interpolation
en utilisant une fenétre:33, plutbt qu’une seule ligne ou colonne, et en y mesurantddignt
des différences de composantBs{G etB — G) pour en minimiser la variation locale.

D’autres auteurs ont cherché a affiner la sélection de latthred’interpolation, afin d’ap-
procher plus fidelement encore les pixels correspondanséelae observée. Par exemple, Hi-
rakawa et Parks [HPO5] proposent un critere de sélectidisarit le nombre de pixels ayant
des couleurs homogénes dans le voisinage d’'un pixel dorméaleulant les distances entre
le pixel concerné et ses voisins dans I'espace ICEDb*, mieux adapté a la représentation de
la perception humaine des couleurs que I'esfRGHB les auteurs proposent un critere d’ho-
mogénéité a seuillage adaptatif qui permet de réduire tefaats couleur dis a une mauvaise
sélection de la direction d’interpolation. Chung et Chan [CCagtes avoir démontré que I'in-
terpolation du plan vert est cruciale pour la qualité de #ga estimée, proposent d’estimer la
variance de la différence des composantes couleur dansisinage pour évaluer I’homogé-
néité locale, et de choisir la direction correspondant aatéamce minimale. Ce critere permet
d’affiner I'estimation de la composante verte, en partautians les zones texturées. Omer et
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Werman [OW04] utilisent un moyen similaire pour sélectianiaedirection d’interpolation, a
la nuance pres qu'ils se fondent sur la variance localeagdportdes composantes. Ces derniers
auteurs proposent également un critere basé sur le nomboédedans un voisinage, en faisant
I'hnypothese que les artefacts provoquent I'apparition @iesartificiels dans I'image estimée.
En appliquant un opérateur de Harris [HS88] détecteur descdiest possible de sélectionner
la direction d’interpolation qui fournit le moins de coinétdctés possible.

2.3.3 Méthodes basées sur la reconnaissance de formes.

L'objectif de cette méthode est d’identifier le type de forpnésente au voisinage de chaque
pixel et de réaliser ensuite une interpolation adaptée arlad identifiée localement. Cette
idée a d’abord été mise en ceuvre par Cok dans son brevet dépda98@& [Cok86][Cok94],
ou l'auteur classe les voisinages<3 en contour, bande ou coief(figure 2.11). La partie
originale de l'algorithme consiste en l'interpolation @dedomposante verte aux positions ou
elle manque. Pour estimer cette composante au pixell P est le pixel central de la structure
{GRG} ou {GBG}) en fonction de la forme rencontrée localement, Cok propasadthode
suivante :

1. Calculer la moyenne des niveaux de vert disponibles autxequaisins les plus proches
du pixel P (i.e. appartenant &j,, défini figure 2.3b). Déterminer si chacun de ces quatre
niveaux de vert est inférieub), supérieur If), ou égal a la moyenne. Trier aussi ces
guatre valeurs par ordre décroissant, §it> G, > G3 > Gy, et calculer leur médiane
M= (G2+G3)/2.

2. Classifier le voisinage du pixel a interpoler comme :
(a) contours’il contient 3h et 1b ou I'inverse €f. figure 2.11a);
(b) bandes’il contient 2h et 2b opposés deux a deugf(figure 2.11b);
(c) coins'il contient 2h et 2b adjacents deux a deugf(figure 2.11c).

Dans le cas particulier ou deux valeurs sont égales a la mey@m considere que I'on
est en présence :

(a) d’'une bande si les deux autres pixelsth sont opposés;
(b) d’un contour sinon.

3. Interpoler le niveau de vert manquant selon la forme dsivage :
(a) pour un contouiG =M ;

(b) pour une bandes = CLIP§‘32 (M —(S—M)), ou Sest la moyenne des niveaux de
vert des huit pixels voisins marqu€sdans la figure 2.11d;

(c) pour un coinG = CLIP(%2 (M — (S —M)), ouS est la moyenne des niveaux de vert
des quatre pixels voisins marqu@gans la figure 2.11e et situés de part et d’autre
de la frontiére entre les pixekset h.
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b
P n ﬂ P
b
(a) Contour (b) Bande (c) Coin
Q Q Q
e B o Q
P P
ol M o Q
Q Q Q
(d) Voisinage de bande (e) Voisinage de coin

Figure 2.11 : Formes proposeées par Cok pour interpoler la composante aepexel P. Ces
formes sont définies modufo/2, ce qui donne 4 dispositions possibles pour les folGugour
etCoin, et 2 pour la formd3ande

La fonctionCLI PC?; limite simplement la valeur interpolée a l'interva(lgz,G;] :

a siG3<a <Gy,
Vo € R,CLIPG2(a) ={ G, sia > Gy, (2.43)
Gz sia < Gas.

Cette méthode classifiant les formes de voisinage en troigpgsocouvre trois situations
possibles dans une image. Mais le critere utilisé pourrdjsir les trois formes est encore trop
simple, et la comparaison des niveaux avec leur moyennefiitgpss toujours pour déterminer
correctement la forme en présence. De plus, dans le cas fitme « bande », I'interpolation
ne tient pas compte de la direction de cette bande.

Chang et Tan [CT06] mettent également en ceuvre une méthodeximesssance de formes,
mais I'appliquent sur les plans des différences de compes#t— G etB— G) afin d’interpoler
les composanteR et B, G étant estimée auparavant grace a la méthode de Hamiltonaghg\d
décrite dans la partie 2.3.1. L'idée sous-jacente est tbéep simultanément les corrélations
spatiale et spectrale, et de se baser sur une informatiatelde contour moins génératrice d’ar-
tefacts couleur. Les plans des difféerences de composaotegartent certes moins de hautes
fréquences spatiales que les plans de composeifeg(re 2.8), mais peuvent fournir une in-
formation pertinente sur les contours dans les zones ogrciedist particulierement complexe.
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2.3.4 Méthodes basées sur l'interpolation linéaire a pondération adapta-
tive.

Les méthodes précédentes, comme la méthode basée surmaaissance de formes ou le
gradient directionnel, réalisent I'interpolation selercbntexte local. Elles requierent donc une
étape de classification du voisinage en amont. Linterpmidinéaire a pondération adaptative,
proposée d’abord par Kimmel [Kim99], est une méthode quiaege ces deux étapes en une
seule. Elle consiste a associer, a chaque niveau dispatibi®isinage, un poids normalisé
dépendant d'un gradient directionnel, la direction de e&lgnt étant spécifique a chaque pixel
voisin.

Par exemple, pour interpoler le niveau de vert au centre dedature{ GRG} ou {GBG},
la formule est la suivante :

& Wo-1- Go,—1+W_10-G_10+W10-G10+Wo1-Go1
Wo,—1+W_10+W10+Wp,1
ou les coefficientsvs, 5, sont les facteurs de pondération calculés en fonction diinage du
pixel considéré. De facon a exploiter la corrélation spatiees poids sont ajustés pour tenir
compte de la forme rencontrée dans le voisinage ; ainsietjiolation s’adapte automatique-
ment a la transition présente dans I'image. Bien entenduétarchination de ces poids est
cruciale pour la qualité des résultats fournis par cettdou.

Kimmel [Kim99] propose de calculer les poidgs, 5, en utilisant des gradients locaux.
Dans un premier temps, les gradients directionnels soctilésl en un pixel donrné de I'image
CFA grace aux niveaux de ses voisins. On définit les gradiearts tés directions horizon-
tale, verticalex'-diagonale (de haut-droit a bas-gauchey etiagonale (de haut-gauche a bas-
droit)(cf. figure 2.3a) grace a un voisinage3 d’un pixel de 'image CFA, respectivement par
les formules génériques :

: (2.44)

N(P) = (Po—P-10)/2, (2.45)
N(P) = (P-1—Pn1)/2, (2.46)

max(‘ (Gp-1— G)/\/§’ (G111 — G)/\/ED aux positionss du CFA, (2.47a)
(P_1—P_11)/2V2 ailleurs, (2.47b)

max(‘ (G_g-1— G)/\/§’ (G111 — G)/\/ﬁ‘) aux positionsG du CFA, (2.48a)
(P.1 1—Pi1)/2V2 ailleurs, (2.48b)

ouU Psy 5y désigne le pixel voisin d& ayant pour coordonnées relativgsx,dy) dans I'image
CFA. Ici, R, G ouB n’est pas précisé car ces formules génériques s’appliguenis les pixels
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de I'image CFA, quelle que soit la composante disponibleoN®toutefois que les différences
qui y apparaissent font toutes intervenir les niveaux digges d’'une méme composante cou-

leur.
Le poidswgy 5, dans la directiom, d € {x,y,X,y'}, est ensuite calculé a partir des gradients

directionnels par :

1
Wex, oy =
V1 9(P)2 -+ AT (P gy)2

ou la directiond de calcul du gradiemi? est définie par le pixel centri et son voisinPs, 5.

Par exemple, a la positiofdx,dy) = (1,0) qui est a droite dé, le calcul est effectué sur la
direction horizontale; A%(P) et A%(Py ) sont donc calculés par la formule (2.45) définissant
JANl

(2.49)

1
V14 (Pao—Puo)2/A+ (Po—P)%/4

La définition du poidswg, 5, s€ base sur le fait que, si une transition locale est présente
dans une direction donnée, le gradient dans cette diresomimportant. Par conséquent, le
poidsw sera proche de O pour ce voidi, 5, €t contribuera peu a I'estimation finale de la
composante verte selon I'équation (2.44). Le poidg 5, sera par contre égal a 1 quand les
gradients directionnels sont nuls.

Des modifications pour calculer les poissont proposées par Lu et Tan [LTO3], qui uti-
lisent un masque de Sobel pour évaluer le gradient direwiogt emploient la valeur absolue
des gradients en remplacement de leur carré afin d’accédéeoatcul. Cette modification est
également adoptée par Lukac et Plataniotis [LP05a].

Une fois le plan vert intégralement déterminé grace a I'égng2.44), les niveaux de rouge
et de bleu sont estimés grace aux rapp®t& et B/G des pixels voisins. Pour estimer la
composante bleue par exemple, on procede en deux tempsr(fgsante rouge s’estimant de
facon similaire) :

(2.50)

W10

1. Interpolation aux positions ou la composante rouge egbodible (structur¢ GRG}) :

B(P)
> W(P) “&P) B Bia Bo1a  Bu1
3G PV, ) — G.W_l’_l G_1-1 tWi-1 G1,1 TW-11 G_11 W1 G11
> w(P W_1_1+W1_1+W_11+Wi1
PeV,
(2.51)
2. Interpolation aux positions restantes ou manque la ceamge bleue (structurd RGR}
et{BGB}):
3(P) B B B 8
> WP) =5 .Bo-1 _Boio _Bio  Box
3_g. PV o0 _ G.WO’_l Bo T VL0 W0 T WoL 5
> W(P) Wo,—1+W_1,0+W10+Wp 1
PeVy
(2.52)
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Quand tous les niveaux manquants sont estimés, Kimmel [Slip@®pose que les niveaux
de vert estimés soient affinés en s’appuyant sur la consthn@pport des composantes. L'au-
teur utilise alors les rappor@G/R et G/B. En effet, comme le rappoB/G est supposé constant
pour les pixels représentant un méme objet de la scéne, dtateenéme du rappoB/B, qui
peut étre estimé par sa moyenne locale. Le raisonnemenégalément pour la composante
rouge. La procédure d’itération proposée par Kimmel a giége et |égérement modifiée par
Muresaret al.[MLPOQO]. La seule différence — mineure — est, dans I'étapedessous, I'utili-
sation des seuls voisins ou la composante verte est didppplbtét que de tous les pixels du
voisinageVg. Cette procédure itérative se compose des étapes suivantes :

1. Correction des niveaux de vert estimés par la moyenne deedginations (I'une sur le
plan bleu et I'autre sur le plan rouge), de facon a respeatetément la regle des rapports
énoncée ci-dessus :

A 1 a6 oA
G=3 (GR+GP) (2.53)
ou, par définition :
5 w(P)- &) 5 w(P)-5H)
SRAR. PV 7 ABAR PRy T
G"=R S W(P) et G°F=B S WP)
P€V4 PEV4

B et R représentant, selon la structure considéf&@RG} ou {GBG}), soit un niveau
disponible dans I'image CFA, soit une valeur estimeée.

2. Correction des niveaux de bleu et de rouge aux pixels owéanide vert est disponible,
en utilisant les rapports pondénesG et B/G des huit pixels voisinscf. figure 2.3d) :

.R(P) .B(P)
R=G- 2" o (2.54) et B=G- 5" om (2.55)
B > w(P) ' a wP)
PEVg PGVg

3. Itération : répéter deux fois les étapes précédentes.

Gréace a cette procédure de correction itérative, qui imposgressivement des rapports de
composante§&/R etG/B localement de plus en plus similaires, la composante vettestimée
en utilisant la corrélation spectrale. Cependant, la cgarare n’est pas toujours assurée quand
I'estimation fournit des valeurs aberrantes.

En effet, le principal défaut de la méthode de Kimmel résidesdla phase de correction
itérative qui utilise des rapports de composantes. Lorggnéreau apparaissant dans I'un des
dénominateurs du rapport des composantes est tres failile ,nul, le poids associé ne permet
pas toujours d’annuler le biais ainsi introduit. La figur&2 illustre ce cas de figure et les
artefacts qu'il engendre. Dans la zone jaune pur, les nivdalbleu quasi-nuls entrainent une
saturation de la composante verte estimée aux posiRatd8 du CFA, qui alternent avec les
pixels dont la composante verte est celle d’origine.
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L A . V‘fx 1
(a) Image de référence (b) Image dematricée avant cor- (c) Image dematricée aprés cor-
rection rection

Figure 2.12 : Résultat du dématricage par la méthode de Kimmel [Kim99]nteaapres la
phase de correction itérative. Les artefacts sont poirgekgleche dans I'image (c).

Smith [SmiO5] propose une autre pondération adaptatiyes, = 1+4|Ad(P)|+14|Ad(P5 ol
X, 0y

plus & méme d’atténuer le biais de division ainsi que la daurtion des niveaux des pixels
situés de part et d’autre d’'un contour. Luketcal. [LPHAO6] proposent d’appliquer plutét la
pondération adaptative sur le plan des différences de ceampes couleur lors de I'estimation
des composanteR et B, ce qui peut éviter les effets de bord précédemment cosslaite

de la phase de correction itérative. Tsai et Song [TSO7repnt la méme idée mais, pour

interpoler le plan vert au préalable, distinguent les zdr@rogéenes et celles de contours, et
adaptent ensuite les poids en fonction de cette typologie.

2.3.5 Méthodes basées sur la covariance locale.

Dans son mémoire de thése, Xin Li [LiOO] présente une apgrakinterpolation permet-
tant d'augmenter la résolution d’une image en niveaux d& ges méthodes classiques d’in-
terpolation (bilinéaire et bicubique), basées sur des teedEinvariants spatiaux, générent des
zones avec des transitions floues et des artefacts dansles de hautes fréquences spatiales.
L'approche de Li exploite la corrélation spatiale en se basar I'évaluation d’une covariance
locale des niveaux et sans calculer le gradient directiocoame le font les méthodes vues
précédemment. Outre I'augmentation de résolution, ll@ugeappliqué cette approche au dé-
matricage [LOO1]. Chaque plan couleRy G ou B issu de I'image CFA peut étre considéré
comme un sous-échantillonnage du plan correspondantdadé a estimer. Toujours selon la
méme idée, la covariance locale est estimée a partir dels poisins dans un plan donné, puis
utilisée pour interpoler la composante manquante dans heenpéan.

Afin de bien appréhender le principe de cette méthode, vogi@imord comment celui-ci
peut étre mis a profit pour doubler la résolution d’'une imag@igeaux de gris, comme illus-
tré sur la figure 2.13. Cette procédure passe par deux étapesssives. La premiére consiste
a interpoler le niveau du pixébi12j+1 (point blanc dans la figure 2.13a) a partir des pixels
Pa(i1k),2(j+1) dont la composante est disponible (points noirs). Pour, oelatilise la combinai-
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Figure 2.13 : Dualité géomeétrique entre les covariances aux résolutiasse et haute. Les
points noirs représentent les pixels disponibles en bass®ution, le point blanc le pixel a
interpoler considéré. Dans la figure (b), les losanges septént les pixels déja estimés par
I'étape précédente.

229 ' : >3 2j-2-@F

) 2 )
2j+1 2j+1 2j+1
1 az | az
| & | A /
2j+2-9 lﬂ o 2j+2-€ 2j+2—¢<> q<> QQ
oG eR oG B eR 6R oG B
(a) Pour l'interpolation du niveau  (b) Pour I'interpolation du niveau  (c) Pour l'interpolation du niveau
de G en une positiork ou B deRaux positiond8 du CFA deR aux positionss du CFA

du CFA

Figure 2.14 : Dualité géométrique entre les covariances lors du dénageicLes points de
couleur représentent les composantes disponibles damegé CFA et le point blanc, le pixel
a interpoler considéré. Dans les figures (b) et (c), les aooréles spatiales des pixels ont été
décalées d’'un pixel vers la droite afin de traiter de I'estiomades niveaux d® et B. Les
losanges y représentent les composantes déja estiméédgméuent.
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son linéaire suivante des niveaux des quatre pixels voigipartenant ¥, :

1 1

Prviojsn= 3 Y OoktPagisg2(+1), (2.56)
=050

ou les coefficient&y,, 0 < m< 3, composanti sont calculés comme suitf( justification et
détails dans [LOO01]) :

g=A'4a (2.57)

Cette formule fait intervenir la matrice de covariance 18c&l= [Ay ], 0 < mn < 3, entre
les niveaux des quatre pixels voisins considérés deux a @eumexempleAgs illustré sur la
figure 2.13a), et le vected@r= [am), 0 < m< 3, de covariance entre le niveau du pixel a estimer
et ceux des quatre voisins connus (voir figure 2.23a)

Le principal probléme est d’obtenir ces covariances damsfje en haute résolution a partir
des pixels connus dans I'image en basse résolution. Celagsibfe en exploitant le principe
de dualité géométrique la covariance étant calculée sur un voisinage local damadje en
basse résolution, la covariance équivalente en hauteutésokst estimée par dualité géomé-
trique en considérant des couples de pixels dans les deoixtiéss selon la méme direction.
Par exemple, grace au principe de dualifé¢est estimé pasg, Ags étant remplacé patos
(cf. figure 2.13). L'hypothese sous-jacente, pour approaherar am et Amn parﬁmn, est que
la direction du contour est invariante vis-a-vis de la régoh de I'image.

La seconde étape consiste a estimer les niveaux des pigesate(comme celui représenté
par un point blanc sur la figure 2.13b). Le principe d’intégbion est exactement similaire a
celui décrit ci-dessus, a la différence pres que le trallipixels maintenant disponibles est, du
point de vue des pixels & interpoler, le transformé du préaégar une rotation d’angte/4.

L'application de cette méthode au dématricage est asseztelifElle consiste a :

1. Compléter le plan vert en interpolant cette composantgasitionsR et B du CFA par
la formule :

G= ; a(P)G(P), (2.58)
PeV,
ou les coefficientsr sont calculés selon la formule (2.57) et le schéma de la figidra.

2. Compléter les deux autres plans, en exploitant I'hnyp@theda constance des différences
de composanteR— G etB— G. Pour le plan rouge par exemple :

(a) Aux positionB du CFA, estimer le niveau de rouge manquant par la formule :

R=G+ Y a(P) (R(P)—G(P)), (2.59)
PeV,

ou les coefficientsr sont calculés selon le schéma de la figure 2.14b.

2. Afin d'éviter toute confusion, les notations utilisédoiat été modifi€ées par rapport a celles de la publication
originale (qui utiliseR etT pour les covariances).
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(b) Aux positionsG du CFA, estimer le niveau de rouge manquant par la formule :

R= G+P€Z/40((P) (ﬁ(P)—é(P)), (2.60)

ou les coefficientsr sont calculés selon le schéma de la figure 2.14R représente
soit un niveau disponible dans I'image CFA, soit une valeting=.

Bien que cette méthode fournisse des résultats tout a fagatertf. section 2.3.6), il faut
en signaler les limites. Premieérement, elle nécessitedisibilité de la matrice de covariance
A pour pouvoir calculer les coefficients. Li a montré que les cas ou la matriéen’est pas
inversible se produisent dans les zones homogenes de éinizguxiemement, le calcul des
matrices de covariance est colteux en temps de calcul. Rdlier zes deux inconvénients,
I'auteur propose une approche hybride qui consiste aeilimterpolation basée sur la cova-
riance uniguement dans les zones proches des contourdjletei une méthode simple comme
I'interpolation bilinéaire pour les zones homogénes. Qati¢hode hybride évite d’'une part le
probleme d’inversibilité de la matrice de covariance. ¥ayart, puisque les zones de contours
occupent généralement une faible partie de I'image tolaemps de calcul s’en trouve aussi
nettement diminué.

Constatant que cette méthode donne de moins bons résultatiedazones de textures que
dans les zones de contours, certaines modifications ontagégees pour en améliorer les per-
formances. Leitaet al.[LZdHO03] ont suggéré d’éviter, pour estimer la covariarde prendre
en compte les pixels trop éloignés spatialement du pixetedpoler. Plus récemment, Asuni et
Giachetti [AG08] ont affiné la détection des zones dans lelepiil est pertinent, pour réaliser
I'interpolation, d’estimer la matrice de covariance. Pamréliorer le conditionnement de cette
derniere, les auteurs proposent également d’ajouter umgartte aux niveaux des pixels dans
les zones ou ils sont tres bas. Lukin et Kubasov [LK04], dansigorithme de dématricage
réunissant plusieurs autres techniques — dont celle de Klmmincorporent l'interpolation
par matrice de covariance pour I'estimation du plan vert.obtre, les auteurs suggérent de
subdiviser les zones non homogenes en différenciant gaisentant un contour et celles cor-
respondant a une zone de texture. Linterpolation est ensgdlisée de maniéere spécifique au
contenu de ces zones.

2.3.6 Comparaison des méthodes exploitant la corrélation spatiale.

Comme il a été dit plus haut, le plan vert est trés souventgntéren premier. L'estimation
de ce plan est essentielle, car c’est la composante qui atenlgoplus de détails de hautes
fréquences spatiales, notamment dans les zones de contodes textures. Une fois ce plan
vert complétement déterminé, il est utilisé pour estimecHeominance. D’ou lI'impérieuse
nécessité de choisir une méthode exploitant avec succégéation spatiale. Nous proposons
de comparer la performance des cing pistes majeures exitatcorrélation spatiale exposées
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Image || Bilinéaire | Hamilton | Kimmelp | Kimmel; Wu Cok Li
1 38,982 44,451 40,932 28244 | 44,985| 39,320 | 39,999
2 32129 37,179 33991 37,947 | 39,374| 32984 | 34,305
3 37,477 43161 39,870 38,207 | 43,419| 38161 | 38780
4 28,279 34,360 31,643 34,673 | 35,352 | 30,420 | 30,705
5 36,709 42603 39,291 41477 | 43,515| 38103 | 38849
6 33,168 38,148 34,913 38,659 | 39,176| 33762 | 34,354
7 35,682 40,650 37,605 | 40978 | 43,121| 36,734 | 38356
8 32,804 39,434 36,261 39514 | 40,193| 35073 | 35747
9 35477 40,544 37,470 | 39603 | 41,013| 36,219 | 36,656
10 32512 37,367 34,224 38,342 | 38125 | 33117 | 36,656
11 34,308 38,979 35,934 38,321 | 39,194 | 34,837 | 35107
12 30,251 34,451 31,248 35145 | 35,943 30,150 | 30,173

Moyenne| 33981 39,277 36,115 | 37,592 | 40,284 | 34,907 | 35807

Tableau 2.2 :Rapport signal sur bruit pic-a-pic (en décibels) du plan (RBNFF) estimé se-
lon différentes méthodes d’interpolation. Pour chaquegenda valeur écrite en gras met en
évidence la méthode fournissant le meilleur résultat. Léthoudes testées sont principalement
désignées ici par le nom de leur premier auteur : 1. Intetipoldilinéaire — 2. Méthode de
Hamilton et Adams utilisant un gradient [HA97] — 3 et 4. Méaleade Kimmel & pondération
adaptative [Kim99], avant (indice 0) et aprés (indice l)at®ns correctives — 5. Méthode de
Wu et Zhang basée sur la cohérence des directions d’insipolentre composantes [WZ04] —
6. Méthode de Cok par reconnaissance de forme [Cok86] — 7. Méttie Li utilisant la cova-
riance locale [LOO1].

ci-dessus, en étudiant le rapport signal sur bruit piceX@®SNF®) du plan vert estimé, et ce,
en suivant le protocole expérimental décrit par la figure 2.1

En examinant le tableau 2.2, nous pouvons d’abord congjatetoutes les méthodes ex-
ploitant la corrélation spatiale fournissent des amélions sensibles par rapport aux résultats
de l'interpolation bilinéaire.

Parmi les six méthodes testées, celles de Cok [Cok86] et deQ0 ]l estiment les niveaux
de vert manquants en s’appuyant sur les niveaux de la semlpasante verte disponibles dans
I'image CFA, comme l'interpolation bilinéaire. Ces trois méties donnent en général de moins
bons résultats que les autres, ainsi que I'on peut le cemstapres le tableau 2.2. La qualité
d’estimation du plan vert peut donc étre améliorée en atilises informations issues des com-
posanteRR et B. Dans l'algorithme de Kimmel [Kim99] par exemple, la qualdes résultats
obtenus pour linterpolation du plan vert est, pour 10 inzager 12, sensiblement améliorée
par les itérations correctives exploitant la corrélatipectrale €f. les résultats des colonnes
Kimme} et Kimme}l dans le tableau 2.2). Nous en concluons qu’une méthoderpexfite de
dématricage doit tirer parti au maximum des corrélatiorsiafe et spectrale, simultanément
et pour chaque composante couleur. Les méthodes propcséesumilton et Adams [HA97]
et par Wu et Zhang [WZ04] utilisent la méme équation pour puatar les niveaux de vert,
mais des regles de décision différentes. La supériorité¢@mdtats de la seconde de ces mé-
thodes montre que la décision sur la direction d’interpohaest essentielle pour améliorer la
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performance globale. Ceci est d’autant plus remarquabldagoemplexité de calcul pour les
méthodes de Hamilton et Adams et de Wu et Zhang est relativieréduite, comparée a celle
des autres algorithmes. En effet, ces deux méthodes neerequni itérations correctives, ni
estimation de matrices de covariance, opérations cogeustemps de calcul.

2.4 Méthodes basées sur une analyse fréquentielle.

Des formulations alternatives de dématricage utilisestamalyse fréquentielle, car on dis-
pose d’outils de traitement du signal numérique. Précistrgue la fréquence correspond a
la fréquence spatiale (en cycles/pixel), qui est définielparerse du nombre de pixels ad-
jacents représentant une méme série de niveaux, selon neeéiah privilegiée dans I'image
(typiqguement, la direction horizontale ou verticale).

2.4.1 Méthode par projection alternée des composantes.

Constatant la forte corrélation spectrale des pixels sdaés les zones de hautes fréquences
spatiales d’'une image couleur naturelle, la méthode pésopar Gunturket al.[GAMO02] vise a
homogénéiser les caractéristiques de hautes fréquertcesemrirois plans de composaReG
etB, tout en conservant les données disponibles dans 'image lGH&spect de ces deux objec-
tifs est assureé grace a deux ensembles convexes de cagrsumtiesquels I'algorithme projette
alternativement les données estimées. Le premier ensenartené « Observation », garantit
I'adéquation avec les données disponibles dans I'image CEAecond, nommé « Détail »,
est basé sur une décomposition de chaque Rj& et B en quatre sous-bandes fréquentielles
résultant de I'approche par banc de filtres.

Un banc de filtres est une série de filtres passe-bandes quingésent le signal d’entrée
en plusieurs sous-bandes, chacune portant I'informatiosighal d’origine dans une certaine
sous-bande fréquentielle. A l'inverse, on peut reconstrun signal par un banc de filtres a
partir de la recombinaison de ses sous-bandes. L' étapecoengé@sition du signal d’entrée est
nomméeanalyse tandis que le procédé de reconstruction du signal estrhese

L'algorithme complet se compose de trois étapes, dont les dernieres sont illustrées sur
la figure 2.15a :

1. Estimation initiald g interpoler les composantes manquarRe& et B en utilisant une
méthode de dématricage quelconque, par exemple celle détetaet Adams pour ob-
tenir le plan verf$, et une interpolation bilinéaire pour les plans roifget bleui§.

2. Mise a jour du plan vert : I'objectif de cette étape est der profit de I'information de
hautes fréquences des plans rouge et bleu pour amélicsgniaion initiale des niveaux
de vert.

(a) Extraire du plan roug%Q les niveaux de rouge disponibles dans I'image CFA pour
former un plari§ de définition réduit& /2 x Y /2, comme illustré sur la figure 2.15b.
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(b) Extraction des plans de (c) Insertion dansl}(,3 des plans (d) Projection des plans rouge et
définition réduite a partir verts réestimés de définition ré- bleu réestimés sur I'ensemble
de I'estimation initiale. duite. « Observation ».

Figure 2.15 : Procédure de dematricage proposée par Gurgtgh. [GAMOZ2] a partir d’'une
estimation initiald .
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(b) Extraire du plan verﬁ(‘f, aux mémes positiorRdu CFA, les niveaux de vert estimés
pour former un plamf(R), également de taill¥ /2 x Y /2.

(c) Décomposer le plal)(g_* de définition réduite en quatre sous-bandes :

g (xy) = ho(X) [ho(y) *I§(xy)] . (2.61)
I (xy) = ho(x)* [ha(y) *I§(xy)] . (2.62)
IR xy) = ha(x)* [ho(y) * 1§(xY)] . (2.63)
I (xy) = () [ha(y) = I§(xy)] (2.64)

et faire de méme pour le plaﬁ(R). Dans leur proposition, Guntus al. utilisent
un filtre passe-baldp(z) et un filtre passe-hat;(z) pour analyser respectivement
les basses fréquences et les hautes fréquences de chagweéraieque nous I'avons
déja décrit a la section 2.1.3.

(d) Utiliser la sous-bande dg(R) contenant les basses fréquendds ¢t les trois sous-
bandes d¢§ contenant des hautes fréquended (HL et HH) pour synthétiser un
premier plan vert réestirﬂé’(R) de définition réduite :

G(R) (x “G(R),LL (

¥ = 0000+ |go)+ 5 0y + 9009+ [@aly) <16 (xy)]

+0100 + | go(y) 15 (xy) | + 610+ [ @ (y) +15 (xy)|

(2.65)
Les filtres de synthed®1(z) et Gp(z) utilisés pour cela ont pour masques respectifs
g1=[12-621/8etgo=[-1262-1]/8.
(e) Appliquer les instructions (a) a (d) ci-dessus sur l@ @ace qui permet d’obtenir
un second plan vert réestiriﬁ(B) de définition réduite.

(f) Insérer ces deux nouvelles estimations partielles dn pert a leurs positions res-
pectives dans le plafg’ (i.e. fg(R) aux positionsR du CFA, fg(B) aux positionsB,
comme illustré sur la figure 2.15c). On obtient un nouvean pt ff qui forme,
avec les plangR et i§ de I'estimation initiale, une estimation intermédiairede
I'image couleur.

3. Mise a jour des plans rouge et bleu par itération de la ptioje alternée.

(a) Projection surI’'ensemble « Détail » : cette étape gdrmgune I'information de hautes
fréquences est cohérente entre les trois plans de composauiten conservant le
maximum de détails sur le plan vert. Pour celpanalyser les trois plans couleur
IR, I® et (® de l'imagel; en quatre sous-bandes grace au méme banc de filtres que
précédemment (composé Hg(z) etH1(z)) ; b) utiliser la sous-bande de basses fré-
guences du plan rouge et les trois sous-bandes de hauteeric&s du plan vert
pour synthétiser par banc de filtres le plan rouge réesf[r’“nésur le modéle de
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I'équation (2.65). Enfing) répéter les méme opérations sur le plan bleu pour dé-
termineri®.

(b) Projection sur 'ensemble « Observation » : cette étagmse aux valeurs interpo-
lées une cohérence avec les niveaux réels (« observésedalsiste simplement
a réinsérer, dans les plaﬁ% et f'f’ réestimes, les niveaux disponibles dans I'image
CFA (aux position correspondantes), comme illustré sur ladi@.15d.

(c) Répéter les instructions (a) et (b) de I'étape 3 un nombrmé de fois (les auteurs
proposent 4 ou 8 itérations).

En résumé, cette méthode utilise les sous-bandes de ha@&tgeehces sur les positions
rouges et bleues du CFA pour affiner I'estimation initiale dedmposante verte, puis déter-
mine l'information de hautes fréquences sur les plans retigpéeu a I'aide des détails présents
sur le plan vert afin d’en supprimer les artefacts. Cette nu&tltonne d’excellents résultats
de dématricage, et elle est souvent considérée comme w@reréé pour la comparaison des
performances. Cependant, elle est trés colteuse en tempécdeat dépend de la qualité de
I'estimation initialel o.

2.4.2 Méthode par sélection de fréquences.

Une approche de dématricage utilisant le domaine fréqeleest proposée par Alleys-
sonet al. [ASHO5]. Le principe de cette méthode est de représenteimage CFA comme
une combinaison d’'une composante de luminance en bassgeffiges spatiales et de deux
composantes de chrominance modulées en hautes fréequeatietes, puis d’estimer I'image
dématricée en sélectionnant les fréquences de maniéraadetgi, 'hypothése de Bayer n’est
pas utilisée : la luminance n’est pas égale au niveau deetdels composantes de chrominance
ne correspondent pas aux niveaux de rouge et de bleu.

L'approche d’Alleysson et de ses collaborateurs a été @eplgar Dubois [Dub05], dont
nous reprenons ici le formalisme pour en présenter les gsalighes.

Supposons que pour chague composérdgine image couleuk € {R G,B}, il existe un
signal sous-jacent® correspondant ; le dématricage consiste alors & cherchehvague pixel
une estimatiorf¥ (coincidant aved¥). Supposons de méme qu'il existe un sighaf sous-
jacent & I'image CFA, appelé isignal CFAet coincidant en chaque pixel aié¢”. La valeur
du signal CFA en chaque pixel de coordonngeg) peut étre exprimée comme la somme des
valeurs des signaui® échantillonnés spatialement :

A xy) = % Fym(xy) (2.66)
k=RG,B

ol mK(x,y) est la fonction d’échantillonnage de la composaqte € {R,G,B}, correspondant
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au CFA de Bayer représenté sur la figure 1.19 :

1
mi(xy) = = (1—(—1)X) (1+(-2), (2.67)
G _ 1— x+y
me(x,y) 2( ) (2.68)
B _ 1 y
mfiy) = 3 (1+ ) (1— (—1) ) . (2.69)
fL % 1 % fR
Enposant| fC1 | 2 | _1 % —7 , l'expression def€FA devient :
fC2 —% 0 2

(OFAXyY) = T(0y) + TOxy) (1 + 12(xy) (1"~ (~1))
= fH0cy) + PO (xy)eIZT/2 1 12y (el2m/2 - l2M/2) - (2.70)

Le signal CFA peut donc étre interprété comme la somme d'ungosante de luminance
fL en bande de base, d’'une composante de chrominrfcenodulée a la fréquence spatiale
(horizontale et verticale0,5 , 0,5), et d’une autre composante de chrominahte modulée
aux deux fréquences spatial@s5 , 0) et (0, 0,5). Cette interprétation peut étre vérifiée sim-
plement sur une image achromatique, pour laquitle- f¢ = B : les deux composantes de
chrominance sont alors nulles.

Si I'on peut estimer les fonctionk-, f¢1 et <2 en chaque pixel & partir du signal CFA, les
niveaux estimé$R, fC et fB des composantes couleRr G et B, sont alors retrouvés simple-

ment par :
fR 1 -1 -2 fL
fe =1 1 of]| f]. (2.71)
fB 1 -1 2 fc2

Pour cela, les auteurs appliquent la transformée de Fderggnal CFA, qui s’exprime a
partir de I'équation (2.70) par :

FCFAW, v) =FY(u, v) +F Y (u—-05,v—-0,5) +F%u—-05,v) —F“?(u,v-0,5), (2.72)

expression dont les termes sont, respectivement, lesfararées de Fourier dé-(x)y), de
fCl(x,y)(—1)**Y, ainsi que des deux signaux définis comif@(xy) = fC2(xy)(—1)* et
£ (xy) = —£2(xy)(~1).

Sil'on observe larépartition de I'énergie d’'une image CFAslk plan fréquentiebf. exemple
de la figure 2.16), on remarque que celle-ci est concentmertzuf zones assez distinctes, cen-
trées sur les fréquences spatiales correspondant a liénat72). En particulier, I'énergie de
FC?(u—0,5,v) se trouve sur 'axal des fréquences horizontales et celleFdé(u, v—0,5)
sur l'axev des fréquences verticales. L'énergieFdéu , v) se situe principalement au centre du
plan fréquentiel, tandis que cefé*(u—0,5,v—0,5) se situe dans les zones diagonales (dites
« coins ») du plan.
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Figure 2.16 : Répartition, dans le plan fréquentiel, de I'énergie (modidda transformée de
Fourier) d’une image CFA [ASHO5].

La conception des filtres permettant d’isoler ces diffé@smomposantes est donc la clé de
cette méthode. Leur bande passante doit notamment étreieclaoiec soin, étant donnés les
recouvrements mutuelal{asing) des spectres des trois fonctions.

Afin de trouver le meilleur compromis entre les bandes pdssartilisées pour séparer les
composantes de luminanteet de chrominanceS1 etC2, Dubois [Dub05] propose un algo-
rithme adaptatif permettant notamment d’éviter que lespmsantes fréquentielles de chromi-
nances recouvrent celles de hautes fréquences de la lureindauteur part du constat selon
lequel, dans une zone locale de I'image, le recouvremestrgpentre la luminance et la chro-
minance se produit surtout soit dans la direction horizensoit dans la direction verticale. Il
propose donc de former I'estimation d&? en pondérant davantage la sous-composaia (
ou C2b) la moins sujette au chevauchement spectral avec la luméndres poids proposés
pour I'implantation sont basés sur une estimation des é@®rgoyennes directionnelles, en
appliguant notamment sur 'image CFA des filtres gaussiedsadlt-typeo = 3,5 modulés aux
fréquences spatialé® , 0.375) et (0,375, O (valeurs en cycles/pixel).

2.4.3 Méthode par analyses fréguentielle et spatiale conjointes.

La sélection de fréquences est également utilisée pardtiah [LCTZ07], qui proposent
une meéthode hybride basée a la fois sur I'analyse des domfidgpuentiel et spatial. Les au-
teurs montrent que la qualité de I'estimation de la lumieapar sélection de fréquences, pro-
posée par Alleysson et ses collaborateurs, est sensibleagugles passantes des filtres utilisés.
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(a) Alleyssoret al. (b) Lian et al. (filtre utilisé aux position& du CFA)

Figure 2.17 : Filtres d’estimation de la luminance (bande passante ettrg)goroposés par
Alleyssonet al.[ASHO5] et Lianet al.[LCTZ07].

Les parametres qui définissent cette bande passantigre 2.17a) dépendent du contenu de
I'image et se révelent délicats a ajuster [LCTO05]. Si le fijgrgpasse-bas de I'image CFA permet
en effet d’extraire la composante de luminance, la pertéimferimation de hautes fréquences
située selon les directions horizontale et verticale egtidiciable a la qualité de I'estimation,
car I'ceil humain y est particulierement sensible. Or, Learal. font remarquer que, selon ces
mémes directions, le spectre associé au filtre utilisé pstimer la composant€2 est nul si
I'on considére les seules positioBsiu CFA (cf. détails dans [LCTZ07). Dans ces conditions,
si I'on réussit a appliquer un filtre dont le spectre est nusdas « coins » du plan fréquentiel
ol est concentrée I'énergie G4, on obtiendra le spectre associé a la lumindfedl est aisé
de concevoir un tel filtre qui annuf@l tout en préservant correctement I'importante informa-
tion de hautes fréquences de la luminance selon les dinsdtiorizontale et verticale. En effet,
comme on peut le constater sur 'exemple de la figure 2.16fpdetre de la luminandepré-
sente moins de chevauchement avec cell@teu’avec celui d&€2. Le filtre proposé par les
auteurs pour I'estimation de la luminance aux positiGdu CFA s’inspire de celui d’Alleys-
sonet al. reproduit sur la figure 2.17a, mais la bande passante estfoettchoisie de maniére
a annuler la seule composafit tout en préservant la composahtéct. figure 2.17b).

Sur la base de ces constats, L&tral. proposent une méthode de dématricage qui procéde
en trois étapes principalesf(figure 2.18) :

1. Estimation de la luminance (noté$ aux positionsG du CFA, en appliquant un filtre
passe-bas sur 'image CFA pour élimiri&t. En pratique, afin d’obtenir de tres bons ré-
sultats tout en limitant les colts de calcul, les auteurgérgmt d'utiliser le filtre gaussien

3. Nous conservons ici les notations utilisées par Alleyst@l. pourC1l etC2, bien qu’elles aient été inter-
verties par Liaret al.
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| . T . B . | -
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2.(c) Répétition

|CFA

Figure 2.18 : Procédure de dématricage proposeée par keiaal. [LCTZ07] : 1. Estimation
de la luminance aux positiors du CFA — 2.(a) Pré-estimation des composaiex B aux
positionsG — 2.(b) Estimation de la luminance aux positidRet B — 2.(c) Répétition des
étapes (a) et (b) — 3. Estimation de I'image couleur finaleréirghu plan de luminance complet.
La notationi® utilisée ici pour des raisons d'illustration coincide emgte pixel avec le signal
de luminance de I'équation (2.70), sbity 2 I (xy) = fH(xy).

dont le masque de taille>65 est :

0 1-2 1 0
|14 64 1
H—=| -2 6 5 6 -2]|. 2.73)
641 1 4 6 -4 1
0 1-2 1 0

2. Estimation de la luminance aux positidRet B du CFA par analyse spatiale. Comme il
est délicat d’isoler le spectre de la composdti®e les auteurs préférent un algorithme
itératif basé sur la constance de la différence des compEséxploitant la corrélation
spectrale) et l'interpolation linéaire & pondération ddtye (exploitant la corrélation
spatiale) :

(a) Pré-estimation des composanR&t B aux positionsG du CFA, en moyennant
simplement les niveaux des 2 pixels voisins pour lesquelsi@osante considérée
est disponible.

(b) Estimation de la luminance aux positidRsetB du CFA en appliquant, sur le plan de
la différence des composantes- R ou L — B, une pondération adaptative sensible
a la transition locale des niveaux. L'estimation de la luamicel aux positionsR
s’exprime ainsi :

) 3, WP) (L(P)—R(P))
[=R+ P . (2.74)

P€V4

Toujours pour 'exemple de la structf&RG}, les poidsv(P) = Wy 5, SONt décrits
grace aux coordonnées relatives du pixel vosps, par :

1

- - , (2.75)
1+ ‘RO,O - R25x,26y‘ + ‘Léx,dy —L_sx—ay

Wsx, oy =
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ce qui permet de réaliser une interpolation s’adaptant &é&tibn de la transition
locale, comme dans la méthode proposée par Kimmel.

(c) Répétition des deux étapes précédentes pour affineiratsdn. Cela consiste a
a) réestimer la composank(puis faire de méme aveR) aux positionss du CFA,
mais en moyennant cette fois les niveaux des composantd? aux positionsR
voisines ; puid) réestimeL aux positiondR (puisB) du CFA selon I'équation (2.74)
(les poidsw(P) restent inchangés).
3. A partir du plan de luminance complét, estimation des deux composantes manquantes
en chaque pixel de I'image CFA par interpolation bilinéaire :

i, =1k, + (Hk*(pk (|CFA— FL)) (xy), (2.76)

ou ¢K(1)(xy), k € {RG,B} est 'image définie par I'équation (2.5) et illustrée sur la
figure 2.4, et ol les masques de convolutitfréalisant I'interpolation bilinéaire sont
définis par les équations (2.6) et (2%7)

La stratégie adoptée évite la conception de filtres spéediqpour déduire les compo-
santeC1 etC2, contrairement aux méthodes qui utilisent uniquemenblaaine fréquentiel
(Dubois définit par exemple des filtres complémentaires asygues). Globalement, Liaat al.
ont montré que leur méthode surpasse la plupart des alg@itide dématricage selon les cri-
teresMSE ou PSNR La clé de sa performance semble résider dans l'utilisatiomlomaine
fréquentiel aux seules positio@du CFA. D’aprés les résultats présentés dans [LCTZ07], les
estimations de la luminance sont moins entachées d’eme@rselles des niveaux de vert four-
nies par les méthodes privilégiant le domaine spatial etgor€es dans le tableau 2.2. Comme
le pressentait Dubois des 2005 [Dub05], ce type d’approshpagticulierement prometteur.

2.5 Meéthodes de correction des couleur estimées.

Généralement, des méthodes de correction des couleurgestsont exploitées apres que
les deux composantes couleur manquantes ont été intespetéehaque pixel. Cette étape est
donc un post-traitement de I'image estimée pour en élimiee@artefacts. En fait, la mise a
jour itérative de valeurs interpolées initiales peut égelet étre considérée comme une forme
de correction des couleurs estimées; elle est en effetndeséi supprimer les fausses cou-
leurs, souvent en renforcant la corrélation spectraleedafy trois composantes couleur. Une
telle procédure corrective a été intégrée dans la méthodendmel [Kim99] (décrite dans la
section 2.3.4). Dans son ensemble, I'algorithme de Gurduak [GAMO02] (décrit dans la sec-
tion 2.4.1) procédant par projection alternée des compesapeut aussi étre considéré comme
une méthode de correction itérative des couleurs estirpéesyu’il part d’une estimation ini-
tiale. Li [LiO5] a étudié I'influence du nombre d'itératioesrrectives sur la qualité de I'image

4. Nous remarquons qui(l) peut également s’exprimer sous la forgh§(1)(x,y) = I (x,y)mk(x,y), ou les
fonctions d’échantillonnaget sont définies par les équations (2.67) a (2.69)
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estimée, et proposé un critere d’arrét adaptatif selondessz caractérisées par différentes fré-
guences spatiales. Nous présentons dans cette partiedesgitementsstricto senswisant
principalement a supprimer les fausses couleurs.

Parmi les méthodes proposées dans la littérature pour tanagement d'images estimées
par dématricage, le filtre médian est le plus souvent utilisél est & méme de supprimer effi-
cacement les fausses couleurs sans dégrader les variatiates des couleurs. Classiquement,
le filtre médian est utilisé pour éliminer les bruits impalanels dans une image en niveaux de
gris. Freeman [Fre88] a été le premier a tirer parti de ce filour supprimer les artefacts géené-
rés par le dématricage. L'auteur applique le filtre médiatesuplans estimés des différences de
composanteR— G etB — G, ce qui améliore assez sensiblement I'estimation parpgotation
bilinéaire. Comme l’illustre la figure 2.8d, ces plans comtient peu de hautes fréquences spa-
tiales, et donc des zones dont les niveaux sont globalenoembdenes. Il est donc plus facile
de corriger par filtrage les couleurs estimées aberrantésésultent d’'une interpolation loca-
lement incohérente par rapport a celle réalisée dans laagis, tout en préservant les contours
des objets.

L'utilisation d’un filtre médian est adoptée par plusieunsears. Hirakawa et Parks [HPO5]
proposent par exemple d’itérer la mise a jour suivante (smser de précision quant au
nombre d’itérations effectuées ni sur la taille du suppartiltke), définie en chaque pixel par :

R = G+MRS (2.77)
~ 1/- ~

& = z<R+|\/|GR+B+|\/|GB), (2.78)
B = G+MBC (2.79)

ouR, G etB désignent les estimations des composantes couleur aprageiletvkK est la
valeur fournie par le filtre médian appliqué a la différenes domposantes estiméés- (¥,
(kK) € {R,G,B}?. Lu et Tan [LTO3] proposent une légére variante, qui comkerfdtrage sur
chacun des plarR— G etB— G. La correction du niveau de vert est d'abord réalisée enwdaq
pixel par 'équation (2.78), en calculant les médiat& sur un voisinage & 5 autour du pixel
considéré. Puis les niveaux de rouge et de bleu sont coaigés.

A

= G +MRC (2.80)
B = G +MEBC (2.81)

Cette méthode de filtrage doit cependant étre appliquée aseerdement, car elle tend a at-
ténuer la saturation de couleur dans I'image estimée. Alinset Tan proposent une stratégie
pour pré-détecter les zones de I'image susceptibles demiormttes artefacts; le filtre médian
est alors uniqguement appliqué sur ces zones. Une démaralogae est adoptée par Chang et
Tan [CTO06], qui utilisent également un filtre médian sur lage®zones homogéenes des plans
des différences de composantes. Ces zones sont déterminpesatable comme I'ensemble
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complémentaire des zones de contours, elles-mémes d&tect&euillant la réponse d’un filtre
laplacien.

Chenet al. [CYHO08] exploitent la méme idée que précédemment, mais peuea une
décomposition des plans de composante en sous-bandes ¢cGunturket al. [GAMO02] —
cf. partie 2.4.1). Les auteurs appliquent un filtre médian sulifféarence des sous-bandes de
basses fréquencé8Ll — [GLL gt [BLL _[GLL | es formules de mise & jour des composantes
sont celles proposées par Hirakawa et Packséjuations (2.77) a (2.79)). La différence no-
table dans la méthode Chenal.est que ces trois équations s’appliquent sur chaque souteba
de basses fréquences. Les sous-bandes de hautes fréquesoes pas filtrées, ce qui permet
de bien conserver la corrélation spectrale. L'image edifmale est obtenue par synthése des
différentes sous-bandes fréquentielles, comme dans logeide Gunturlet al. Une critique
apportée a cette derniére par Memdial.[MACO06] est sa propension a générer I'effet de ferme-
ture éclair aux frontieres des objets. Pour éviter I'appmaride cet artefact, les auteurs proposent
une technique corrective basée sur la méme idée, mais gdigpeémine la direction locale du
contour &k ouy) sur le plan vert estimé. lls suggerent d'utiliser cettediion privilégiée pour
corriger les valeurs de vert en remplacant les composaetbsuates fréquences par celles de
la composante disponibl&©u B) au pixel considéré. La méme direction est utilisée pour cor
riger les niveauxk et B aux positionsG sur les plans des différences de composantes, ce qui
garantit la cohérence — dont I'importance a été montrée apartie 2.3.2 — de la direction
d’interpolation entre composantes couleur.

Toutefois, certains artefacts peuvent persister dansagjgmainsi filtrée. Cela est da prin-
cipalement au fait que les niveaux sont filtrés séparémentisacun des plans estimés des
différences de composantBs- G et B— G (ou la différence de leurs sous-bandes respectives
de basses fréquences). Une solution a ce probleme poumaister a appliquer un filtre médian
vectoriel sur I'image couleur estimée tout en exploitartderélation spectrale. La réponse d'un
tel filtre appliqué sur un voisinage est le vecteur couleungjoimise la somme des distances a
tous les autres vecteurs couleur. Mais, d’apres Lu et Ta@3l,Te filtre vectoriel révele peu de
supériorité pour supprimer les artefacts, comparé au fitéedian marginal appliqué sur chaque
plan des difféerences de composantes. Les auteurs expligaknpar le fait que les erreurs
d’estimation peuvent étre considérées comme du bruitiddtféctant chaque plan couleur, les
composantes de bruit étant faiblement corrélées. Dansarebtions, Astolaet al. [AHN9O0]
ont montré que le filtre médian vectoriel ne donne pas de eueslirésultats que le filtre médian
marginal appliqué sur les plans des différences de comessaauleur.

Conclusion.

Dans ce chapitre, nous avons d’abord présenté I'interipalailinéaire, méthode classique
d’estimation des composantes couleur a partir de I'image, @FAnalysé les causes des arte-
facts générés par cette méthode. Cela nous a permis d’iivedds deux principes a exploiter
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pour le dématricage, de facon a prendre en compte au miedelestypes de corrélations im-
portantes dans une image couleur naturelle. Nous avoneriédes méthodes de dématricage
en fonction de leur exploitation des corrélations speetedlspatiale.

Dans un premier temps, nous avons comparé les deux hypsthgseipales, largement
utilisées dans la littérature, qui permettent I'expladatde la corrélation spectrale. Lhypothese
de constance de la différence des composantes s’est répélédes méthodes de dématricage
basées sur I'interpolation linéaire, plus avantageusel’'qypothése de constance du rapport
des composantes.

En second lieu, nous avons classé les méthodes exploitantri@ation spatiale en cing
grandes familles. Les deux premieres utilisent des gréslieorizontal et vertical locaux pour
déterminer la direction d’interpolation en fonction dusiaage. Ces méthodes se différencient
en ce gu’elles estiment des gradients soit directementta gar'image CFA, soit a partir de
I'image de la différence des composantes. Afin d’éviterpauition d’artefacts dans I'image
couleur estimée, nous avons vu l'importance de garantiok@ence des directions d’inter-
polation pour I'estimation des deux composantes mangsarehaque pixel. Les méthodes
basées sur la reconnaissance de formes essaient de aléssiigférentes structures de voisi-
nage dans I'image CFA. Cela permet une interpolation adaptatiais qui montre ses limites
tant dans la détermination correcte des différentes foqueslans les formules utilisées ensuite
pour réaliser I'estimation des composantes manquantes Banéme esprit, I'interpolation li-
néaire a pondération adaptative calcule une contribugorhdque pixel voisin qui dépend d’un
gradient directionnel, mais doit souvent étre complétéeupa phase itérative de correction
utilisant les différences de composantes pour améliorguddité du résultat. Enfin, la méthode
basée sur la covariance locale, d’abord utilisée poureflation d’une image en niveaux de
gris, utilise une autre formulation mathématique de laélation spatiale pour s’appliquer de
maniere assez originale au probléme du dématricage. Enhardrégalement a conserver au
maximum l'information de hautes fréquences, I'interpiolatd’'une image en niveaux de gris
rejoint les problématiques rencontrées lors du processdghatricage.

La trés grande majorité des méthodes s’attachent a estemeruh premier temps le plan
vert, qui contient le plus d’'information de hautes fréquenspatiales. La qualité de cette esti-
mation influence grandement celle de I'estimation des plange et bleu. Nous avons montré
expérimentalement que la décision sur la direction d’paation est essentielle pour atteindre
une bonne qualité d’interpolation des niveaux de vert.

Les méthodes de dématricage peuvent utiliser aussi biesnaide spatial que le domaine
fréquentiel. Historiquement, les études ont surtoutadtile domaine spatial, ce qui explique
le nombre conséquent de méthodes proposées dans ce doRlaseEcemment sont apparus
des travaux tirant parti du domaine fréquentiel. Cela oulirembrtantes potentialités car ces
méthodes, contrairement a celles exploitant le domaingaspga’affranchissent — au moins
partiellement ou dans un premier temps — de I'hypothéseisteure de la constance de la
différence (ou du rapport) des composantes pour explateoirélation spectrale. Dans tous
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les cas de figure ou ces hypothéses ne sont pas respectéeas|an@lmment, I'exploitation du
domaine fréquentiel est une solution intéressante.

Ce constat sera confirmé dans le chapitre suivant, consa@eatuhtion objective de la
gualité des images estimées par ces nombreuses méthodémdtrigage. Les mesures déja
abordéesNISEetPSNR seront complétées de mesures mieux adaptées a la pendeyti@ine
de la couleur, ainsi que de nouveaux criteres permettanétiaction locale des artefacts de
dématricage.
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Chapitre 3

Evaluation objective de la qualité de
I'image estimee.

Introduction.

L'évaluation de la qualité de I'image estimée est nécesgaiur juger la performance d’'une
méthode de dématricage. En effet, une mesure de la qualitésditat du dématricage d’'une
image contribue a la comparaison des performances atgiatdes différentes méthodes. Pour
cela, on suit toujours la méme démarche expérimentale, &é&guée au chapitre précédent
(cf. figure 2.1). L'image CFA est d’abord simulée a partir de l'imagpuleur de référence en
n'y sélectionnant qu’une composante couleur parmi les selon la disposition de la mosaique
des filtres du CFA. La méthode de dématricage est ensuitajagpla I'image CFA pour fournir
I'image estimée. L'évaluation de la qualité du dématricagealors basée sur la comparaison
entre I'image de référence et 'image estimée.

Il existe deux principales stratégies pour comparer leg@sa les évaluations objective
et subjective. La premiére est basée sur des modeles mditpéasaestimant les erreurs entre
I'image de référence et I'image couleur estimée. La secoepese sur une appréciation sub-
jective de la qualité d'image par un observateur et fait hppene série de protocoles expéri-
mentaux lourds et colteux.

A notre connaissance, seul I'article de Longetel. [LXDB02] décrit I'expérience d’une
évaluation subjective de la qualité du dématricage d’ureggem Le critere utilisé pendant ces
expériences est le critere MOS (Mean Opinion Score), obéencalculant la moyenne des ré-
sultats d'une série de tests standards ou les observatennemt leur avis sous la forme de
points pour évaluer la qualité de I'image [Nic08]. Les tegtndards exigent que les observa-
teurs examinent les images dans les mémes conditions teitela taille de I'image, la durée
d’exposition et I'environnement lumineux dans lequel sedi I'expérience. Les expériences
décrites dans l'article de Longeetal.[LXDB02] demandent que les observateurs donnent leur
avis sur I'ordre de préférence entre neuf groupes d’'imagestar. Chaque groupe d’'images est
composé d’'une image couleur de référence et de quatre inestjeses par différentes mé-
thodes pour une méme scéne. A chaque fois que deux imageaficmées sur I'écran, I'ob-
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servateur choisit I'image préférée. Cette opération esité&pdix fois pour obtenir un ordre
complet entre les cing images a tester de chaque groupe.ddm est attribué en fonction des
classements de chacune des images effectués par les tbgesvaes résultats de ces expé-
riences montrent que I'image de référence est 'image vet@omme la meilleure de chaque
groupe par les observateurs. Cela confirme que le dématipcageque I'apparition d’artefacts
visibles qui dégradent la qualité perceptuelle de I'imagter@e. Par ailleurs, le classement des
performances des méthodes de dématricage selon des<atdsjectifs differe de celui basé
sur des critéres d’évaluation objective.

Par rapport a I'évaluation subjective, I'évaluation olijgzest plus facile a mettre en oeuvre
puisqu’elle ne nécessite pas la participation d’'obsewatéNous nous proposons de présenter
les différentes mesures qui sont utilisées dans la litiéegbour I'évaluation objective de la
gualité de I'image estimée. Auparavant, il nous semble imaod d’examiner les différents types
d’'artefacts générés par le dématricage pour mieux comprdasi méthodes d’évaluation.

Dans ce chapitre, nous allons d’abord présenter les aidedfiac peuvent étre générés par
un algorithme de dématricage puis présenter les méthoéslabévaluation objective de la
gualité d'image. Les mesures objectives sont principalgrinasées sur une comparaison pixel
a pixel entre 'image de référence et I'image estimée. Cesirasgle fidélité entre I'image de
référence et I'image estimée ne sont pas spécifiquemenbkna la présence de tel ou tel
type d'artefact de dématricage. Ceci nous améne a proposeErudeaux criteres qui détectent
la présence d’artefacts bien définis.

L'objectif des méthodes de dématricage est de fournir deg@s qui seront aussi percep-
tuellement satisfaisantes que possible lors de leur affeeh@r, de nombreux systemes d’ana-
lyse d’images couleur sont équipés de caméras mono-CCD aldliies images estimées qui
seront soumises a des traitements de bas niveau. C’estda sir laquelle nous proposons,
dans la derniere partie, des criteres d’évaluation qui pgent de mesurer non pas la qualité
perceptuelle des images estimées, mais la qualité desatdsiiinalyses de bas niveau appli-
guées a ces images.

3.1 Artefacts de dématricage.

Les principaux types d’artefacts générés par un algoritdmelématricage sont le flou,
les fausses couleurs, et I'effet de fermeture éclair. Datie @artie, nous allons montrer des
exemples d’artefacts et expliquer leurs causes en menaninterprétation des phénomeénes
dans les domaines spatial et fréquentiel.

3.1.1 Description dans le domaine spatial.
3.1.1.1 Effetde flou.

Le flou est présent dans une zone de I'image ou les infornatierhautes fréquences spa-
tiales sont atténuées ou perdues. Dans une image, les atfon® de hautes fréquences spa-
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(a) Image de référence

(b) (©) (d)

Figure 3.1 : Présence de flou dans l'image estimée. (b) Extrait de l'indaeeférence (a),
localisé par un cadre — (c) Extrait correspondant de l'imesjgnée par interpolation bilinéaire —
(d) Extrait correspondant de I'image estimée par la méthigddamilton et Adams [HA97].

tiales représentent les détails fins, comme des contourg®undtifs texturés. La figure 3.1
permet de comparer la présence plus ou moins prononcée dorpbée de flou au sein des
images estimées en fonction de la méthode appliquée.

Le phénomene de flou affecte fortement I'image 3.1c, estipagéenterpolation bilinéaire,
gue I'on peut comparer visuellement a 'image de référendéé 3 nous constatons que les
détails des plumes sont perdus apres le dématricage. Lediaargest di a un filtrage passe-
bas inhérent a la procédure de dématricage par interpolaiioéaire. Dans la partie 2.1.2 du
chapitre précédent, nous avons vu que cette interpoladiohgire réalisée par une convolution
appliguée sur chaque plan échantillonné des composantkesic@f. équation (2.8)). Les filtres
correspondants, définis par les masqdésles équations (2.6) et (2.7), atténuent les informa-
tions de hautes fréquences. Par conséquent, les détailsofihperdus dans I'image estimée
comme le montre la figure 3.1.

Cet artefact est nettement moins perceptible sur le rédaliati par la méthode de Hamil-
ton et Adams, illustré par la figure 3.1d. La comparaisonellsiavec I'image 3.1c montre que
I'algorithme proposé par Hamilton et Adams [HA97], décaid la partie 2.3.1, génére peu de
flou perceptuellement visible. La méthode consiste a coenpas gradients vertical et horizon-
tal, puis a interpoler les niveaux de vert dans la directearslaquelle la norme du gradient est
la plus faible. La figure 3.1d montre le résultat du démagygcBourni par cette méthode, pour
la méme partie d’image que la figure 3.1c. La capacité de fatidle de méthodes (exploitant
la corrélation spatiale) a éviter I'apparition de flou s’igpe par la sélection des pixels voisins
a prendre en compte pour garantir que l'interpolation oparales niveaux homogénes.
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(b) @) (d) (e)

) (h)

(a) Image de référence

Figure 3.2 : Effet de fermeture éclair d0 au choix de la direction d’iptaation. Les équations
d’interpolation utilisées sont celles de Hamilton et AddiMA97]. Les images (b) et (f) cor-
respondent a deux extraits de I'image de référence (a)lidésapar des cadres. (b) Extrait 1
de I'image de référence, comportant un motif horizontal }-Extrait 1 de I'image estimée
en forcant la direction d’interpolation verticale — (d) Eait 1 de I'image estimée en forcant la
direction d’interpolation horizontale — (e) Extrait 1 dedage estimée par la méthode de Hamil-
ton et Adams — (f) Extrait 2 de I'image de référence, compunsa motif vertical — (g) Extrait 2
de I'image estimée en for¢ant la direction d’interpolati@rizontale — (h) Extrait 2 de I'image
estimée en forcant la direction d’interpolation vertical@) Extrait 2 de I'image estimée par la
méthode de Hamilton et Adams.

3.1.1.2 Effet de fermeture éclair &ipper effect).

Considérons maintenant la figure 3.2 représentant I'imadeseP>, et plus précisément les
images 3.2b et 3.2f, correspondant aux extraits de 'image&frence 3.2a encadreés sur celle-
ci. En observant visuellement les images 3.2c et 3.2¢g, sporedant a ces mémes extraits mais
tirés des images estimées, nous constatons une répéttimotifs dans les zones de transition
entre les zones homogenes. Ce phénomeéne est affetlde fermeture éclair

La cause principale de cet artefact est une interpolationigEaux qui appartiennent a
des zones homogénes représentant des objets differerdsseCptoduit en particulier lorsque
la direction d'interpolation en chaque pixel est choisie tod — proche de celle d’'un gra-
dient couleur dans I'image de référence. En effet, I'image & été estimée par un algorithme
identique a la méthode proposée par Hamilton et Adams [HA®EEci pres que la direction
d’interpolation des niveaux de vert est systématiquementicale. Comme les transitions entre
les zones homogénes suivent principalement la directioizdrdale (voir image 3.2b), la di-
rection du gradient aux points de transition est proche ddirkction verticale. Le mauvais
choix de la direction d’interpolation provoque l'effet derfneture éclair dans I'image estimée.
L'image 3.2d est, quant a elle, le résultat du dématricaglapaéme méthode que I'image 3.2c,
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(a) Image de référence (b) (c)

Figure 3.3 : Fausses couleurs apparaissant sur un détail diagonalx{tgittde I'image de
référence (a), localisé par un cadre — (c) Extrait corredpotde I'image estimée par la méthode
de Hamilton et Adams [HA97], avec entourage des artefacts.

(b) (©

Figure 3.4 : Fausses couleurs apparaissant sur une zone texturée.t(bjt Be I'image de
référence (a), localisé par un cadre — (c) Extrait corredpontde I'image estimée par la méthode
de Wu et Zhang [WZ04], avec entourage des artefacts.

(a) Image de référence

mais avec la direction d’interpolation des niveaux de vgstématiquement horizontale. Nous
constatons que cette image, trés semblable a celle estan&eméthode de Hamilton et Adams
représentée sur la figure 3.2e, ne présente pas d'effetmetime éclair. En effet, la direction

d’interpolation est globalement orthogonale a celle duligrat, et donc proche de la direction
de transition entre zones homogenes.

Nous retrouvons le méme phénoméne dans les images 3.2f&8.2orrespondent a un se-
cond extrait de I'image de référence présentant cette &sgrdnsitions suivant la direction ver-
ticale. La direction d’interpolation utilisée est systéimaement horizontale dans I'image 3.2g,
et verticale dans I'image 3.2h. Sur I'image 3.2i, nous catasts que la méthode de Hamilton
et Adams produit un effet de fermeture éclair assez marquéffet, dans cette zone de hautes
fréquences spatiales, la méthode ne réussit pas toujodtedrdner correctement la direction
locale du gradient (ce qui a été expliqué au déebut du parhgrai3.2 et sur la figure 2.10).

L'autre principale cause d’apparition de I'effet de ferovetéclair concerne la disposition,
dans I'image CFA, des pixels dont le niveau de vert n’est pggatiible. En effet, ces pixels
occupent une position sur deux en ligne et en colonne et ot disposés en quinconce. Le
phénomene de fermeture éclair est donc directement liét@ disposition en quinconce des
pixels ou les niveaux de vert ne sont pas correctement estimé
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3.1.1.3 Fausses couleurs.

Le phénoméne de fausse couleur en un pixel correspond a tréémg entre la couleur
dans I'image de référence et la couleur dans I'image estir@&edeux exemples de cet artefact
présentés dans les images 3.3c et 3.4c montrent que ce pbiéaorest pas caractérisé par une
structure géomeétrique particuliére dans I'image.

Dans le chapitre précédent, nous avons vu que le plan veitrigé a la luminance) sert
souvent de base pour estimer les composantes de chromir@mndearrive qu’aucun échan-
tillon de vert ne soit disponible selon la direction diagen®ar exemple, la figure 3.5 montre
gue nous ne disposons pas, dans I'image CFA, d’'informatiolasiaomposante verte des pixels
appartenant a une région de largeur d’'un pixel dans la diredtagonale. Par conséquent, I'in-
terpolation risque de provoquer des erreurs d’estimatoladomposante verte de ces pixels.
D’apres le résultat du dématricage par la méthode de Hameltéd\dams [HA97] basée sur le
gradient €f. figures 3.5b et 3.5f), les niveaux de vert sur la diagonalesmestimés par rapport
a I'image de référence. Les fausses couleurs montrées ‘tanagé 3.3c résultent notamment
de ce phénomeéne.

La figure 3.6 montre que cet artefact peut aussi résulteedinguvaise estimation des com-
posantesR et/ouB. L'image 3.6a est un extrait de I'image « Maisons » présdniarfin objet
vertical sur la colonne de pixels médiane. L'image 3.6dme&t par la méthode de Hamilton
et Adams, présente des fausses couleurs perceptiblesaRoles composantdset B y sont
estimées en exploitant la corrélation spectrale : les @ngmtA.1) a (A.5) page 145 utilisent
les plans de différences de composantes, ou les hauteef@egispatiales sont peu présentes.
Pour en expliguer la raison, considérons 'estimation delaposantd, en supposant que le
plan G est déja complétement déterminé. Sur la colonne de pixaisame, aucun échantillon
de R n’est disponible ¢f. image 3.6b). Les seules valeursRle G exploitables pour I'estima-
tion de la composant®R au pixel central sont donc situées de part et d'autre howdement
(cf. figure 3.6€); la structure sous-jacente éfdRGR}, I'équation (A.1) s’applique :

ﬁ— G= (FLl,O_éfl,O) /2+ (Rl,O_él,O) /2. (3.1)

La valeur ainsi estimée po&®— G est sensiblement différente de celle de I'image de référenc
et il en est de méme pour tous les pixels de la colonne médmmeparer les figures 3.6d
et 3.6f), pour lesquels les niveaux voisins servant a Fpa&ation sont situés de part et d’autre
d’'un maximum local marqué.

Ces deux exemples mettent en évidence que des erreurs ditstindu niveau de vert,
mais aussi des deux autres composantes, peuvent provéapmarition de fausses couleurs,
notamment dans les zones présentant des hautes fréqupatiates.

3.1.2 Description dans le domaine fréquentiel.

Lareprésentation de I'échantillonnage des couleurs damsnage CFA sur le plan fréquen-
tiel, établie par Alleysoret al. [ASHO5], permet d’'interpréter également la cause d’apioari
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(a) Image de référence (b) Image CFA (c) Image estimée
20 (200{200| 200200 200 200 110{200|245| 200,200
200 20 [200{200{200 200 2iO) 200 200(110{200{245(200
200|200/ 20 | 2001200 200*’: 1200 245|200|110| 200245
200(200{200| 20 {200 200 2TO) 200 200(245(200|110(200
200(200{200( 200 20 200 200 200(200(245|200/110

(d) PlanG de référence (e) Echantillons G  dispo- (f) PlanG estimé

nibles dans limage
CFA

Figure 3.5 : Mise en évidence, sur un objet diagonal, des fausses csuigurerées par la
méthode de Hamilton et Adams [HA97]. Les fleches de la figurdi(strent les échantillons
(RetG) utilisés pour I'estimation du nivea@ en un pixel de la ligne diagonale.

(a) Image de référence (b) Image CFA (c) Image estimée
10|32(48(34|19 35 36 20(35(35|36(23
13132]52(34|19 2133374126
13135(51|34|16 32+ <47 21(32(39(47|29
13132]52|36|23 2013144 (58|35
1332(48|39|28 30 69 19130(49| 69|40
(d) ValeursR— G de référence  (e) ValeursR — G disponibles (f) ValeursR — G estimées

apres estimation dé

Figure 3.6 : Mise en évidence, sur un extrait de I'image « Maisons », dessks couleurs
générées par la méthode de Hamilton et Adams [HA97] lors elithation du plarR. Les
fleches de la figure (e) illustrent les valel®s- G utilisées pour I'estimation du niveaR au
pixel central.
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des artefacts de dématricage dans le domaine fréquentiel.

Comme nous I'avons expliqué dans la partie 2.4.2, le signéiirdage CFA est composé
d’un signal de luminance, principalement modulé en baségsiénces, et de deux composantes
de chrominance, principalement modulées en hautes frégadmoir la figure 2.16 page 76).
Le dématricage pouvant étre interprété comme une estimdée composantes de luminance
et de chrominance, plusieurs méthodes proposées utilsaltmaine frequentiel ([ASHO5],
[Dub05], [LCTZ07]) essayent d’identifier les niveaux managisapar des filtrages sélectifs en
fréquences appliqués a I'image CFA. Les quatre artefactsiljes dans le domaine fréquen-
tiel sont montrés dans la figure 3.7 extraite de [ASHO5] : fieftet de grille, fausse couleur
et couleur aquarellenatercolon. Quand la bande passante du filtre appliqué a 'image CFA
pour estimer la luminance est trop étroite, un phénoménedeet présent dans I'image cou-
leur estiméedf. figure 3.7a). Quand la bande passante de ce filtre est trap éaigelectionne
donc des fréquences dans la zone représentant les hagpasrfcés de la chrominance, il peut
en résulter un effet de grillect. figure 3.7b). Par ailleurs, des fausses couleurs peuvent étr
provoquées par le recouvrement mutuel des spectres dedoo@ret de chrominance estimées,
guand le spectre du filtre utilisé pour estimer la chromieayezupe une bande trop largé. {i-
gure 3.7c¢). Enfin, si le spectre du filtre utilisé pour estitaaahrominance est trop étroit, I'effet
de couleur aquarelle est susceptible d’apparaitre, &is&tpar un rehaussement artificiel des
couleurs aux contours des objets {igure 3.7d).

Ces exemples d’artefacts sont les conséquences de la negeaiseption des filtres sé-
lectifs pour estimer les composantes de luminance et derchamce. Comme on I'a vu, ils
peuvent également étre generés par des méthodes de dagepagcourant spatialement 'image.
En effet, de nombreuses méthodes de dématricage travailas le domaine spatial génerent
les phénomenes de flou et d’apparition de fausses coulaugemtendent a sous-estimer la lu-
minance et a sur-estimer la chrominance. On peut retrogaeent les effets de grille ou de
couleur aquarelle dans les résultats de dématricage psquiuila méthode de Kimmel [Kim99]
ou la méthode par projection alternée proposée par Guetlak[GGA105].

3.2 Evaluation objective : mesures classiques.

Tous les artefacts présentés sont dds a des erreurs d'éstirpandant le dématricage. Les
mesures classiques d’évaluation objective totaliserddesurs entre les niveaux des pixels dans
I'image de référence et I'image estimée. En chaque pixairdur entre I'image de référence et
I'image estimée est quantifiée a I'aide d’'une distance atdrex points couleur dans un espace
couleur tri-dimensionnel. Dans cette partie, nous regrogpes mesures souvent utilisées dans
la littérature en deux catégories : les mesures de fidéligsehesures perceptuelles.
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(a) Flou (b) Effet de grille

(c) Fausse couleur (d) Couleur aquarelle

Figure 3.7 : Les 4 types d’artefacts générés par le dématricage selegssibret al. [ASHO5].
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3.2.1 Mesures de la fidélité de I'image estimée.

Ces mesures utilisent les couleurs codées dans I'espaapisaion RGBpour mesurer la
fidélité de I'image estimée par rapport a I'image de réféeenc

1. Erreur absolue moyenne.

Le critereMAE (acronyme deMean Absolute Error évalue I'erreur absolue moyenne
entre I'image de référendeet I'image estiméé. Il est calculé par [CYHO8][LRO5] :

XlYl

MAE(I,1) = (3.2)

k—RG B x=

ou I)'(fy représente la valeur de la composante couked pixel situé aux coordonnées
spatialegx,y) dans I'imagel, X etY étant respectivement le nombre de colonnes et de
lignes de cette image.

Le critereMAE peut étre également utilisé pour mesurer les erreurs sguehglan de
composante couleur. Par exemple, le critdr®E appliqué au plan rouge est défini par :

MAER(1.) 1SS 15y (3.3)
=X 2, 2 -

La valeur du criterdAE varie entre 0 et 255, et elle est d’autant plus faible que #itgu
du dématricage est meilleure.

2. Erreur quadratique moyenne.

Le critereMSE (acronyme dévlean Square Errorévalue I'erreur quadratique moyenne
entre I'image de référendeet image estiméé. Il est défini par [ASHO5] :

X-1Y-1
MSE(,D) 3XYk %BX% ; . (3.4)

Comme le criteréVAE, le critereMSE peut mesurer I'erreur sur chaque plan de compo-
sante couleur, ainsi gu’il a déja été vu au chapitre prédédegquation (2.21)). La plage
de valeurs pour cette mesure @@12552] et I'interprétation des valeurs est identique a
celle du critereMAE : la qualité optimale de dématricage correspond a la valelle du
critereMSE

3. Rapport signal sur bruit pic-a-pic.
Le rapport signal sur bruit pic-a-pic ddSNR(acronyme deéPeak Signal-Noise Rafjio
est une mesure de distorsion particulierement utiliséeoerpeession d’'images. Il s’agit

de quantifier la performance des codeurs en mesurant latéuiaireconstruction de
I'image compressée par rapport a I'image originale. De neanbauteurs (par exemple,
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[ASHO5], [HPO5], [LCTZ07] et [WZ04]) appliquent ce critere moquantifier la perfor-
mance du dématricage. Il s’exprime en général en décilteds, @éfinition est donc :

R 2

oud est le niveau maximal possible pour les deux images compddéas le cas standard
d’'une image ou les composantes couleur d’un pixel sont cosiée8 bitsd vaut 255.

Comme pour les critéres précédents, on peut appliquer B2&€RSNRsur chaque plan
couleur; sur le plan rouge par exemple :

PSNF(I,I) = 10 Ioglo( (3.6)

d2
MSER> '
La qualité du dématricage est considéerée d’autant medlique le criter@ SNRest éleve.
Selon nos expériences, la valeur 8N Rcalculée sur des images estimées par des mé-
thodes classiques varie généralement entre 30 et 40 dB. Gelaeéta des valeurs com-

prises entre 693 et §50 pour le critereMSE

4. Corrélation entre I'image de référence et 'image estimée

La corrélation entre 'image couleur de référence et I'imaguleur estimée est utilisée
pour évaluer la performance du dématricage par Su et WaN¥(Q3]. Pour deux images
en niveaux de gris etf, le coefficient de corrélation est décrit par :

X-1y-1 ~
> 3 Ixylxy | =XYup

~ x=0 y=0

c(l,h = . (87

X-1Y-1 5 9 12 X-1Y-1. - "o 1/2
Y Y Iy | = XY > 3 Ixy | =XYU
x=0 y=0 =0 y=0

ou u et i désignent respectivement les niveaux de gris moyens degesn®our une
image couleur résultant du dématricage, les auteurs ealcdlabord le coefficient de
corrélationCK (I", fk), pour chaque plan de composante couleur, entre 'imagefde ré
rence et I'image estimée. La moyenne des trois coefficiemtsodrélation ainsi obtenus
permet ensuite d’évaluer la qualité du dématricage. La needel corrélatiol© est com-
prise entre 0 et 1, et une mesure proche de 1 peut étre intsg@mme un dématricage
de bonne qualité.

3.2.2 Mesures perceptuelles de I'image estimée.

Pour que I'évaluation de la qualité d’'une image reflete migzlle pergue par le systéme vi-
suel humain, des mesures ont été définies avec des espalees peuceptuellement uniformes.
Le principe est d’évaluer la différence perceptuelle del@mauentre I'image de référence et
I'image estimée [CCO06].
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1. Erreur d’estimation dans I'espace AlEa*b*.

© 2010 Tous droits réservés.

Le systeme CIE*a*b* est I'un des espaces métriques recommandés par la Commission
Internationale de I'Eclairage pour mesurer la distanceuséy deux couleurs. Cet espace
s’approche d’'un espace couleur perceptuellement unifoimsi, la distance euclidienne
dans I'espace CIE*a*b* mesure une distance perceptuelle entre deux couleurs.

Les valeurs des trois composantB3G,B) en un pixel sont d’abord transformées en coor-
donnéegX.,Y,Z) dans I'espace CIKY Zpar une opération linéaire, puis les coordonnées
dans I'espace CIE*a*b* sont définies par les équations suivantes [Van00] :

L[ 116X Y¥/M—16  siY/¥, > 0008856, (3.8a)
| 9033xY/Ya sinon (3.8b)
a = 500 (f(X/X)— F(Y/Yn)), (3.9)
b* = 200x (f(Y/Ya)— £(Z/Zn)), (3.10)
avec .
[ siY /Y, > 0,008856 , (3.11a)
Y= 7 787+ 48 sinon, (3.11b)

ou le blanc de référence utilisé est caractérisé par les csampes Xy, Yn,Zn). Notons
gu’ici L* représente la réponse de I'ceil humain a un niveau de lumgnahgque les
composantes* etb* représentent deux niveaux de chrominance. La composamee
présente une opposition de couleurs Rouge—Vert alorbtueprésente une opposition
de couleurs Bleu-Jaune.

La difféerence de couleur est définie par la distance entr& geints couleur dans cet
espace. Ainsi, I'erreur d’estimation du dématricage efindecomme la moyenne des
erreurs sur tous les pixels de I'image :

AELEY (1) = & XZTYZT S (ky-T)°. (3.12)
T XY k=L b ’

Plus la valeur dAEL20" est faible, plus la différence perceptuelle est faibleesfitnage
de référence et I'image estimée, et meilleure est la qudlitdematricage.

Erreur d’estimation dans I'espace S-Ql&a*b*.

Afin d’introduire les propriétés de perception spatiale yhtésme visuel humain, Zhang et
Wandell [ZW97] ont proposé un nouvel espace, nommeé SICHEDL*. Les composantes
(R,G,B) sont d’abord transformées dans I'espéXeY,Z) qui est indépendant du disposi-
tif d’acquisition. Puis ces composantes sont converties tlaspace antagonisfC;Co,
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oUAreprésente la luminance percu€etCy, les informations de chrominance en termes
d’opposition de couleurs Rouge—Vert et Bleu—Jaune (resjgecént). Les trois plans de
composante sont alors filtrés spatialement en utilisanfilfiess gaussiens de variances
différentes, qui approximent les fonctions de sensibditécontraste du systeme visuel
humain.

Les trois composantel C; etC; filtrées sont ensuite reconverties en composaxiés
etZ. Puis est appliquée une transformation de I'espaceXMEvers I'espace CIE*a*b*,
identique a celle présentée dans la section précédentefdinebtenues les compo-
santed *, a* etb*, la formule de calcul de I'erreur d’estimatioAE dans S-CIH.*a*b*

est la méme que celle dans CLEa*b* (voir équation (3.12)). Cette mesure a été uti-
lisée par Li [LiO5], Su [Su06] et Hirakawa et Parks [HPO5] potesurer la qualité du
dématricage.

3. Différence normalisée dans I'espace CI*v*.

En 1976, la CIE propose un autre systéme perceptuellemeotrmme, CIEL*u*v*, dont
la luminancelL* est identique a celle de I'espace AlEa*b*. Les composantes de chro-
minance pour ce systéme sont :

u"=13xL* x (U -u), (3.13)
Vi =13xL* x (V —w,), (3.14)
avec .
4x
! __

T XF15v 3z (3.15)

%
V= Xiisvaz (3.16)

et ouuy, etv,, sont les chrominances correspondant au blanc de référence.

La mesure NCD (acronyme ddormalized Criterion Differengeest calculée comme
suit [LPO4b][LRO5] :

X—1Y-1 ( T— )2
> > > Uky—!
X=0y=0 \/ k=L* u*,v* ooy

X—-1Y-1 " 2
5y \/ s (%)
Xx=0y=0 \/ k=L* u* v*

ou |;y est la valeur de la composariek € {L*,u*,v*}, au pixel de coordonnées spa-

NCD(I,i) = . (3.17)

tiales (x,y). Cette mesure est normalisée entre 0 (qualité optimale datdéage) et 1
(mauvaise qualité de dématricage).
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3.2.3 Application aux images de la base Kodak et discussion.

3.2.3.1 Présentation des résultats.

Les critéres présentés précédemment ont été utilisés paluet la qualité du dématricage
assuré par différentes méthodes de la littérature. Plussgmr@ent, les dix méthodes décrites
en détail dans le chapitre 2 ont été appliquées sur les dmergess sélectionnées dans la base
Kodak, ce qui permet d’en comparer les performances rekatRour certaines de ces méthodes,
les auteurs mettent a disposition un code source ; I'annekprBsente une liste de sites internet
ou quelques-unes de ces implémentations peuvent étraaéies.

Le tableau 3.3 montre les résultats obtenus pour les itigdidélité de I'image estimée
par rapport a 'image de référence, a savoir I'erreur alessatoyenne MIAE, formule (3.2)),
le rapport signal sur bruit pic-a-pi®@ENR formule (3.5)) et le critere de corrélatio@,(for-
mule (3.7)). Le critére de I'erreur quadratique moyen&E, formule (3.4)) n'a pas été cal-
culé car il est directement lié &SNR Le tableau 3.4 montre, pour les mémes images et les
mémes méthodes, les résultats obtenus pour les criteresppeels de I'erreur d’estimation
dans I'espace CIE*a*b* (AEL @Y formule (3.12)), de I'erreur d’estimation dans I'espace
S-CIEL*a*b* (AESL20") et de la différence normaliséBICD, formule (3.17)) entre 'image
estimée et I'image de référence.

Les douze images testées, reproduites dans I'annexe B .dtéosdlectionnées pour présen-
ter une diversité significative, tant dans I'étendue deggdromogenes que dans la richesse en
couleurs et zones texturées. Or, le dématricage d’une iestgBautant plus délicat que celle-ci
présente de hautes fréquences spatiales. Cela est confiries pésultats présentés dans ces
tableaux : pour une méthode donnée, les performances ddrdggea selon un critere particu-
lier sont trés variables. Ainsi, pour le dématricage parimlation bilinéaire, IESNRvarie de
24.5 dB pour I'image 4 (« maisons »), particulierement riche eates fréquences, a plus de
36 dB pour I'image 1 (« perroguets ») qui en comporte peu.

Nous constatons que les deux méthodes tirant parti du derfréiquentiel fournissent sys-
tématiquement de meilleurs résultats que les méthodésantiluniquement le domaine spatial.
En outre, la méthode proposée par Dubois [Dub05] sur la baséravaux d’Alleyssoet al.
obtient les meilleurs scores en moyenne sur les douze imqgelsjue soit le critére retenu. On
peut méme noter que les criteres donnent des valeurs lanjemecordantes pour une image
donnée, les six critéres fournissant des classements reoiglemtiques (ou Iégérement diffé-
rents, mais avec des résultats tres proches pour les méthtadsées differemment). L'étude
systématique de la cohérence des classements fournipa%stalisée ici afin de ne pas alour-
dir la présentation de ces résultats ; une telle étude senéergans la partie 3.3 sur un nombre
restreint de criteres et de méthodes.

Par ailleurs, le dématricage est appelé a étre exécuté @s réel. Autrement dit, le temps
nécessaire au dématricage doit étre inférieur au tempguigiton d’une image. Nous avons
testé les temps de calcul des 10 méthodes considérées delmspitee. Le tableau 3.1 montre
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Temps de calcul (s) Temps de calcul (s)
Méthode | sous Classmanager|| Méthode sous Matlab
1. Bilin. 0,17 7. Li 24,98
2. C. teinte 0,21 8. Gunturk 1,59
3. Hamilton 0,24 9. Dubois 0,68
4. Wu 0,67 10. Lian 0,41
5. Cok 0,52
6. Kimmel 1,37

Tableau 3.1 : Comparaison des temps de calcul nécessaires pour estimenage de taille
384 x 256 par 10 méthodes de dématricage sur un ordinateur dotépdacesseur de type
Pentium IV a 3,0 GHz et 512 Mo de RAM. Les méthodes testées gortipalement dési-
gnées ici par le nom de leur premier auteur : 1. Interpolatiinéaire — 2. Méthode basée sur
I'hypothése de constance de teinte [Cok87] — 3. Méthode deilkdemet Adams utilisant un
gradient [HA97] — 4. Méthode de Wu et Zhang basée sur la cobérées directions d’interpo-
lation entre composantes [WZ04] — 5. Méthode de Cok par reissarece de forme [Cok86] —
6. Méthode de Kimmel a pondération adaptative [Kim99] — 7tiidéle de Li et Orchard uti-
lisant la covariance locale [LO01] — 8. Méthode de Gunteirlal. par projection alternée des
composantes [GAMO02] — 9. Méthode de Dubois [Dub05] baséd¢assélection de fréquences
proposée par Alleyssaet al. — 10. Méthode de Liast al. procédant par analyses fréquentielle
et spatiale [LCTZ07].

les résultats de ce test.

Certaines implantations sous Matlab sont disponibles $erat (voir annexe B pour une
liste d'adresses), d’autres ont été réalisées par nos.ddotamment, les 6 méthodes dans
le domaine spatial sont réalisées sous Classmanager,dlodeiraitement d’'images écrit en
langage C et développé au sein de notre équipe. La méthodeeteQrchard — utilisant la
covariance locale — et les méthodes dans le domaine frégusont implantées sous Matlab
car elles tirent profit des fonctions intégrées de calculesimatrices ou de filtrage.

Les temps de calcul montrés dans le tableau 3.1 sont les meyele cent exécutions suc-
cessives. Pour les méthodes privilégiant 'analyse dpal@a méthode de Hamilton et Adams
donne des résultats satisfaisarif {ableau 3.3) avec des temps de calcul raisonnables. Les
itérations, telles que celles intégrées a la méthode de I€lmsont fortement pénalisantes en
temps de calcul. Dans le domaine fréquentiel, la méthodeiaedt al. fournit un meilleur
compromis entre la qualité du résultat et le temps de cdleudlemps de calcul est élevé aussi
pour la méthode de Gunturk et al. avec des projections aliges se répétant plusieurs fois.
Le temps de calcul tres important pour la méthode de Li et @tth’explique par le calcul trés
lourd des inversions de matrices de dimension77en chaque pixel.

Nous avons aussi étudié la complexité algorithmique destBodés de dématricage exe-
cutées sous Classmanager, en dénombrant les opératiorsedgrtdtiplication, addition, etc.)
nécessaires pour estimer les deux composantes manquaatepigel donné. Les quatre autres
méthodes ne sont pas examinées, parce que leur implargatiparfois difficilement analysable
en détail ; nous ne pouvons donc pas en calculer le nombré drpérations.
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Méthode || Addition | Multiplication | Comparaison Valeur absolue
Bilin. 4 2
C. teinte 4 6,5
Hamilton 12 3,5 1 4
Wu 55 6 1 18
Cok 20,5 4,5 18
Kimmel 180 120

© 2010 Tous droits réservés.

Tableau 3.2 :Nombres d’opérations nécessaires pour obtenir les tromposantes couleuR(
G, B) en un pixel a partir de 'image CFA, pour 6 méthodes de dégage. Les notations des
méthodes sont identiques a celles du tableau 3.1.

Le nombre moyen d’opérations de dématricage nécessairgsxphest calculé par :

Nop = i—LlNRJr %NG+ %NB
ouNR, N€, etNB sont les nombres d’opérations nécessaires en un pixel dtomida com-
posante disponible est respectivemBn6 et B. Notons queNR = NB, car les composantd®
etB jouent des roles similaires.

En comparant les tableaux 3.1 et 3.2, nous voyons que plepé&sations sont nombreuses,
plus le temps de calcul est important, mais sans avoir urgoptionnalité stricte. Bien que la
complexité algorithmique ne soit plus forcément un éléraeransidérer en priorité aujourd’hui
en raison de 'augmentation de la puissance des calcusat@ue telle étude nous permettra de

dégager un compromis entre le temps de calcul et la quaktésseailtats.

(3.18)

3.2.3.2 Avantages et limites de ces mesures.

Les mesures les plus souvent utilisées dans la littératue ¢valuer une méthode de dé-
matricage sont IMSE et lePSNR Le PSNRétant une forme logarithmique du critévtSE, il
en constitue une représentation alternative (c’est lamgi®ur laquelle ce dernier n’a pas été
repris dans les tableaux de résultats). La popularité deriteses est due aux avantages sui-
vants [WBO06]. D’abord, ce sont des fonctions faciles a imm@ast leurs dérivées peuvent étre
estimeées. lIs peut étre ainsi facilement intégrés a un idhgoe d’optimisation. Ensuite, le cri-
terePSNRa une signification physique claire — a savoir I'énergie meae possible du signal
par rapport a celle des erreurs causées par le dématricage peut également étre analysée
dans le domaine fréquentiel.

Toutefois, le criterd?SNRdonne une estimation globale de la qualité du dématricage e
reflete pas vraiment le jugement d’un observateur. Par elegicgdernier juge moins négative-
ment une image comportant un grand nombre de pixels avecdésucs estimées proches de
celles de I'image de référence, qu’'une image avec un nontbse@streint de pixels présentant
des artefacts visibles. Or, les crite MSE et PSNRpeuvent donner des valeurs identiques pour
ces deux cas, parce gqu’ils ne distinguent pas les cardjaas des différents artefacts dans
I'image estimée. Ces mesures objectives ont été largemitiquées, dés les années 1990 et
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[ Image [ Critére || Bilin. | C.teinte| Hamilton| Wu [ Cok [ Kimmel|[ Li [ Gunturk| Dubois| Lian |
MAE || 1542 1,358 0038| 0049 1257| 1784| 1,379| 0877| 0879| 0,796

1 PSNR || 36,256 | 38,082 42,868 | 42984 | 39,069 | 31,883 | 38132 | 43186 | 43259 | 44,199
Cc 0,9966 | 0,9978 0,9993 | 0,9993| 0,9982| 0,9912| 0,9978| 0,9993| 0,9993 | 0,9995

MAE || 4352 3,381 1829 | 1565]| 2897| 2241] 2515| 1,339| 1,154| 1,415
2 [ PSNR|[ 28056 | 31396 | 36324 | 37,831 | 32561 | 34,418 | 33499 | 39,951 | 41,433| 39,303
C 0,0830| 0,9905| 0,0970| 0,9978 | 0,0928 | 0,9952 | 0,0942 | 0,9987 | 0,9990 0,0984

MAE || 1,978 1578 0,080 | 0,994| 1,407| 1264| 1484| 00907| 00900] 0,786
3 | PSNR|| 34454 | 36,779 | 41773 | 41641 | 37,015 | 38620 | 37,111 | 42713 | 43,062 | 43,832
C 0,0900 | 0,9946| 0,9983| 0,9982 | 0,0958 | 0,9965 | 0,0050 | 0,987 | 0,0987 | 0,9989

MAE 7,329 5,655 2,629 | 2,607 | 3,986 3,077 | 4,130 2,055 | 2022| 1,975
4 PSNR || 24551 | 27,350 33,409 | 33535 | 29,885 | 31,858 | 29588 | 36452 | 36,479 | 36,445
C 0,9596 | 0,9799 0,9950| 0,9951 | 0,9888 | 0,9928 | 0,9881| 0,9975| 0,9975| 0,9975

MAE || 2276 1822 1112 | 1,078| 1591] 1,230] 1556| 0896] 0895] 0,860
5 | PSNR|| 33611| 36,120 | 41430 41,795 | 37,701 | 39659 | 37,615 | 43237 | 43,354 | 43,785
C 0,0863| 0,9926| 0,978 0,9980 | 0,0949 | 0,9967 | 0,0046 | 0,985 | 0,9986 | 0,9987

MAE || 3589 2857 1605| 1511| 2404| 10949] 2370| 1247| 1,167 1,215
6 | PSNR| 30,191 | 32400| 37,353 | 37,748 | 33579 | 35344 | 33372 | 40409 | 40,894 40,399
C 0,0783| 0,9874| 0,9960 | 0,9963 | 0,0905 | 0,9935 | 0,0900 | 0,9980 | 0,9982| 0,9980

MAE || 2,880 2,264 1263 | 1,084| 1,031| 1518| 1,652| 0064| 0,826| 1,022
7 | PSNR|[ 32341 | 34719 39713 | 41613 | 36,141 | 37,788 | 37,451 | 42913 | 44,680 42,144
C 0,0861| 0,9921| 0,9975| 0,984 | 0,0944 | 0,0961 | 0,0958 | 0,0988 | 0,9992 | 0,9986

MAE || 3849 3,079 1571 1546| 2344| 1,874| 2284| 1234| 1,164] 1,195
8 | PSNR| 29186 | 31,716| 38419 | 38594 | 34,663 | 36172 | 34,708 | 42,913| 41547 | 41,072
C 0,0775| 0,9875| 0,9973| 0,9974 | 0,936 | 0,0956 | 0,0938 | 0,0985 | 0,9987 | 0,9986

MAE || 2362 1,029 1,306 | 1,318| 1,769| 1,394 1,802| 1,043| 1,114| 0,094
9 | PSNR| 32565| 34931 39462 | 39,347 | 35985 | 38181 | 35601 | 42,030 | 41,735 | 42,353
C 0,0973| 0,9984| 0,995 | 0,0994 | 0,988 | 0,0993 | 0,0987 | 0,9997 | 0,0997 | 0,9997

MAE || 3,772 2936 1840 1,801| 2661] 1,969| 2,739| 1,311| 1,290 1,319
10 | PSNR|| 29557 | 31960| 36,542 | 36643 | 32,891 | 35202 | 32549 | 40,220 40,172 | 39,072
C 0,0769| 0,9870| 0,9955 | 0,9955| 0,0895| 0,0939 | 0,0887 | 0,9981| 0,9981 | 0,9980

MAE || 3,164 2,497 1701 1,741| 2346| 1971| 2535| 1442] 1368| 1,326
11 [ PSNR|| 31433 | 33718| 37,746 | 37,455 | 34560 | 35005 | 33802 | 39217 | 39,575 | 39,963
C 0,0849| 0,9909| 0,9964 | 0,9962 | 0,0925| 0,9949 | 0,9913| 0,9975| 0,9977 | 0,9979

MAE || 4366 3317 2,057 | 1965| 3091 2244| 3310 1530| 1,453| 1,469
12 | PSNR || 27,564 | 29938 | 33,381 | 34,237 | 29957 | 32196 | 29,333 | 36,630 | 37,690 | 36,687
C 0,0752| 0,9859| 0,936 | 0,0948 | 0,9859 | 0,9915 | 0,0838 | 0,9970 | 0,9976| 0,9970

MAE || 3455| 2,723 1569 | 1513| 2307| 1,876| 2313| 1237| 1,186 1,198
Moy. | PSNR || 30,889 | 33259 | 38,202 | 38619 | 34575 | 35610 | 34,388 | 40,823 | 41,157 | 40,846
C 0,0827| 0,9904| 0,969 | 0,0972 | 0,930 | 0,0947 | 0,0926 | 0,0983 | 0,0985| 0,984

Tableau 3.3 :Evaluation des résultats de dématricage selon les meseifegétité : erreur ab-
solue moyenneMAE), rapport signal sur bruit pic-a-pi®SNR en décibels) et corrélatiol)
entre I'image de référence et 'image estimée, pour 12 imageleur de la base de Kodak.
Pour chaque image et chaque critére, la valeur écrite emggtien évidence la méthode four-
nissant le meilleur résultat. Les dix méthodes testéesidentiques a celles présentées dans le
tableau 3.1.
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[ Image| Critére || Bilin. | C.teinte] Hamilton [ Wu | Cok | Kimmel [ Li | Gunturk| Dubois| Lian |
AEL @D 1,439 1,289 1,002 | 1,010| 1,229 1,655 | 1,387 0,969 | 0,952 | 0,899
1 AESL @b 119 605 2,605 2318 | 2268| 2682| 5701| 3537 2,193 | 1,967 | 2,007
NCD 0,0098| 0,0089| 0,0067 | 0,0068| 0,0083| 0,0119| 0,0094| 0,0064 | 0,0064 | 0,0060
AEL @D 3,382 2,562 1538 | 1,335| 2275| 1,772| 2,078 1,196 | 1,078 | 1,223
2 AESL@b" 116477 5,965 3,756 | 2954 | 5360| 4,653| 4,578 3,079 | 2,440| 3,021
NCD 0,0251| 0,0194| 0,0113] 0,0099 | 0,0169| 0,0136 | 0,0152| 0,0089| 0,0079]| 0,0091
AEL @D 2,048 1,663 1,132 | 1,148 | 1,492 | 1,491| 1,653 1,108 | 1,066 | 0,981
3 | AESY@D || 3715 3,483 2659 | 2615| 3339| 4283 3990| 2594 2280| 2,229
NCD 0,0140| 0,0114| 0,0077| 0,0078] 0,0101| 0,0102| 0,0112| 0,0074| 0,0072 | 0,0066
AEL @D 5,467 4,246 2,167 | 2,099 | 3138| 2356 3315 1,735| 1676 | 1,652
4 AESE @b 11 112093 | 10,635 5729 | 5166 | 7,918| 6,125| 7.886| 4,850| 4,507 | 4,327
NCD 0,0441| 0,0338| 0,0172] 0,0169| 0,0249| 0,0193] 0,0261| 0,0140| 0,0136 | 0,0132
AEL@D 1,780 1,474 0,965 | 0,931| 1,273 1,040 | 1,299 0,861 | 0,843 | 0,816
5 AESL@b" [| 3925 3,824 2,753 | 2661 | 3401 | 3462| 3344 2437 | 2361| 2,304
NCD 0,0139| 0,0114| 0,0074| 0,0072| 0,0099 | 0,0082| 0,0100| 0,0065| 0,0064 | 0,0062
AEL @D 3,511 2,762 1,729 | 1641 | 2419| 1,943| 2485 1,393 | 1,334 1,343
6 | AESE@D || 6883 6,417 4333 | 3809 | 5781| 4806| 5675| 3589| 3,209| 3,323
NCD 0,0261| 0,0209| 0,0128| 0,0122| 0,0179| 0,0151| 0,0183| 0,0104| 0,0099 | 0,0100
AEL @D 2,671 2,047 1259 | 1,088| 1,789 1,407 | 1,592 1,021 | 0,895| 1,051
7 AESL@D’ 5,231 4,808 3135| 2496 | 4254 | 3563| 3,580 2597 | 1,991| 2,635
NCD 0,0206 | 0,0161| 0,0096 | 0,0083| 0,0138| 0,0113] 0,0121| 0,0079| 0,0068]| 0,0081
AEL @D 3,338 2,629 1561 | 1526| 2170| 1,806| 2,195 1,260 | 1,188| 1,224
8 AESL @b 15474 5,984 3811 | 3465| 5039| 4404| 4857 3,208| 2,860| 2,963
NCD 0,0243| 0,0193| 0,0111| 0,0110| 0,0156| 0,0133| 0,0157| 0,0090| 0,0085| 0,0087
AEL @D 2,155 1,725 1,221 | 1,208 | 1,613 1,277 | 1,709 0,996 | 1,005| 0,959
9 | AESY@D || 4568 | 4,136 3,175| 2,984 | 3,909 | 3346| 4663| 2,791| 2,697 | 2,478
NCD 0,0150| 0,0122| 0,0086 | 0,0086 | 0,0113| 0,0093| 0,0119| 0,0071| 0,0072 | 0,0068
AEL @D 3,259 2,524 1,705 | 1652| 2356 | 1,696| 2517 1273 | 1,261 1278
10 | AESE@D" || 6239 5,839 4234 | 3826| 5555| 4060| 5694 3321| 3,107| 3,140
NCD 0,0251| 0,0197| 0,0131] 0,0128| 0,0182| 0,0137 | 0,0192| 0,0099| 0,0097| 0,0098
AEL @D 2,724 2,152 1584 | 1,602 | 2,065 1,822 | 2,284 1,416 | 1,319 | 1,303
11 | pgSE @b || 5175 4,747 3,898 | 3738| 4852| 4690 5371 3,631| 3,157| 3,191
NCD 0,0195| 0,0157| 0,0114| 0,0116| 0,0149| 0,0133| 0,0165| 0,0101| 0,0095 | 0,0093
AEL @D 3,402 2,620 1,736 | 1,655 | 2,482 1,814 | 2,730 1,380 | 1,318 | 1,317
12 | pAESE@D || 6286 5,870 4341 | 3920| 5965| 4,384| 6,371 3,564 | 3,135| 3,193
NCD 0,0258| 0,0200| 0,0132| 0,0127| 0,0188| 0,0142| 0,0206 | 0,0105| 0,0101 | 0,0100
AEL @D 2,931 2,308 1467 | 1408| 2025| 1673| 2104| 1217| 1,161| 1170

Moy. | AESL @b’ 5,739 5,359 3,678 | 3325| 4838 4456 | 4,962 3,154 | 2,809| 2,901
NCD 0,0219| 0,0174| 0,0108| 0,0105| 0,0150| 0,0128] 0,0155| 0,0090| 0,0086 | 0,0086

Tableau 3.4 : Evaluation des résultats de dématricage selon les mesaresppuelles : er-
reur d’estimation dans I'espace ClEa*b* (AEL- "), erreur d’estimation dans I'espace S-
CIE L*a*b* (AESL'@0") et critére de la différence normalisé€GD). Pour chaque image et
chaque critére, la valeur écrite en gras met en évidence tlaoahe fournissant le meilleur ré-
sultat (on rappelle ici que ces trois mesures traduisenésultat d’autant meilleur que leur
valeur est faible). Les images et méthodes testées sortigdes a celles du tableau 3.3 et, en
I'absence d’informations précises sur les conditionsgigsition, I'illuminant considéré est le
standard D65 de la CIE correspondant a la lumiére du jour.
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jusqu’a tres récemment [WB09], pour leur inaptitude a évdlmdgégradation d’'une image telle
gue la percoit un observateur humain. Par exemple, Eshicetg-isher [EF95] comparent et
commentent la performance d’'une quinzaine de mesures grénereprésentatiographiques
d’Hosakg a méme de quantifier la dégradation, mais aussjuddifier celle-ci.

Les mesures d’erreur d’estimatidi dans les espaces CLEa*b* et S-CIEL*a*b* [ZW97]
sont les mesures perceptuelles les plus souvent utiliE#es.sont basées sur un espace percep-
tuellement uniforme qui tente de représenter la perceptiomaine, mais nécessitent la connais-
sance de lilluminant et du blanc de référence utilisés tlrd'acquisition. Comme ces infor-
mations sur les conditions d’acquisition ne sont pas tasjauda disposition des chercheurs, la
gualité des résultats avec ces mesures peut étre relativbmeée.

Malgré de gros efforts consentis pour modéliser le systamel/humain, les mesures per-
ceptuelles sont encore loin de reproduire les résultatexigdriences avec des observateurs.
Dans l'article de Longeret al. [LXDBO02], la comparaison de résultats de dématricage basée
sur le calcul d&E dans I'espace CIE*a*b* est différente de celle issue de I'évaluation subjec-
tive. En effet, les mesures de fidélité et les mesures perelgs sont basées sur une évaluation
ponctuelle de la qualité d’'une image estimée, alors quedsye visuel humain privilégie un
examen global, basé sur I'extraction de propriétés sgati@hromatiques, et éventuellement
temporelles des images. Parmi les mesures objectivesgeppour mieux refléter le jugement
d’'un observateur humain, il faut citer les travaux du labmira LIVE. Wanget al. WBSS04]
ont notamment proposé un indice de similarité structuf8&lM, qui prend en compte un en-
semble de propriétés du systeme visuel humain. Ce criteutilest en particulier pour mesurer
la fidélité d’'une image compressée a une image de référence.

3.2.4 Mesures basées sur I'analyse du bruit.

Dans cette partie, nous allons présenter des critéeres péecsfisues, proposeés tout récem-
ment, qui prennent en compte les particularités des imagjesées.

3.2.4.1 Examen visuel du bruit généré par le dématricage.

Les critéres basés sur I'analyse du bruit, proposés par Beadé [BCMS08], considerent
les artefacts générés par le dématricage comme du bruitaltesirs mesurent la qualité de
dématricage en analysant le bruit généré, et ce, en respdetax hypotheses.

1. Premiére hypothése : le bruit blanc contenu dans I'imagetférence doit étre conservé
par le dématricage.
Buades et ses collaborateurs ont fait I'expérience suiviist@mulent I'image CFA a par-
tir d'une image de référence représentant du bruit blanis.iRuappliquent les méthodes
de dématricage sur cette image CFA pour obtenir les imagesaest. IIs comparent alors
la réponse fréquentielle des résultats fournis par leérdifites méthodes en appliquant la
transformée de Fourier sur le plan vert des images estirB@&ben les images montrées
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dans l'article, toutes les méthodes de dématricage teddehiausser la réponse en basses
fréquences et a diminuer la réponse en hautes fréquencesuteurs concluent que la
méthode qui donnera la réponse la plus proche de celle duldianic sera la meilleure
méthode de dématricage.

Cette expérience est utilisée pour comparer la capacitémseoeer les informations en
hautes fréquences de différentes méthodes de dématrigage I'article en question, la
comparaison s’appuie sur une observation subjective qeengble pas étre menée de
maniere tres rigoureuse.

2. Seconde hypothése : la différence entre I'image de méféret I'image estimée par une
méthode performante doit &tre du bruit blanc.

La différence de couleur désigne les erreurs d’estimatemdant le dématricage. Au-
trement dit, les erreurs sont considérées comme du bruiduit par le dématricage. Si
tous les détails dans 'image sont bien restitués, les exentre I'image de référence et
I'image estimée ne suivront pas une structure géométriquicpliere et seront répar-
ties de maniere aléatoire comme du bruit blanc. Ce criteratdisé pour examiner si
le dématricage crée de nouvelles corrélations spatiates ks pixels. Dans I'article en
guestion, ce critere n’est pas quantifié mais mesuré de nearigielle.

3.2.4.2 Deématricage du gris.

Considérons le cas particulier ou les pixels de 'image déreéfce ne sont caractérisés que
par des nuances de gris, c'est-a-dire que les niveaux descbrmposantes couledR, G, B)
sont identiques en chaque pixel. Limage estimée a partoatie image de référence devrait
étre également une image ne contenant que des nuances. degastefacts sont plus faciles a
identifier visuellement a partir d’'une image de référenag@aant exclusivement des nuances
de gris gu’a partir d’'une image contenant des couleurs.

A partir de cette idée, Buades et ses collaborateurs prop@seours dans [BCMS08])
d’évaluer les artefacts en appliquant les méthodes de déage sur des images ne contenant
gue des nuances de gris, et d’examiner les fausses coutésenpes dans I'image estimée. Ces
fausses couleurs en chaque pixel sont provoquées partiénence entre les deux composantes
couleur estimées et la composante couleur disponible.

Pour examiner la chromaticité en chaque pixel de coordanspatialegx,y), on peut y
mesurer le niveau de saturatiS@lAX,y) de la couleur estimélAegy par :

NN e (T
S(ixy) = CRGB () k:nlg,lg,s(lxvy) 19
e max (ﬂ?y) _
k=RG,B *

Quand la couleur correspond a une nuance de gris, la satuestiimée sera égale a zéro.
A partir d’une image estimék on peut déterminer le pourcentaly&y, de pixels dont la
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valeur de saturation est supérieure a un skuikeé par I'utilisateur :

NGy, = ;—O\:)Card{P(x,y) | S(ixy) > Ts} . (3.20)
Le seuil Ts proposé dans l'article est fixé a5P0. Plus le dématricage génere de fausses
couleurs saturées, plus le pourcentbige, est élevé.
Cette mesure favorise les méthodes qui homogénéisent tasnations des trois compo-
santes en hautes fréquences. En effet, comme I'image deméé&ne contient que des nuances
de gris, les trois composantes couleur sont parfaitemerélées, ce qui n’est que partiellement

le cas d’images couleur de scénes naturelles.

3.3 Mesures basées sur I'analyse des artefacts.

Les mesures objectives présentées dans les deux part@Esipnées sont basées soit sur
une évaluation de l'erreur de l'image estimée, soit sur urayae du bruit présent au sein
de cette image. Aucune de ces mesures ne permet de quapEtficuement la présence de
chacun des types d’artefacts de dématricage présentémdaesion 3.1. Nous proposons ici de
quantifier chacun de ces types d’artefacts dans une imageesen se basant sur des mesures
appropriées a leurs caractéristiques respectives.

3.3.1 Mesure de flou.

La mesure de flou proposée par Marziliagtcal. [MDWEOQ4] est sensible a la diminution
des variations locales des niveaux provoquée par 'alyoetde dématricage dans les zones de
transition entre zones homogenes. Les auteurs remarqueetd flou correspond non seulement
a une diminution de I'amplitude des variations de niveauxisraussi a une extension des zones
de transition. lls proposent donc de mesurer la largeur derla de transition pour quantifier le
flou.

Pour repérer rapidement les zones de transition dans urgeioleur, I'algorithme exa-
mine le niveau de luminance de chaque pixel. Le plan de lummde I'image de référence est
notéL et celui de I'image estimée.

Cette mesure du flou de dématricage est réalisée comme suit :

1. On seuille d’abord la réponse du filtre de Sobel appliglgnsa direction horizontale
sur le plan de luminandede I'image de référence. Les pixels ainsi détectés soni@ppe
pixels de contours verticaux

2. Pour chaque pixel de contour verti€gll'algorithme examine les niveaux de luminance
des pixels se trouvant sur la méme ligne gudans le plari. Il recherche le pixePy
qui correspond au premier extremum local de luminance ahgadeP. Il recherche
également le pixePy qui correspond au premier extremum local de luminance aedroi
deP. Pour un pixel de contour vertical donRé&on obtient ainsi un couple de pixefy
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Figure 3.8 : Pixels de contours verticaux et pixels d’extrema corredpats, sur une ligne
d’'une image en niveaux de gris. Les pixels de contour verRgaP, P; et P, sont repérés en
traits pleins, les pixels correspondant aux extrema sqtrés en traits pointillés. L'extremum
a gauche d’'un pixel de contour est marqué par I'exposanthltiqueg, celui de droite par

daUn rgpéme extremum peut correspondre a deux pixels de centlifférents, par exemple,
Pr=F.

et Py, dont I'un correspond a un maximum local et 'autre a un mimmlocal de la
luminance, comme l'illustre la figure 3.8.

3. Ladifférence entre les coordonnéedes pixelsy et Py définit la largeur de la transition
au pixelP.

4. La mesure de flou d'une image est alors la moyenne des fardeuransition calculées
pour tous les pixels de contours verticaux de I'image.

5. A partir des positions spatiales des pixels de contouricaeix dans., détectés dans
I'étape 1, les opérations des étapes 2 a 4 sont effectuéesfaistsur le plan de lumi-
nancel de I'image estimée. On obtient ainsi les largeurs de triamsétansL, puis une
mesure de flou moyenne pour ce plan.

6. On compare enfin les deux mesures, obtenues respectivpmer’image de référence
et 'image estimée, afin d’évaluer le flou généré par le dégzage.

Cette mesure peut étre aussi utilisée si 'image de réfénelest pas disponible. Dans ce
cas, les pixels de contours verticaux sont détectés dimertesur une des images estimées. Les
largeurs moyennes des transitions sont comparées poueélahiveau de flou dans les images
issues de différentes méthodes de dématricage. A propateéemtesure sans référence, il faut
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remarguer que le nombre de pixels de contours verticauxtstdans les images estimées par
les différentes méthodes peut varier en fonction du nivedflod présent dans ces images. Pour
résoudre ce probléme, il convient de comparer les largeatgadsition calculées uniqguement
pour les pixels de contours verticaux communs aux imageaé@ss considérées.

3.3.2 Mesure de I'effet de fermeture éclair.
3.3.2.1 Mesure de Lu et Tan.

La seule mesure de I'effet de fermeture éclair, a notre dssaace, a été proposée par Lu
et Tan [LTO3]. D’aprés ces auteurs, la présence de cet artefaun pixel se traduit par une
augmentation de la différence minimale entre sa couleuelescde ses voisins. Cette mesure
nécessite donc de disposer de I'image de référence couleur.

La mesure de l'artefact de fermeture éclair dans une imagaésspar rapport a une image
de référence est réalisée de la facon suivante :

1. Pour chaque pixdP dans I'image de référende identifier le pixel voisinP’ dont la
couleur est la plus proche de celleleans I'espace couleur CIE a*b* :

P = argmin||I (P) - 1(Q)||, (3.21)
QeVg
ou ||-|| désigne la norme euclidienne dans I'espace couleurlCHDb*. La différence

de couleur est ensuite calculée comme la distance entrelespbints couleur dans cet
espace :

AL(P) = |[I(P) —1(P)]|. (3.22)

2. Calculer la différence de couleur entre les pixels de jmastiméd situés aux mémes
positions queP etP’ :

AI(P) = [[T(P)—T(P)]|- (3.23)

3. Calculer I'écart des différencegP) = Al (P) — Al (P).

4. Seuiller cet écart pour détecter les pixelsu se produit I'effet de fermeture éclair. Si
|9 (P)| > Ty, Ty etant fixe a 23, le pixelP dans I'image estimée présente une forte varia-
tion de la différence entre sa couleur et celleXiePlus précisément, une valeur gieP)
inférieure a—Ty indique que le dématricage a réduit la différence de cowdetne les
pixel P etP’. En revanche, gp(P) > Ty, la différence entre la couleur dReet celle deP’
est fortement augmentée dafnsomparativement & Leffet de fermeture éclair a donc
affecté le pixeP.

5. Calculer le pourcentage de pixels affectés par I'effetetenéture éclair dans I'image
estimée :

FEgy = Card{P(xy) | ¢(P) > T }. (3.24)
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P’ P’
P P
(a) Image de référende (b) Image estimée (c) Effet de fermeture
éclair

Figure 3.9 : Détection de I'effet de fermeture éclair sur une image dermge.

Sur I'image (c) de détection par la méthode de Lu et Tan [LTRES] pixels affectés de I'effet
de fermeture éclair sont cochés (marqué@®t la vérité terrain (déterminée par examen visuel)
est indiquée en grisé. Un pixel coché et grisé correspond dame détection correcte, tandis
gu’un pixel coché et non grisé correspond a une sur-déteded’effet de fermeture éclair.

L'efficacité du critére associé a cette mesure a été mon&eggs auteurs sur une image de
synthésé. Cependant, en I'appliquant aux images naturelles de laKizgak, nous montrerons
au paragraphe 3.3.2.2 qu'il tend a sur-détecter I'artedactermeture éclair dans les images
estimées. Deux raisons a cela sont avancées ci-dessous.

Premiérement, un pixel dont la couleur est correctemeinést mais voisin d’'un pixel
dont la couleur est mal estimée, est parfois considéré coégakement affecté de I'effet de
fermeture éclair. Considérons par exemple I'image de sgethéprésentée sur la figure 3.9a.
Le dématricage par interpolation bilinéaic. figure 3.9b) génére I'artefact de fermeture éclair
pour deux colonnes de pixels, ce qui a été expliqué en détpiheagraphe 2.1.2. Or, ainsi qu'il
est illustré sur la figure 3.9c, le critere de Lu et Tan détéatis colonnes de pixels affectés
par cet artefact. Comme les pixels de la quatrieme colonn&ndage (tel le pixel marqué
dans la figure 3.9a) se situent dans une zone parfaitemerddeos, la différencAl (P) y est
nulle. Mais comme le pixel voisiR’ dont la couleur est la plus proche se situe sur la troisieme
colonné?, ol les couleurs sont mal estiméA$(P) = ¢ (P) posséde une valeur supérieure au
seuil Ty. Dans les images naturelles, les zones parfaitement horasg@nt tres rares. Cepen-
dant, des situations similaires seront détaillées au paphg suivant.

Deuxiemement, nous constatons que tous les pixels retemde pritére de Lu et Tan ne
se situent pas dans les zones présentant une répétitiogppble de motifs, qui correspond
a l'apparition typique de l'effet de fermeture éclair. Etiegf tous les artefacts susceptibles
d’augmenter la différence minimale entre la couleur d’'uxepet celle de ses voisins, ne cor-
respondent pas forcément au caractere spécifique de kkffegrmeture éclair. Par exemple,
dans I'image estimée 3.10b4, presque tous les pixels staittdé comme affectés de I'effet de
fermeture éclairdf. figure 3.10c4), alors que I'image estimée ne présente p#emance de
niveaux perceptible.

1. Cette image ne nous est malheureusement pas disponible.

2. Celarésulte d’un choix d'implémentation : on aurait taussi bien pu, dans les cas ou tous les voisins ont
méme couleur quB, choisirP’ en(dx=1,dy = 1). Dans cet exemple, la premiére colonne de 'image aurai$ alo
porté les artefacts sur-détectés.
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Pour éviter ces sur-détections, nous proposons une agpopihmesure I'alternance des
niveaux entrerois pixels adjacents dans une image estimée.

3.3.2.2 Mesure basée sur 'alternance directionnelle.

Au chapitre 2, nous avons expliqué pourquoi les images éstinpar interpolation bili-
néaire sont fortement affectées par l'effet de fermetutaieSur la figure 2.5 par exemple,
nous constatons que cet effet se caractérise, sur le pladevéimage estimée, par une alter-
nance horizontale ou verticale de niveaux « haut-bas{basit», le long des transitions entre
les différents objets. Ceci correspond a une alternance eed@ade niveaux de vert disponibles
dans I'image CFA et de niveaux de vert mal estimés. Cet eff@iasprésent selon les directions
diagonales.

Deux raisons permettent d’expliquer pourquoi la direcporilégiée de I'effet de ferme-
ture éclair est horizontale ou verticale. Premieremerpjupart des méthodes de dématricage
interpolent d’abord la composante verte, les composantegeret bleue étant estimées a par-
tir des différences (ou des rapports) de composantes. On see direction diagonale dans
I'image CFA, les niveaux de vert sont soit tous disponibleg,teus manquants. En I'absence
d’alternance, dans cette direction diagonale, entre oiwegponibles et estimés, I'alternance
d’erreurs caractéristique de I'effet de fermeture éclatrdonc peu présente. Deuxiémement,
dans une scene naturelle, les contours des objets tendewiégper les directions horizontale
et verticale.

En vertu de ces observations, nous modifions sensiblemeétdation des pixels voisins a
prendre en considération avant de décider, grace au cdékel et Tan, si le pixel considéré
est affecté de l'effet de fermeture éclair. En particulievus introduisons des contraintes sur
ces deux pixels voisins qui seront ensuite examinés. Cedrieent d’abord former, avec le
pixel considéré, une série de trois pixels présentant ueaenahce marquée de niveaux de vert
caractéristique des motifs générés par I'effet de ferneedgtair. De plus, cette série de pixels
doit se situer le long des transitions entre zones homogafiagle ne pas prendre en compte
des variations de niveaux inhérentes a ces transitions.

La démarche proposée pour détecter si un ghesdt affecté de I'artefact de fermeture éclair
est donc la suivante :

1. Déterminer, en se basant sur I'image de référence, latairelocale selon laquelle les
variations de niveaux de vert sont les plus faibles. On s#dimi aux directions hori-
zontale et verticale, dans lesquelles se présente prieoieat I'effet de fermeture éclair,
ainsi qu’au plan vert pour les raisons exposées plus hautireation choisie doit cor-
respondre a celle pour laquelle ’homogénéité des niveautais pixels adjacents est
maximale — ou la dispersion minimale. Ce choix est effectudasbase des variances
directionnelles plutét que des gradients ; celles-ci Siexent par :
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O I Xy

(3.25) (3.26)

ou u*(P) (respectivementyY(P)) est la moyenne des trois niveaux de \A@;y I €
{-1,0,1} (respectlvemeaner,) dans I'image de reférende

La directiond retenue est celle pour laguelle la variance directionrestda plus faible :
5= argmin(ad(P)> . (3.27)
de{xy}
Cette étape assure que les niveaux de vert des trois pixelsest§ sélectionnés sont les
plus homogeénes.

2. Evaluer 'amplitude de I'alternance, dans I'image deéréfice et dans I'image estimée,
entre les trois pixels adjacents selon la direcotieterminée précédemment. Nous pro-
posons de mesurer I'amplitude de I'alternance au g#gly) sur un plan selon la di-
rection principale sélectionnéeouy :

ax(l aP> = ’lx—l.,y— Ix,y’ + ’|x7y— |x+1,y’ - ’lx—l,y— Ix+1,y| ) (3-28)

ay(| aP> - “x,y—l - Ix,y| + “x,y— |x,y+1‘ - “x,y—l - Ix,y+1| . (3-29)

Si les trois niveaux de vert dans la directidrprésentent une alternance de type « haut-
bas-haut » ou « bas-haut-bas », la valeunidél ,P) sera strictement positive, et nulle
sinon.

3. Comparer les amplitudes d’alternance sur le @ales images de référenket estimée,
toujours selon la directiod retenue dans I'étape 1. En un pifgbour lequebr® (PG,P) >
a® (I6,P), l'alternance des niveaux de vert a été amplifiée par le dégage dans la
directiond selon laquelle les niveaux de vert sont les plus homogénegix€eest donc
considéré comme potentiellement affecté par I'effet dméture éclair.

4. La derniére étape consiste a appliquer, sur les seulks giaedidats retenus dans I'étape
précédente, une variante du critere de Lu et Tan pour déterrsi ces pixels sont effec-
tivement affectés de l'artefact de fermeture éclair. Ldesewndification du critére inter-
vient dans la détermination du pixel voigthdont la couleur est la plus proche Eeelle
consiste simplement a imposer dlesoit I'un des deux pixels voisins selon la directi®n
sélectionnée dans I'étape 1 (et non plus I'un des pixels @kinageVg).

3.3.2.3 Comparaison de la pertinence des deux mesures.

Pour comparer la pertinence des résultats fournis par eesrdesures, nous proposons la
procédure suivante. Il faut d’abord disposer de la vériteate qui, faute d’une définition for-
melle de I'effet de fermeture éclair, sera définie pour clegujxel par examen visuel des images
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Détection Détection correcte| Sous-détection Sur-détection
Mesure |y et | Alternance|| Lu et | Alternance|| Lu et | Alternance
Image Tan | direction. || Tan | direction. || Tan | direction.
(al) 100 100 0 0 0 0
(a2) 58 83 2 1 40 16
(@3) 72 86 1 9 27 5
(ad) 7 94 0 0 93 6
Total 237 363 3 10 160 27

Tableau 3.5 :Comparaison de la mesure de Lu et Tan [LT03] et celle baséeatiarmance
directionnelle pour l'artefact de fermeture éclair. Leseuas correspondent aux nombres de
pixels affectés cet artefact correctement détectés, déiestés et sur-détectés, pour les quatre
images de la figure 3.10.

estimées sur la base de sa définition la plus largement addé&sgte dans la section 3.1.1.2).
Ensuite, les deux criteres sont appliqués, chacun foamisse image binaire ou les pixels
sont classifiés comme affectés ou non de cet artefact. Enaramipenfin ces résultats a la
Vérité terrain, la performance de chacune des mesurestiobgest évaluée en dénombrant :
— les pixels ou I'effet de fermeture éclair est correctenustiectéj.e. conformément a la
Vérité terrain ;

— les pixels ou cet artefact est sous-détdatéceux affectés par I'effet de fermeture éclair

selon la vérité terrain mais qui ne sont pas détectés paitézecy

— les pixels ou cet artefact est sur-détece®, ceux détectés a tort par le critére comme

pixels affectés par I'effet de fermeture éclair.

Nous nous sommes d’abord assuré (sans le montrer dans ceirméque le critere que
Nous proposons ne présente pas le probléme soulevé suydidesynthese de la figure 3.9, et
fournit un résultat conforme a la vérité terrain. Nous avégalement appliqué les deux criteres
sur des images naturelles; la figure 3.10 montre les réspitair quatre extraits de taille XQLO
pixels.

Les résultats quantitatifs, dénombrant les pixels oudfart de fermeture éclair est cor-
rectement détecté, sous-détecté et sur-détecté, songeéssians le tableau 3.5. Celui-ci per-
met de constater que notre mesure basée sur l'alternamaticiimelle fournit globalement de
meilleurs taux de bonne détection. Dans I'image 3.10aleptést des transitions parfaitement
horizontales, et pour laquelle les artefacts de fermetala@réyénérés par I'interpolation bi-
linéaire sont typiquesct. figure 3.10b1), les deux critéres donnent des résultatdiges et
démontrent leur égale aptitude a détecter correctemdfetlde fermeture éclair « standard »
(cf. figures 3.10c1 et 3.10d1). Pour I'image 3.10a2 présentantrdesitions dans plusieurs
directions, cet artefact n'apparait dans I'image estimd@I® que selon les deux directions
principales. Selon la direction diagonale, on ne constateirge alternance de couleurs. Notre
critére détecte effectivement moins d’artefacts que aiuiu et Tan dans cette direction, car il
n’est pas sensible a la variation de niveaux selon les directiagonalescf. figures 3.10c2 et
3.10d2). Pour le dématricage par interpolation bilinéaéeexemples précédents montrent que
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Figure 3.10 : Détection de I'effet de fermeture éclair par deux criterg&iknts, sur quatre
extraits d'images de la base Kodak.

La premiere colonne présente les extraits des 4 images éenék (al)—(a4), la seconde les
images estimées correspondantes (b1)—(b4). Les deudesmolonnes illustrent la détection
de l'effet de fermeture éclair selon les critéres de Lu et (Edn—(c4) et de I'alternance direc-
tionnelle proposé dans cette partie (d1)—(d4).

Les pixels affectés de I'effet de fermeture éclair sont éscfmarqués<). Sur les images es-
timées (b1)—(b4), ces pixels correspondent a la vérit@iterdéterminée par examen visuel.
Sur les images de détection (c1)—(d4), les pixels cochégt@ntiétectés comme affectés de
I'effet de fermeture éclair, et la vérité terrain est inddguen grisé. Un pixel coché et grisé cor-
respond donc a une détection correcte, un pixel coché et ngd & une sur-détection, et un
pixel grisé et non coché a une sous-détection de I'effet dadture éclair. Les images 3.10b1
et 3.10b2 sont estimées par interpolation bilinéaire, (831 3.10b4 par la méthode de Hamil-
ton et Adams [HA97].
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Image Bilin. C. teinte | Hamilton Wu Cok Kimmel Li Gunturk | Dubois | Lian
1 4,317 1,939 0,623 0,822 0,735 4,408 3,068 0,893 0,861 0,345
2 22,567 12,761 2,656 2,082 4,903 2,464 7,157 0,682 0,487 0,590
3 8,793 4,581 1,257 1,626 1,374 1,795 4,093 1,664 1,278 0,546
4 35,932 25,164 4,485 5,393 7,214 5,023 14,031 2,402 2,351 1,610
5 9,023 4,226 0,610 0,581 1,110 0,658 2,069 0,664 0,482 0,192
6 19,876 | 10,707 2,955 3,405 3,986 2,797 7,868 1,562 1,441 | 0,826
7 18,483 10,124 1,954 1,213 3,730 1,990 4,579 0,391 0,177 0,436
8 18,216 11,672 2,369 3,051 3,811 2,122 7,213 0,850 0,727 0,617
9 9,459 5,618 1,695 2,192 2,367 1,537 5,335 0,714 | 0,709 | 0,422
10 15,425 9,976 3,021 3,473 4,003 2,475 8,548 0,984 0,967 0,685
11 12,816 6,331 1,809 2,726 2,840 1,835 7,083 1,166 | 0,962 | 0,510
12 18,729 10,107 2,735 3,461 3,761 2,269 9,256 1,285 1,076 0,803
Moy. |[ 16,136 | 9,434 2,181 [ 2,502 [3319 [ 2,448 | 6,692 | 1,105 | 0,960 | 0,632

© 2010 Tous droits réservés.

Tableau 3.6 : Pourcentageb Ey, de pixels affectés de I'effet de fermeture éclair, selorrenot
mesure basée sur I'alternance directionnelle, sur 12 imageleur de la base Kodak. Les dix
méthodes testées sont identiques a celles présentéesdabebu 3.1.

les deux critéres réussissent a détecter correctemefet kief fermeture éclair le long des tran-
sitions horizontales ou verticales, et que le critére detlTaa sur-détecte davantage I'artefact
dans les autres zones de transitions.

Comme il a été vu au paragraphe 3.1.1.2, les méthodes de dgyatexploitant la cor-
rélation spatiale permettent d’éviter I'effet de fermetdclair en réalisant une interpolation
directionnelle. Cet artefact est surtout généré le long @desitions lorsqu’il y a échec dans la
détermination de la meilleure direction d’interpolati@ans ces cas également, le critere de Lu
et Tan sur-détecte souvent les pixels affectés de I'effdedueture éclair. Par exemple, dans
la figure 3.10b3, on constate que la méthode de dématricalgarmdédton et Adams a provoqué
des artefacts marqués entre les transitions espacéesatdilpixel (la raison en a été expliquée
au paragraphe 2.3.1 consacré a la description de la méthbde$ ce cas, le critere de Lu
et Tan retient de nombreux pixels au voisinage de ceux porégiiement les artefacts, alors
gue celui que nous proposons tend au contraire a sous-etéisgérement ces derniexd. (fi-
gures 3.10c3 et 3.10d3). La méme remarque s’applique, de faen plus marquée encore, au
guatrieme exemple 3.10a4. Cet extrait d'une zone préseellannéme une alternance de ni-
veaux en hautes fréquences spatiales est particulieretékat a estimer. Le dématricage fait
apparaitre de nombreuses fausses couleurs, mais pag disitiée de fermeture éclaircf. fi-
gure 3.10b4). Basé sur une différence de couleurs, le cd&tel et Tan considére que presque
tous les pixels sont affectés de I'effet de fermeture éclaatre critére basé sur I'alternance
directionnelle évite au contraire cette sur-détectionifeate €f. figures 3.10c4 et 3.10d4).

Globalement, les résultats présentés dans le tableauutseht la propension du critére de
Lu et Tan a sur-détecter I'effet de fermeture éclair. Notesuare basée sur I'alternance direc-
tionnelle approche bien mieux la vérité terrain, méme sct@draintes qui lui sont inhérentes
tendent plutdt a sous-détecter cet artefact.
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Enfin, nous avons comparé les méthodes de dématricage sttemresure de I'effet de fer-
meture éclair basée sur I'alternance directionnelle. Essgltats, consignés dans le tableau 3.6,
sont concordants avec ceux des mesures classiques glpbésentés dans les tableaux 3.3
et 3.4 : le dématricage par interpolation bilinéaire esté&yatiquement celui qui produit le
plus d'artefacts de fermeture éclair, tandis que la méthdmi&ian et al. est globalement la
plus performante. Les trois méthodes basées sur le doméigeehtiel générent moins d’ef-
fet de fermeture éclair que celles qui travaillent seuldrdans le domaine spatial. Cependant,
une comparaison plus fine des résultats permet de faire urstatation intéressante. Dans les
images comportant principalement des zones de texturebmaeoup de détails fins (numé-
ros 2 et 7), la méthode proposée par Dubois donne de meillésuttats que celle de Liagt
al. Les méthodes de Hamilton et Adams et de Wu et Zhang sont dildesple générer moins
d’effet de fermeture éclair que la méthode de Guntitrkl. (images numéros 1, 3 et 5). Cela
corrobore I'observation de Menaat al.[MACO06], qui ont également noté la tendance de cette
derniere méthode a générer spécifiquement ce type d’artefac

Notons enfin que la mesure proposée pour quantifier la préstandeffet de fermeture
éclair dans une image estimée est encore perfectible. &t lein que les taux de pixels affec-
tés de cet artefact soient de prés de moitié ceux fourniepaesure de Lu et Tan (non détaillés
ici), ceux-ci paraissent encore surévalués par rapporparizeption gu’un observateur humain
peut avoir en examinant les images. Cela est d0 notammentiffidalté d’isoler I'effet de fer-
meture éclair de celui de fausses couleurs, ce qui expligaledent I'absence de spécification
communément admise pour cet artefact.

3.3.3 Mesure de fausses couleurs.

3.3.3.1 Présentation de la mesure.

Nous proposons toutefois une mesure originale basée suitdatabn locale des fausses
couleurs [YLDO7]. En un pixel donné dans une image estinutg,¢changement sur une com-
posante couleur peut étre considéré comme fausse coutergalié, le systéme visuel humain
ne peut pas distinguer une subtile différence de coule@rigiire a certain niveau [Fau79].
Nous considérons que la couleur estimée en un pixel donrfigusste si la différence d’'une des
trois composantes couleur par rapport a celle du pixel spmedant dans I'image de référence
est supérieure a un seil La mesurd-Co, proposée consiste en un rapport entre le nombre de
pixels présentant des fausses couleurs et la taille dedgéma
15y —1y)) >T} . (3.30)

Si cette mesure considere directement I'esgdG8 pour bien montrer les zones des er-
reurs d’estimation pendant le dématricage, elle peut aiappliquer dans d’autres espaces
couleur. Le seuil est déterminé empiriguement : nous avons testé les 12 indagadase Ko-
dak [Kod91] dématricées par différentes méthodes. Afin deasealourdir la présentation des

100
FCo = XY Card{ P(x.y) | k:ngéag’(B (
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Figure 3.11 : Moyennes, sur les 12 images couleur de la base Kodak, desgmages de
fausses couleurs fournis par 5 méthodes de dématricage5 pateurs du seuil de détectidn

Les méthodes testées sont celles retenues dans cette:dartigerpolation bilinéaire ) —

2. Méthode de Cok basée sur la constance de teinte [Caj94[. Méthode de Hamilton et
Adams utilisant un gradient [HA97}( — 4. Méthode de Wu et Zhang basée sur la cohérence
des directions d’interpolation entre composantes [WZ04}(5. Méthode de Gunturt al. par
projection alternée des composantes [GAM@2](

résultats — en particulier les graphiques —, nous avonstg#ieé cingq des dix méthodes de dé-
matricage précédemment considérées. Ce sous-ensemhjestitué de méthodes appartenant
a chacune des grandes familles présentées au chapitrevdjra $ss deux premieres méthodes
historiquement proposées (basées respectivement darpolation bilinéaire et I'lhypothese de
constance de teinte énoncée par Cok [Cok86]), la méthode ddtblaet Adams utilisant un
gradient [HA97], celle de Wu et Zhang basée sur la cohéreasalitections d’interpolation
entre composantes couleur [WZ04], et enfin la méthode de @ueatwal. par projection alter-
née des composantes [GAMO02]. Cette derniere a été préféxgé@ntes méthodes de Dubois
et de Lian utilisant le domaine fréquentiel car, bien g@'dturnisse des résultats légerement
moins bons selon les critéres classiqueEspartie 3.2.3), elle est largement utilisée comme mé-
thode de référence dans la littérature. Nous avons chomiifsg différents variant de 5 a 25
avec un pas de 5. La figure 3.11 montre I'évolution des potages de fausses couleurs en
fonction de ce seuil.

Un seuil convenable doit montrer I'écart des performanoa®édes différentes méthodes de
dématricage. Sur la figure 3.11, on constate que plus le Seest faible, plus le pourcentage
de fausses couleurs provoquées par les difféerentes métlestiémportant. Les performances
relatives entre les méthodes sont gloabllement conseaweedes différents seuils testés. Mais
guand le seuil est trop faible, trop de pixels sont consgléoénme affectés de fausses couleurs;
la mesure ne correspond alors plus du tout a la perceptiaelieshumaine. La figure 3.12
montre trois images estimées par interpolation bilin¢aiaas lesquelles les pixels étiquetés en
blanc sont ceux affectés de fausses couleurs, pour 3 Jeuil$, 10, et 20. L'image obtenue
pourT =5 contient beaucoup de fausses couleurs dans le ciel, naéseirs ne peuvent pas
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(b) Image estimée par inter-
polation bilinéaire

(c) Image de fausses couleurs (d) Image de fausses couleurs (e) Image de fausses couleurs
avecT =5 avecT =10 avecT =20

Figure 3.12 : Détection des fausses couleurs dans une image estiméedifféuents seuils
T=5, 10 et 20.

étre distinguées visuellement. L'image obtenue avee 20 montre que certains pixels sur le
contour de la voile, dotés manifestement de fausses cauleersont pas pris en compte. Les
pourcentages de fausses couleurs décroissent bien mosiblsenent a partir d& = 10. Nous
retenons donc ce seuil de 10 pour détecter une fausse couleur

3.3.3.2 Cohérence avec les autres mesures.

Il reste cependant a s’assurer que les valeurs moyenne€ggecalculées sur la série de
12 images et représentées sur la figure 3.11, sont bien egpaéses des résultats obtenus
pour chacune des images considérée individuellementxBarge, pour une image et un seuil
T donnés, il n’est pas garanti que les différentes méthodedmtricage soient exactement
classées ainsi vis-a-vis de la meskf®y,. Comme on peut le voir sur la figure 3.11, cela est par-
ticulierement sensible pour les trois méthodes de dénaggidonnant des résultats trés proches
pourT > 10.
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Image || Classement p Image || Classement p

Référence, 54321 Référence| 54321
1 54213 | 0,700 1 54321 | 1,000
2 54321 | 1,000 2 54321 | 1,000
3 54231 | 0,900 3 54231 | 0,900
4 54321 | 1,000 4 54321 | 1,000
5 54321 | 1,000 5 54321 | 1,000
6 54321 | 1,000 6 54321 | 1,000
7 54321 | 1,000 7 54321 | 1,000
8 54321 | 1,000 8 54321 | 1,000
9 54321 | 1,000 9 54231 | 0,900
10 54321 | 1,000 10 54321 | 1,000
11 54231 | 0,900 11 54231 | 0,900
12 54321 | 1,000 12 54321 | 1,000

Moyenne 0,958 Moyenne 0,975

(a) Classements seld¢tCy, (T = 10) (b) Classements seld®SNR

Tableau 3.7 :Coefficientp de Spearman comparant a un classement de référence |leatasse
fourni par un critere pour chaque image. Les méthodes de tdéage sont présentées dans
le méme ordre que celui de la figure 3.11, a savoir : Bilinéai@onstance de teinte (Cok) —
Gradient (Hamilton et Adams) — Directions d’interpolatioohérentes (Wu et Zhang) — Pro-
jection alternée (Guntur&t al). Deux critéres de classement sont envisagés ici : (a) tereri
FCy, avec un seuill = 10 et (b) le criterePSNR Dans chaque tableau, les chiffres en gras
correspondent a des classements difféerents de celui demé& qui figure sur la premiere
ligne. Notons que l'ordre de présentation des méthodesifioncidemment une performance
croissante de celles-af classements de référence).

La dispersion des résultats selon les images, classiquenmesurée par un écart-type, ne
permet pas toujours de conclure sur ce point. Nous avons plond@t testé la variabilité, en
fonction des images, du classement des résultats (seloedaretCy,) fournis par les cing
méthodes de dématricage . Pour cela, nous avons d’abotdugtaitassement de référence des
pourcentages de fausses couleurs obtenus sur les imagasigées :

— pour chaque image estimée par chaque méthode, nous évédunesuré-Co ;

— pour chaque image, nous obtenons ainsi un classementffigsrites méthode selon ce
critere ;

— le classement obtenu le plus souvent pour les 12 imageshideséaKodak est considéeré
comme celui de référenée

Puis nous comparons ce classement de référence a celuugimtenchaque image :

— pour chaque image, nous établissons le classement defh8degtde dématricage, tou-
jours en considérant leur performance relative grace a sumeCy ;
— pour chaque image, nous comparons le classement des meethiodi obtenu au clas-

3. Une autre définition possible du classement de référent &té de calculer la moyenne des valeurs
de FCy, obtenues sur les 12 images, puis d'ordonner les 5 moyennssaddtenues. Cette solution a été envi-
sagée et fournit des résultats quasiment identiques areédieue.
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sement de référence en calculant le coefficient de cowélake rangs de Spearman
Celui-ci est donné par la formule :

6y d?
i=1

ou d; est la différence arithmétique des rangs obtenus, pour fhadéi, respectivement
dans le classement considéré et le classement de réfésgmce; 5 est le nombre de
méthodes testées. La plage de valeurp dsst[—1,1]. Plusp est proche de 1, plus les
deux classements comparés sont concordants.

Le tableau 3.7a présente la variabilité, sur la série de Hg@ws, du classement des 5 mé-
thodes de dématricage vis-a-vis du critEf&y, (calculé avec un sedull fixé a 10). On remarque
gue le coefficenp de Spearman est égal ou proche de 1 pour les 12 images t€&éepermet
de conclure que les performances relatives des méthodesnuktricage, pour le critefeCoy,
varient peu en fonction du contenu de I'image. Le classerdentférence des méthodes est
donc largement représentatif du classement obtenu poguehmage. Autrement dit, la com-
paraison des valeurs moyennesd&, calculées pour les différentes méthodes de dématricage
est pertinente, car elle reste valable si I'on consideridigellement chacune des images.

Signalons aussi que cette conclusion demeure exacte quellsoit la valeur du seuil utili-
sée pour calculgfCy,. En effet, une expérience annexe (non détaillée ici), a {gedmmontrer
gue la moyenne du coefficieptde Spearman sur les 12 images est supérieur@=apbur les
cing valeurs dd considérées dans la figure 3.11.

Enfin, a titre de comparaison avec d’autres critéres, lesahB.7b présente la variabilité, sur
les mémes 12 images, du classement de ces 5 méthodes deighigeatis-a-vis dPSNR On
peut ainsi noter que les classements fournis par les detéxasf Co, et PSNRsont globalement
concordants : outre que les classements de référence eatitjiges, les coefficients moyens de
Spearmarnp sont du méme ordre de grandeur et proches de 1. Les critaosient en clas-
sement des méthodes sur les images numéros 3 et 11, ce qtrosweal’ailleurs largement
pour les autres criteres (voir tableaux 3.3 et 3.4). Pomdge 1 en revanche (voir annexe B.1
page 150), le critereECy, pénalise davantage la méthode de Gunéai., dont la projection al-
ternée itérative des composaniest B a tendance a générer des fausses couleurs dans les zones
de contours ou ces composantes sont saturées. En celatére se rapproche des mesures
perceptuellesaf. dans le tableau 3.4 les résultats trés proches obtenusspaekureAEL 20"
et AESL'@D" pour 'image 1), mais en pénalisant davantage encore léssskwsses couleurs.

3.3.3.3 Résultats expérimentaux.

Le tableau 3.8 présente les pourcentdg@€sg, de pixels affectés de fausses couleurs provo-
guées par les 10 méthodes avee- 10. Cette fois, la méthode de Dubois donne les meilleurs
résultats selon la moyenne de€y, des 12 images, mais la méthode de Lian atteint le premier
rang pour la moitié des images. Nous constatons que pounbegeis comportant peu de hautes
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Image Bilin. C. teinte | Hamilton Wu Cok Kimmel Li Gunturk | Dubois Lian
1 4,602 3,747 0,870 0,836 2,429 6,851 5,087 0,931 0,916 0,608
2 28,469 | 18,960 6,291 3,921 | 14,730 | 10,568 | 12,370 2,338 | 1,3134 3,004
3 8,992 5,624 1,586 1,650 4,140 4,231 6,968 1,076 0,970 0,795
4 44,949 | 36,203 11,831 | 11,631 | 21,927 | 15,622 | 24,788 7,296 6,894 6,648
5 10,218 6,297 1,363 1,137 3,694 2,542 3,841 0,820 0,767 0,624
6 20,805 | 13,602 4,778 4,357 9,701 7,348 | 10,874 2,032 1,845 2,042
7 17,859 9,948 2,496 1,16 6,917 5,009 5,380 0,648 0,225 0,948
8 22,635 | 16,575 3,380 3,254 9,867 7,446 | 11,119 1,265 1,011 1,140
9 11,222 7,292 2,396 2,391 5,895 3,943 7,949 0,964 0,989 0,853
10 22,326 | 15,565 6,471 5910 | 13,392 8,197 | 15,383 2,136 1,937 2,316
11 16,752 10,489 4,525 4,864 9,412 7,257 12,918 2,665 2,356 2,130
12 24,592 | 15,943 8,600 8,258 | 14,925 | 10,123 | 17,410 5,524 4,714 5,277
Moy. || 19,452 | 13,354 4,549 4,114 9,752 7,428 | 11,174 2,308 1,995 2,199

Tableau 3.8 :PourcentageBCy, de pixels affectés de fausses couleurs, sur 12 images couleu
de la base Kodak. Les dix méthodes testées sont identiqueties du tableau 3.1.

fréquences spatiales, les méthodes privilégiant I'aeadigns le domaine spatial et celles utili-
sant le domaine fréquentiel générent des pourcentagesisigefacouleurs comparables. Dans
I'image numéro 1, les valeurs de€Co, pour les méthodes de Hamilton et Adams et de Wu et
Zhang sont méme plus faibles que celles des méthodes dersentde Dubois. Par contre,
dans les images comportant beaucoup de hautes fréqueatiesgespcomme I'image numéro 4,
les méthodes basées sur le domaine fréquentiel montrergupériorité. Enfin, pour ce méme
type d'images, la méthode de Wu et Zhang est beaucoup ploaadfgue la celle de Hamilton
et Adams, comme le montrent les valeurdd&, de ces deux méthodes pour les images 2 et 7
dans lesquelles la surface texturée de la mer occupe larptigmimages. Cela implique que la
cohérence des directions d'interpolation est trés imptet@aour estimer les couleurs dans les
zones de textures.

Cette mesur&Cy,, simple a implanter, permet de dénombrer les pixels affedtéfausses
couleurs pour évaluer la performance de la méthode de déagsrutilisée. De plus, la mesure
permet aussi de localiser précisément les pixels affeetdausses couleurs. Elle nécessite ce-
pendant une image de référence pour comparer les perfoemdes méthodes de dématricage.

3.4 Mesures basées sur la détection des contours.

Les méthodes de dématricage dans la littérature ayant esdog@ées pour produire des
Images qui soient le plus « visuellement satisfaisantesssiple pour un observateur lors de
leur affichage sur un écran, les criteres couramment ifi@@ir évaluer les résultats du dé-
matricage tentent de s’approcher de notre perception deulewur. Mais peu d’études portent
sur I'évaluation de la qualité de I'image estimée vis-a-desla performance de traitements
automatiques de bas niveau de I'image.

Prenons le cas de la reconstruction 3D d’'une scene par €D qui nécessite une
mise en correspondance entre primitives extraites des ideages du couple stéréoscopique
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au moyen de procédures d’analyse de bas niveau. On peuté&ddimmement se poser la ques-
tion de l'influence du dématricage sur la qualité des priragtiextraites des images issues de
cameéras mono-CCD.

Nous nous proposons donc de déterminer, parmi les méthaddgrdatricage étudiées,
celles qui fournissent des images couleur les mieux adaptéedétection de primitives. Pour
ce faire, nous ne pouvons pas exploiter les critéres classiqtilisés pour évaluer les résul-
tats de dématricage. En effet, ces derniers étant baséssgothparaisons pixel a pixel entre
I'image couleur de référence et 'image couleur estiméendgligent totalement les interac-
tions spatiales entre couleurs caractérisant les textGesscriteres ne mesurent donc que trés
indirectement et imparfaitement la perte d’informatiomstiutes fréquences générée par un
algorithme de dématricage. lls se révélent par conséqoadaptés a la comparaison des per-
formances atteintes par des algorithmes de dématricagepese dans un contexte de traite-
ments de bas niveau des images. Par ailleurs, les critarsibkes a la présence d’artefacts tels
gue l'effet de fermeture éclair ou les fausses couleurd,tsom restrictifs pour fournir une me-
sure globale de l'influence du dématricage sur les perfocematteintes par un détecteur de
primitives.

Par conséquent, c’est sous I'angle des résultats fourmisgmprocédures de bas niveau
appliquées aux images dématricées que nous cherchonsiérétudualité du dématricage.
Nous proposons donc une démarche expérimentale origopalepnsiste a évaluer la qualité
de production des images couleur a partir des images CFA, sararg la qualité des contours
couleur qui y sont détectés.

3.4.1 Mesures de sous-détection et sur-détection des contours.

3.4.1.1 Présentation des critéres et mesures associées.

La procédure de détection des contours est premiéremesibkea la perte des hautes
fréquences spatiales causée par le dématricage, car agdiftasse-bas a tendance a générer du
flou, donc a provoquer une sous-détection des pixels cantBar ailleurs, lorsque la méthode
de dématricage produit des fausses couleurs, la norme diegt@ouleur calculée en ce pixel
peut prendre des valeurs anormalement élevées, provopaasbnséquent une détection de
faux contours (sur-détection).

Sur la base de ces observations, nous proposons une nomesige qui procede par les
opérations suivantes [YLMO7][YLDO7] :

1. Nous appliquons un seuillage par hystérésis sur la répdungradient vectoriel proposé
par Di Zenzo [Zen86] pour détecter les contours dans I'inamgdeur de référenck et
la méme méthode est appliquée a I'image estimeéeec des valeurs identiques pour les
parametres.

La détection des contours est réalisée par les étapes sivesesuivantes [TFMBO04] :
(a) Calcul du vecteur gradient couleut proposé par Di Zenzo en chaque pixel de
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I'image| a partir des vecteurs gradients marginaux calculés sufdas ge compo-
sante. Le carré de la norme de ce gradient vectoriel et setidinesont respective-
ment donnés par les équations :

jonP? = %<a+c+ (a—c)2+4b2), (3.32)
6 = %Arctan(sz), (3.33)

dans lesquelles les coefficierdsb et ¢ sont calculés en approchant les dérivées
partielles de la fonction imagde:

2 2 2 2
a = (g) ~ (D(IR)+ (B%(19)) 2+ (8%(18))?,
b = 29~ AXIR)AV(IR) +AX(18)4Y(1) +AX(1B)AY(18),
2 2 2 2
c = (a—'y) ~ (VIR 4+ (V(19)) + (V(18)) .
Dans les équations ci-dessus, les approximations desegtadnarginaux sont no-
téesAd(1%), d € {x,y} représentant la direction de dérivatidne {R G,B} étant
la composante couleur. AingkX(1R) représente I'approximation de la dérivée par-

tielle, selon 'axex, de la fonction imagéR correspondant au plan rouge. En pra-
tique, ces approximations sont calculées grace a un filtiediehe.

(b) Recherche des maxima locaux de la norme du gradient v&ctor

(c) Sélection des pixels portant les maxima locaux, grace seuillage par hystérésis
utilisant un seuil bagdy et un seuil haufl},, pour obtenir une image binaire des
contours.

2. Les résultats sont stockés dans deux images binRigts8, dans lesquelles les pixels
étiquetés en blanc indiquent respectivement les contatexts dans les images de ré-
férence et estimée. Ces deux images peuvent étre difféerenteison notamment des
artefacts présents dans I'image estimée.

3. Afin de quantifier I'influence du dématricage sur la quatiegédétection des contours,
nous proposons de suivre la démarche préconisée par Mardih[MFMO04]. Pour ce
faire, nous comparons les imag@®t B au moyen de la succession des deux opérateurs
suivants (voir figure 3.13a) :

(@) un OU exclusif (XOR), pour faire apparaitre les différenentre les deux images
de contours (image binaid® ;

(b) un ET logique (AND) entre les imagdset B, ce qui produit I'image binair&O
des contours sous-détectés. Le méme opérateur appliquignages) et B fournit
I'image binaireSU des contours sur-détectés.
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fex Image de sous-détectign
Image de référende Image de contour8 SO=JAND B

Détection des Image de différence
contours @ J=BXORB
~ R Image de sur-détection
.y AND .
Image estiméé Image de contourB SU—JAND B

(a) Schéma général

SO
I B
<
g Y
SuU
) B
(b) Exemple

Figure 3.13 :Etapes de traitement pour I'évaluation de I'influence du akéigage sur la détec-
tion des contours.

Dans la figure (b), les pixels contours sur-détectés au telarla procédure (cochés dasl)

ont été artificiellement cochés en gras dBn3 et SU, afin de les distinguer aisément des pixels
contours sous-détectés (cochés dafs
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Les pixels étiquetés en blanc dans I'ima®@ représentent les pixels contours détectés
dans limage de référendequi ne sont pas retrouvés dans 'image estiméees pixels
étiquetés en blanc dans I'ima@) représentent les pixels qui ont été détectés a tort
comme contours dansen comparaison des contours détectés tans

Dans la suite de ce chapitre, nous représenterons les irhagges B, B, J, SOet SU)

en cochant les pixels étiquetés en blanc, afin de mieux mattévidence les résultats.
La figure 3.13b utilise cette représentation pour illusstarun exemple la procédure de
détection des contours.

4. Nous proposons de dénombrer ces pixels pour obtenir desynes objectives, a savoir
les pourcentages de pixels contours sous-détectés eétmatéb, respectivement définis

par :
100
SO, = WCard{ P(xy) | SOy # 0}, (3.34)
SUy, = %)Card{ P(xy) | SUcy # 0} (3.35)

3.4.1.2 Etude de l'influence des paramétres.

Avant de comparer les performances des méthodes de démgatrigous avons étudié I'in-
fluence des parametres de détection des contours sur lesesiggoposees. Pour ce faire,
nous avons considéré a nouveau les 12 images de la base Kaat#Kl] de résolution 768
512 pixels, dématricées par les cing méthodes retenues eatans la présentation de me-
sure de fausse couleur : 1. Interpolation bilinéaire, 2.Hddé de Cok basée sur la constance
de teinte [Cok94], 3. Méthode de Hamilton et Adams utilisantgnadient [HA97],4. Mé-
thode de Wu et Zhang basée sur la cohérence des directioniergblation entre compo-
santes [WZ04],5. Méthode de Guntwekal.par projection alternée des composantes [GAMO02].
Nous avons examiné les pourcentages de pixels contoursisterstés et sur-détectéS@,
et SUy,) mesurés avec les valeurs du séyilvariant de 6 a 16 avec un pas de 2, la différence
Th— Tp variant de 3 & 7 avec un pas de 2.

Dans une expérience non reprise ici, nous avons constafoguen méme seuil hailg, la
modification de la différenc&, — T, change peu les résultats des pourcent&ggset SUy,. En
effet, I'ajustement du seuil, sur la réponse du gradient des voisins au pixel portant un-max
mum local ne permet que de régler I'élimination des pixelstoors isolés grace au seuillage
par hystérésis. Nous fixons alors a 5 I'écart entre les s@uésT,.

Deuxiemement, nous faisons varier le s@yipour choisir la valeur la plus pertinente. La
figure 3.14 montre I'évolution des moyennes des pourcest8@, et SU, obtenus sur les
12 images avec différentes valeurs de s@ilSelon cette figure, les pourcentages diminuent
de maniére monotone quand on augumente le 3guet I'ordre des différentes méthodes de
dématricage selon ces pourcentages varie tres peu endioictiseuilTy,.

Ce résultat seul ne permet pas de choisir le sBule plus approprié. Il est en outre in-
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Th

14

(a) Pourcentage moyen de sous-détection

25

SUy,

05

Th

(b) Pourcentage moyen de sur-détection

Figure 3.14 : Moyennes, sur les 12 images couleur de la base Kodak, desgmages de
pixels contours sous-détect&,) et sur-détectessy,), en fonction de différentes valeurs du
seuilT,. Lalégende des méthodes de dématricage est identique @leéd figure 3.11, a savoir :
1. Interpolation bilinéaire{) — 2. Méthode de Cok basée sur la constance de teinte [Co}94](
3. Méthode de Hamilton et Adams utilisant un gradient [HA9Y]- 4. Méthode de Wu et
Zhang basée sur la cohérence des directions d’interpolatitre composantes [WZ04)(—

5. Méthode de Guntur&t al. par projection alternée des composantes [GAMOR](

5 Th 6 8 10 12 14 16
Pso, | 0.867] 0,867 0,850 0,825 0,833] 0,792
Psu, | 0.958] 0,958] 0,958 0,950| 0,933 0,942

Tableau 3.9 :Moyennes, sur les 12 images couleur de la base Kodak, duaeetf» de Spear-
man comparant les classements fournis par les meSiggt SOy, en fonction de différentes
valeurs du seuily,.

téressant d’examiner, comme pour la mesure des faussesuicauh validité des classements

entre méthodes au regard des mes@@g et SU,. Nous avons donc calculé le coefficigmt
de Spearman pour chacun d’eux, sur les 12 images et seloraomagde valeurs du seUi
variant entre 6 et 16. Les coefficiemisont calculés de fagcon analogue a celle présentée dans la

partie 3.3.3 (voir équation 3.31), avec un classement égewfe commun a toutes les valeurs

testées dd;,. Autrement dit, le classement de référence retenu estgeiyrésente le nombre
maximum d’occurrences sur 'ensemble des images et desrsaleT,.

Le tableau 3.9 montre que ce classement de référence desdegthst représentatif du

classement sur chaque image individuelle, en particuber pa mesureSUy, qui fournit des

valeurs dep toutes tres proches de 1. La mes@®®@, permet de retenir la valeur 6 pour le
seuil T, puisque celle-ci correspond au coefficient moyen de Spamaximal. La courbe de

la figure 3.14a renforce ce choix, puisque c’est pou= 6 que I'écart mutuel entre les pour-
centages moyens de sous-détection des différentes méthstlie plus important. Cependant,

choisirT, = 6 amene a fixer le seuil bdg a 1. Ces valeurs peu élevées des seuils conduisent a

détecter un nombre élevé de pixels contours. Ceci pourraip@nalisant pour une estimation
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de la qualité de détection des contours. Or, nous ne chesgiama estimer la performance du
détecteur de contours, mais bien du dématricage pour lati#teles contours. Examiner un
nombre élevé de pixels contours est donc important poureguaésures définies sur la base de
ces contours fournissent des valeurs statistiquemenneetes. Nous nous sommes toutefois
assuré — visuellement — que la faible valeur du seuil bas méuitpas a une détection excessive
des contours.

3.4.2 Influence du dématricage sur la détection des contours.

Les pixels contours sous-détectés et sur-détectés sopiars détectés comme contours
dans I'une des deux images — image de référence ou imagesestirat pas dans l'autre. La
détection des contours étant directement liée aux valedesrtbrme du vecteur gradient, il nous
faut, pour expliquer ces phénomeénes, examiner commentiatdéage modifie la réponse de
la norme du gradierit

(a) Image de référende (b) Image estimée (c) Image de sous-
détectionSO
7869(7813|7833|7897(7987 8805(8608|8489(8411|8377
8187|8386|8589(8680(8626 7952|7972|8014|7959|7844
6952|6584(6331/5934|5363 5870(5546|5256(4853|4341

(d) ||01)|* aux pixels enca- (e)\|Df\\2aux pixels encadrés
drés dans l'imagé dans I'image

Figure 3.15 :Exemple de contours sous-détectés en raison de la dispatés maxima locaux,
dans une image estimée par interpolation bilinéaire. Suineges de référence (a) et esti-
mée (b), les pixels contours détectés sont cochés ; ilssmonelent respectivement aux images
de contour® etB. Les figures (d) et (e) montrent les valeurs brutes de la nguadratique du
gradient €f. équation (3.32)), dont les maxima locaux sont écrits en gras

3.4.2.1 Sous-détection de contours.

Deux situations possibles provoquent une sous-détecésrcdntours. La premiére situa-
tion est que les pixels correspondant a des maxima locawxmt#ine du gradient pour I'image

4. Divers extraits de la base Kodak sont ici utilisés a titiludtration, de fagon a mettre au mieux en évidence
la sur-détection et la sous-détection des contours, massaze I'image source soit systématiquement précisée.
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(a) Image de référende (b) Image estimée (c) Image de sous-détection
SO
2163(2905|2668 1745|2377|2096
2163(2875|2625 1721|2345|2065
2176/|2829|2573 1699(2305|2054
222527822510 1714(2271|2045
2276(2745|2446 1746|2255|2030

(d) o112 aux pixels encadrés  (e)|| Df|\2 aux pixels encadrés
dans l'imagd dans l'imagd

Figure 3.16 : Exemple de contours sous-détectés en raison de la dinindéda norme du
gradient, dans une image estimée par la méthode proposétapdlton et Adams [HA97].
Sur les images de référence (a) et estimée (b), les pixelwusndétectés sont cochés; ils
correspondent respectivement aux images de conBoerB. Les figures (d) et (€) montrent les
valeurs brutes de la norme quadratique du gradient, domdasma locaux sont écrits en gras.

de référence ne le sont plus dans I'image estimée ; ces pigedent donc plus détectés comme
pixels de contours dans I'image estimée. Pour illustrerag @& figure 3.15 montre un ex-
trait d’'une image de référence et I'extrait correspondantichage estimée par interpolation
bilinéaire. Considérons plus précisément la zone encadréx® pixels. Pour I'image de ré-
férence, la détection des contours fournit une ligne de maxe la norme du gradient sur la
ligne médiane de cette zond.(figure 3.15a). Pour 'image estimée par interpolation Baiine,
les variations des niveaux des composantes sont moindresisinage de cette ligne, et les
extrema locaux ne s’y situent plus (ni méme dans la zone @&éilLes pixels de la ligne
médiane sont donc considérés comme sous-détectés. Nousngakgalement remarquer que
le contour sous-détecté se situe dans une zone affectéartddct de fermeture éclair (voir
I'image estiméd de la figure 3.15b).

La deuxieme situation de sous-détection des contours esegwaleurs de certains maxima
locaux de la norme du gradient possédent, apres dématrigagevaleur moindre entrainant
leur non-détection lors du seuillage par hystérésis. Cel@spond a deux cas possibles : la
valeur de la norme du gradient est soit au-dessous du seulppaoit entreTy, et Ty, mais le
pixel considéré n’est pas « connecté » a un autre pixel can@ms pixels maxima locaux ne
sont alors plus considérés comme des pixels de contours tdontrons un exemple de ce cas
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(cf. figure 3.16) sur une image estimée par la méthode de Hamilthdaans [HA97].

3.4.2.2 Sur-détection de contours.

Les valeurs de la norme du gradient peuvent aussi étre au§essen raison des artefacts de
dématricage. Dans ce cas, il peut arriver que des pixelssmondant a des maxima locaux de
la norme du gradient, qui n’étaient pas détectés comme amnttans I'image de référence lors
du seuillage par hystérésis, le deviennent dans I'imag®ést Par exemple, une augmentation
de la norme du gradient amenant la valeur de celle-ci audielseuil haufl, pour I'image
estimée, y provoque une sur-détection de contours.

La circonstance la plus courante ou ce phénoméne se pramtgispond au « décalage »
d’'un contour, ainsi qu’il est expliqué au paragraphe suivam pixel contour est sur-détecté
parce qu'il correspond & un pixel contour adjacent souset&t Néanmoins, la sur-détection
de contours peut aussi, bien plus rarement, apparaitrelelaasnes de hautes fréquences de
I'image ou se trouvent des objets trés fins et rapprochés éhmatticage peut, dans de telles
zones, générer des artefacts particulierement marquétamment celui de fermeture éclair.
La figure 3.17 illustre ce cas sur un extrait de 'image « Plaet permet de I'expliquer. Dans
I'image 3.17a de référence, nous constatons I'existenaeedzone (encadrée sur la figure) de
faibles variations de couleur, cernée de fortes variatitnsouleur. Dans cette zone, la norme
du gradient|OI HZ (représentée sur la figure 3.17d) est peu élevée. Dans BBdgb estimée
par interpolation bilinéaire, la position des maxima locatest pas modifiée, mais les valeurs
de la norme du gradieriu[ﬂ]sz ont fortement augmenté&f( figure 3.17€), provoquant une sur-
détection des contours sur la ligne médiatfefigure 3.17c). Cela est di aux artefacts apparus
autour de la zone considérée, qui s’y sont répercutés petrdefvoisinage lors du calcul de la
norme du gradient.

3.4.3 Mesure basée sur le décalage des contours.

3.4.3.1 Notion de paire de pixels contours décalés.

En examinant une imagereprésentant les différences de contours entre 'imag&fde r
rence et I'image estimée, on constate I'existence de namlpixels adjacents qui, pris deux
a deux, sont I'un, contour seulement dah&lonc sous-détecté), et I'autre, seulement d&ns
(donc sur-détecté). Par exemple, 'imabae la figure 3.13b présente cinq paires de pixels adja-
cents formée chacune d’un pixel contour sous-détecté ([smgnt coché) et d’un pixel contour
sur-détecté (coché en gras). En réalité, ces cas ne rdspdtern’'une mauvaise détection des
pixels contours, mais s’expliquent par un décalage spdtiabntour en raison du dématricage :
un pixel contour dans I'image de référence n’est, en raisola gprésence d’artefacts de déma-
tricage, plus détecté exactement a la méme position dansgé estimée, mais en une position
distante d’un pixel (en général dans la direction locale idignt). Aussi, nous qualifions ces
deux pixels degpaire de pixels contours décalés
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(a) Image de référende (b) Image estimée (c) Image de sur-détectidlJ
246 (210|238 | 216 | 278 6984(6794|6570|6328|6088
745 | 842 | 882 | 804 | 726 7201(7186(7119(7009|6903
728 | 768 | 792 | 851 | 906 6107|6133({6201|6252|6293

(d) o2 au pixels encadrés  (e) ||D|A||2 aux pixels encadrés
dans l'mage dans I'imagd

Figure 3.17 : Exemple de contours sur-détectés dans une image estiméagrpolation bili-
néaire. Sur les images de référence (a) et estimée (b) Xels gpontours détectés sont cochés;
ils correspondent respectivement aux images de conBetrB. Les figures (d) et () montrent
les valeurs brutes de la norme quadratique du gradient,ldemhaxima locaux sont écrits en
gras.

De facon a expliquer plus finement pourquoi ce phénomeneaéeauldématricage, exa-
minons la figure 3.18. L'image de référence présente dewnoek au centre du cadre ou les
valeurs de la norme du gradient sont tres proches, le maximétaint pas tres marqué par rap-
port aux pixels voisinsdf. figures 3.18a et 3.18d). Méme si les artefacts de dématrgaugte
visuellement peu prononcés sur I'image 3.18b, les postitas maxima locaux de la norme du
gradient y sont modifiéef figure 3.18e), provoquant un décalage spatial d’un pixekdes
contours détectés respectivement dans I'image de réstfianage estiméecf. figure 3.18c).

3.4.3.2 Mesure basée sur les paires de pixels contours désalé

Afin de caractériser plus précisément I'effet des artefdetsiématricage sur la détection
des contours, nous souhaitons étre en mesure de difféerdasigaires de pixels contours
décalés des autres pixels contours. Pour cela, nous praposodénombrer les seuls pixels
contours sous-détectés et sur-détectés qui nepemdécalés. Dans le cas de I'ensemble des
pixels contours sous-détectés (respectivement, suctddle les pixels recherchés constituent
le sous-ensemble complémentaire de celui des pixels censows-détectés (respectivement,
sur-détectés) et appartenant a une paire de pixels cordéuadés. Il reste donc a définir ces
derniers. Leur caractérisation, donnée au paragraph@qeat; permet de considérer qu’'un
pixel contour sous-détecté est décalé s’il possede au maimsisin qui est pixel contour sur-
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oo
.
.
(a) Image de référende (b) Image estimée (c) Différence des contours
7369 [12854(13217| 7189 7587 (1315413140 7253
7436 [12621[12893( 7891 7717 1298612821 7358
7882[12718[12845| 8323 8047 [13030(12741| 7786
8066 [12767(12861| 8863 8242 1304212729 8338
8021(12733(12875| 9312 8162 [12961(12718( 8809

(d)[|on)? aux pixels encadrés (e || Df|\2 aux pixels encadrés
dans l'imagd dans l'imagd

Figure 3.18 : Exemple de paires de contours décalés, dans une image egaméa méthode
de Wu et Zhang [WZ04]. Sur les images de référence (a) et est{b)é les pixels contours
détectés sont cochés; ils correspondent respectivemeritreages de contourB et B. Sur
I'image 3.18c, les pixels contours sous-détectés sontlsmgmt cochés, les pixels contours
sur-détectés sont cochés en gras et les pixels contours wosraB et B sont indiqués par des
points. Les figures (d) et (e) montrent les valeurs brutesdeime quadratique du gradient,
dont les maxima locaux sont écrits en gras.

SO

SO(X)
SU (X)

SuU

Y

Figure 3.19 :lllustration, sur un exemple, du calcul 86©etSU A partir deSOetSU. Les pixels
représentés en pointillés appartiennent aux paires déspiratours décalés et sont éliminés
dans les images de détection finales.
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Mesure || Bilin. | C. teinte| Hamilton | Wu Cok | Kimmel Li Gunturk | Dubois | Lian
SQ, 3,673 | 2,090 1528 1561 | 1,882 | 1983 | 2,265 | 1,422 1,278 | 1,323
SUy, 2,257 | 1,945 1504 1522|1818 | 1802 | 2319 | 1242 1,199 | 1,263
E Do, 5930 | 4,035 3,032 3,083 | 3700 | 3,785 | 4584 | 2,664 2,447 | 2,586
56%, 1,945 | 1,109 0,881 0,877 | 1,032 | 1,077 | 1,094 | 0,888 0,774 | 0,803

SUy || 0,663| 0979 | 0855 | 0842|0974| 0912 | 1,156 | 0,713 | 0,697 | 0,748
EDy | 2,608 | 2,088 | 1,736 | 1,719|2,006| 1,989 | 225 | 1601 | 1,471 | 1,551

Tableau 3.10 :Moyennes, sur les 12 images couleur de la base Kodak, desgmages de
pixels contours sous-détecté&d(,), sur-détectésUy,), et des erreurs de détectioB @y, =

SOy + SUy), ainsi que des pourcentages correspondants ignoraraites jple pixels contours
décales $Oy, SUy,) et leur somme@% = SOy, + SUy,). Les seuils utilisés pour le seuillage
par hystérésis soft, = 1 et T, = 6, et les dix méthodes de dématricage testées sont idestique
a celles du tableau 3.1.

détect®. Les images binaires notésOet SU, représentant respectivement les pixels contours
sous- et sur-détectés non décalés, sont donc définies par :

SOy #0 & SOy #0A(BQX.Y) € Vs (P(xy))| SUsy #0), (3.36)
SUcy#0 & Sl #0A (AQ(X.Y) € Va(P(xy))| SQry #0), (3.37)

ou le symbolen représente le ET logique.

La figure 3.19 illustre, en reprenant 'exemple de la figude3comment sont obtenues les
imageﬁ)etéﬁ Sur cette figure, les imag&Oet SU servant au calcul sont superposées pour
bien mettre en évidence les adjacences — donc les pairesale gontours décalés.

Apres obtention des deux images binai&&et SU, nous proposons de calculer les pour-
centages de pixels correspondants :

. 100 —
SOy = Ly Card{ P(xy) | SO # o} , (3.38)
. 100 —

SU = Ly Card{ P(xy) | SUyy # o} , (3.39)

de facon a disposer d’'une mesure pour chacun de ces enselale®ls contours.

3.4.3.3 Résultats expérimentaux.

Le tableau 3.10 montre la moyenne des pourcentages de paxetsurs sous-détectés@y)
et sur-détectésSy,) des 12 images de la base Kodak [Kod91] dématricées par looed,
ainsi que leur somme représentant le pourcentage d’erdeudgtection de pixels contours
(EDoy, = SOy, + SUy,). Les valeurs les plus faibles de ces mesures correspoademeilleurs
résultats de dématricage. Les méthodes basées sur le doimggjnentiel donnent de meilleurs
résultats que celles basées sur le domaine spatial, la deétteDubois provoquant le moins
d’erreurs de détection de contours. Pour la méthode de déage par interpolation bilinéaire,

5. Une définition plus restrictive envisageable serait giiser que le pixel voisin soit en outre situé dans la
direction locale du gradient.
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le pourcentage de sur-détection est beaucoup plus faibleajui de sous-détection ; pour cha-
cune des autres méthodes, ces pourcentages sont globatemmgrarables.

Dans le tableau 3.10, nous avons aussi calculé les nouveissresSQy, et SUs, qui
ignorent les paires de pixels contours décalés, ainsi questammeEND%. Nous constatons
d’abord que plus de la moitié des pixels contours sous-titest sur-détectés par les me-
suresSQy, et SUy, sont exclus par les nouvelles mesufﬁvé/o, et §U%. Cela signifie que les
contours décalés contribuent tres majoritairement a k&rdifice de contours détectés dans
I'image estimée par rapport a 'image de référence. Deugigent, on peut remarquer que le
classement des dix méthodes sefdny, est globalement conservé avec la nouvelle meévms;g
En revanche, la meilleure performance seﬂ?@% est celui de la méthode bilinéaire. Ce résul-
tat apparemment contradictoire avec tous ceux qui prétgeen étre expliqué par le fait que
cette méthode génére principalement des artefacts de ftmifetmeture éclair, qui diminuent
beaucoup le nombre de pixels contours détectés.

La cause directe des contours sous-détectés est la diomnigi la norme du gradient en
raison de I'effet de flou dans 'image estimée. Les contoursdgétectés correspondent a une
augmentation de la norme du gradient générée notammeriefiat tie fermeture éclair et les
fausses couleurs. Ces nouveaux pourcentages de contostdéteatés et sur-détectés peuvent
refléter le niveau des artefacts produits par dématricaggprés le tableau 3.10, nous dis-
tinguons mieux l'influence, sur la détection des contoues, stratégies mises en ceuvre dans
les difféerentes méthodes de dématricage testées. Lepatdgons bilinéaire et basée sur la
constance de teinte, qui estiment la couleur des pixelsesapisiter la corrélation spatiale, gé-
nérent plus d’artefacts que les méthodes exploitant la&ion spatiale comme les trois autres
méthodes considérées. Elles fournissent par conséquepbdecentages de sous-détection et
de sur-détection plus élevés. La méthode de Gurgtgk. est celle qui produit le moins d’er-
reurs de détection des contours.

Les contours sous-détectés et sur-détectés coincidentsdavent avec les positions des
artefacts. La figure 3.20 montre des exemples d’'images éssipar deux méthodes différentes
et les images de contouBD et SU correspondantes. Nous constatons que l'influence du dé-
matricage sur la détection de contour est nettement plugfisative dans les zones de hautes
fréquences spatiales, et que les artefacts sont conceatnéses zones également.

Un effet typique de I'artefact de fermeture éclair sur lan&iion entre deux zones homo-
genes est de diminuer la variation des niveaux, donc la ndingradient, mais sans modifier
la position du maximum local. Cela provoque donc souvent oas-giétection de contour, car
la norme du gradient est diminuée a une valeur inférieurealil IsautT, du seuillage par hys-
térésis. Comme ce type d’artefact est trés présent dans @age iestimée, le pourcentage de
pixels contours sous-détectés est souvent supérieuriadeghixels contours sur-détectés.

Les pixels isolés affectés de fausses couleurs, quant anewchangent pas systématique-
ment la position du contour détecté. La figure 3.21 montreusuextrait de I'image « Mai-
sons », qu’un petit groupe de pixels possédant des faussksicomanifestes n’'a pas modifié
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Mesure || Bilin. | C. teinte| Hamilton | Wu | Cok | Kimmel | Li | Gunturk | Dubois | Lian
PSNR 10 9 5 4 7 6 8 3 1 2

AEL @D 10 9 5 4 7 6 8 3 1 2
FEqy, 10 9 4 6 7 5 8 3 2 1
FCy 10 9 5 4 7 6 8 3 1 2
E Do, 10 8 4 5 6 7 9 3 1 2
E Dy, 10 8 5 4 7 6 9 3 1 2
SOy, 10 8 4 5 6 7 9 3 1 2
SOy, 10 9 4 3 6 7 8 5 1 2
SUy, 8 4 5 7 6 10 2 1 3
SUs 9 6 5 | 8 7 10 3 2 4

Tableau 3.11 :Classement des 10 méthodes en fonction de leur performangnm® (sur les
12 images) selon les différents mesures. La méthode classdane le meilleur résultat.

le résultat de la détection du contour. En comparant les el gradient dans un extrait de
I'image de référence 3.21a et de I'image estimée par la rdétde Hamilton et Adams 3.21b,
respectivement montrées sur les figures 3.21d et 3.21ejtouedes pixels entachés de fausses
couleurs augmentent la norme du gradient localement, raas gue la position des maxima
locaux ne soit modifiée, parce que le contraste sur cettsiti@m est assez important. Dans
ce cas, les quelques pixels isolés affectés de faussesucoue changent pas la position du
contour détecté.

En revanche, les pixels affectés de fausses couleurs geédegecontours sur-détectés quand
ils sont nombreux dans un voisinage. Dans les zones testaodeportant des détails trés fins,
la plupart des méthodes de dématricage génerent beaucdapsses couleurs; la norme des
gradients dans de telles zones est alors augmentée en daidarcombinaison mutuelle des
effets des pixels affectés de fausses couleurs. Le maximuoai €st augmenté a une valeur
supérieure au seuil,, et de nouveaux pixels de contour sont détectés. Par exedgis la
figure 3.20, nous voyons des pixels contours sur-détectdésssuolets et les tuiles des maisons.

En conclusion, nous constatons que les pixels contoursditestés peuvent étre exploités
pour mesurer l'effet de flou généré par le dématricage, efepipixels contours sur-détectés
peuventindiquer les zones ou sont présentes des faussesrso®lus globalement, nous avons
montré que le dématricage influence la détection des cantmaurles artefacts qu'il génére
modifient la valeur de la norme du gradient. Pourtant, un exauisuel des images résultats
permet de remarquer que le changement de position des mbdena issus de la méthode de
Di Zenzo se situe plut6t sur les zones de transition avec nirasie peu élevé.

3.4.3.4 Cohérence du classement des performances des mé#wm avec les autres me-
sures.

Enfin, le tableau 3.11 présente les classements des 10 reétendonction de leur perfor-
mance moyenne (sur les 12 images testées) selon diffénem®sres. On peut noter que les
classements sont globalement concordants pour les me8iR AEL 2" pourcentage de
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Figure 3.20 : Contours sous-détectés et sur-détectés non décalés, poumdehodes de dé-
matricage : l'interpolation bilinéaire et la méthode baséele gradient proposée par Hamilton
et Adams [HA97]. Les images de contours sont ici représergaaégatif.
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am |
i
|
(a) Image de référende (b) Image estimée (c) Différence des contours (vert : coincidants;

bleu : sous-détectés; rouge : sur-détectés)

2765|11275| 9211| 6257| 9570 2847(11237| 9174] 6297| 9679
3694|10521 9261| 7867|10981 3975|10531] 9199 7804|11077
6529(10455(12454{14071[17293 6974(10147(12632[14070(17414
11186(12519(1840021829|24532 11765(12058(18515[21847(24545
11998( 8800|12360(14182(14889 10474| 8571|12230(14141|14792

(d) ||_D|H2 aux pixels encadrés dans (e)HDﬂ\Z aux pixels encadrés dans
limagel I’imagef

Figure 3.21 : Exemple de contours non modifiés par les pixels affectés wesés couleurs,
dans une image estimée par la méthode de Hamilton et Adan@1HA

fausses couleuisCy,, pourcentage de fermeture éclaky,, pourcentage d’erreurs de détection
de contour$ Dy, et pourcentage d’erreurs de détection de contours exdegpaires de pixels
contours décaIéEAf)%. Les méthodes de Dubois et de Ligtal.donnent les meilleurs résultats
selon tous ces critéres. Parmi les méthodes spatialss ckdlélamilton et Adams et de Wu et
Zhang fournissent les meilleures performances selon jgapides critéres. Les permutations
de classement refletent les différences dans la capaciténa générer tel ou tel type d’artefact.
Par exemple, la méthode de Hamilton et Adams génére moiffetdie fermeture éclair que
celle de Wu et Zhang, mais cette derniére provoque moinsxeéspffectés de fausses couleurs.

Par contre, si on regarde les pourcentages de pixels cersdous-détectés et sur-détectés sé-
parément, les classements sont assez différents. ContlEmanurcentages de pixels contours
sous-détectés, les classements selon les deux crii€g et SNQAJ sont concordants avec les
classements fournis par le pourcentage des erreurs ddideteée contou Do,. Pour les pour-
centages de pixels contours sur-détectés, les changetheritssement entre les méthodes sont
importants. Toutefois, le taux de sur-détection des castest souvent plus faible que celui de
sous-détection. Si on considere les erreurs totales detéata de contours comme critere
pour évaluer la performance d’'une méthode, le pourcentagexels de contours sur-détectés
ne joue pas un role significatif.
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Conclusion.

Dans ce chapitre, nous avons abordé les techniques d’éealudjective de la qualité du
dématricage. Nous avons d’abord détaillé les dégradafiomsoquées par le dématricage en
décrivant les artefacts présents dans une image coulaenréestles multiples causes de ces
phénomeénes, dont les plus répandus sont le flou, les faussk=urs et I'effet de fermeture
éclair, ont été expliquées en menant une interprétatios smdomaines spatial et fréquentiel.
Elles portent — de maniére non exclusive — soit sur la disiposilans I'image CFA des pixels
dont le niveau de vert n’est pas disponible, soit sur I'athare de dématricage. Dans ce dernier
cas, les causes principales de génération des artefasisten en une mauvaise décision sur la
direction d’interpolation pour les méthodes spatialegnetine mauvaise conception des filtres
sélectifs pour les méthodes fréquentielles.

Les méthodes de dématricage ayant été développées powirprdds images qui soient
le plus « visuellement satisfaisantes » possible pour uergateur lors de leur affichage sur
un écran, les mesures utilisées couramment pour évalueédalats du dématricage tentent
de s’approcher de notre perception de la couleur. Outre é&ssuras de fidélité classiques, des
mesures ont donc été définies dans des espaces spécifiqaeiagtds a la perception humaine.
Cependant, toutes ces mesures totalisent les erreurs eniredleurs des pixels dans I'image
de référence et 'image estimée, et leurs résultats saargement concordants. En effet, pour
une image donnée, les six mesures considérées fournisseotassements trés proches pour
les dix méthodes de dématricage testées; ce constat se pepattoutes les images extraites
de la base Kodak. Cette évaluation approfondie a mis en éedarsupériorité des méthodes
privilégiant le domaine fréquentiel sur celles utilisantquement le domaine spatial.

L'implémentation des procédures de dématricage doit rtepeles contraintes de temps
réel. En effet, le temps nécessaire au dématricage d’ungeirdait étre inférieur au temps
d’acquisition de celle-ci. Par conséquent, il est intéaesde mener une étude sur le compromis
entre le temps de calcul et la performance des différentéisanés, afin d’évaluer la faisabilité
d’exécution en temps réel des méthodes les plus perforsapbarr les méthodes privilégiant
I'analyse spatiale, la méthode de Hamilton et Adams donseékltats satisfaisants avec des
temps de calcul raisonnables. Dans le domaine fréquelatigléthode de Lian edl. fournit le
meilleur compromis entre la qualité de résultat et tempsattmut

Les mesures classiques ont toutefois leurs limites, cas dlbnnent une estimation globale
de la qualité du dématricage et ne reflétent pas vraimengément d’'un observateur. En effet,
ces mesures sont encore loin de reproduire les résultatassexpériences menées avec des
observateurs humains. C’est la raison pour laquelle Buadsssetollaborateurs ont entrepris
des travaux, encore embryonnaires, sur des mesures basdemalyse du bruit présent au
sein des images dématricées.

Par ailleurs, ces mesures ne permettent pas de quantifieidunellement la présence de
chacun des types d’artefact de dématricage. Or, il peut\vegeréintéressant de comparer les
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performances des méthodes de dématricage vis-a-vis dedsag®n de chaque type d’artefact.
Comme une mesure de flou a déja été proposée dans la littéraugenous sommes attaché a
développer deux nouvelles mesures : 'une sensible a l@pcésde fausses couleurs et I'autre
sensible a I'effet de fermeture éclair. Cette derniere neghasée sur une détection de I'al-
ternance directionnelle des couleurs estimées, se révelexpérimentalement plus pertinente
gue la seule mesure sensible a I'effet de fermeture éclairepdans la littérature et proposée
par Lu et Tan. Ces trois mesures pourraient alors étre @dipéur quantifier la prépondérance
de chacun des trois types principaux d’artefacts généréde p@matricage. Nous disposerions
alors de données quantitatives sur la propension desatiti&s méthodes de dématricage parues
dans la littérature a générer chacun de ces types d’agefact

Nous avons vu au second chapitre que la grande majorité dimaes de dématricage
tentent de produire des images couleur de haute « qualitéeelle ». Comme le systéeme vi-
suel humain est tres sensible a la présence d’artefaciswgau sein des images, de nombreuses
méthodes de dématricage ont pour effet d’atténuer lesnrEtions de hautes fréquences por-
tées par I'image couleur estimée. Or, ces informations dgelsaréquences caractérisant les
textures ou les contours présents dans les images sontiebsemour I'analyse automatique
de ces derniéres. La perte de ces informations peut algéwardlité des résultats produits par
une procédure de traitements de bas niveau appliguée agesncauleur estimées.

Dans le cadre de notre étude, nous avons donc proposé dethé&ieparmi les méthodes de
dématricage étudiées, celles qui estiment des imagesurdaetemieux adaptées a la détection
de primitives qui seront ultérieurement exploitées parlgarghme de mise en correspondance
stéréoscopique. Pour ce faire, il est impossible d’exptdés mesures classiques puisqu’elles
négligent les interactions spatiales entre couleurs t&isant les textures. Ces mesures ne
sont donc pas spécifiguement congues pour étre sensiblgseéidad’informations de hautes
fréquences générée par un algorithme de dématricage.|lRarsiles mesures sensibles a la
présence d’artefacts sont trop restrictives pour quantifiduence du dématricage sur les per-
formances atteintes par un détecteur de primitives.

Par conséquent, c’est a I'aune des résultats fournis paprdegdures de bas niveau ap-
pliquées aux images dématricées que nous avons évaluélilg guedématricage. Nous avons
ainsi proposé une démarche expérimentale originale, qusiste a évaluer la qualité des images
couleur estimées a partir des images CFA en mesurant lagdabtcontours couleur qui 'y sont
détectés.

Pour ce faire, nous avons comparé les pixels détectés commbeucs par un méme algo-
rithme appliqué a une image de référence et a I'image estiNgs avons pour cela considéré
les pixels contours sous-détectés, a savoir les pixelpumtiétectés seulement dans I'image de
référence et non dans I'image estimée, ainsi que le cassendars pixels contours sur-détectés.
Les parametres requis par le détecteur de contours ontigteesgsement ajustés en s’assurant
gue le classement des méthodes pour chaque image prisieliredigment soit le plus cohérent
possible avec le classement de référence pour toutes lgesnexaminées.
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En comparant les images de contours sous-détectés etteotede nous avons constaté
I'existence de nombreuses paires de pixels adjacents &sraién pixel contour sous-détecté
et d'un pixel contour sur-détecté. Ces paires de pixels costditsdécalésne résultent pas
d’'une mauvaise détection des contours, mais d’'un décafzaebkdes contours en raison du
dématricage. C’est la raison pour laquelle nous avons ctieise pas tenir compte de ces paires
de contours décalés pour dénombrer les pixels contours ebsgr-détectés. Les tests expéri-
mentaux avec dix méthodes de dématricage ont mis en évidgreck méthode de Dubois et
celle de Liaret al. produisent des images estimées pour lesquelles les tguectéds de sous-
et sur-détection sont les plus faibles.

Grace a une comparaison visuelle des images résultats,avons pu proposer quelques
pistes pour décrire I'influence des artefacts généres sydhbté des contours détectés. Ainsi, il
s’avere que l'effet de fermeture éclair provoque génératdrmne sous-détection des contours,
tandis gu’'une densité locale élevée de pixels entachésidsda couleurs tend a causer une sur-
détection des contours. Ces premiéres conclusions pestielériteraient d’étre confirmées et
généralisées par une étude sur la corrélation entre larqpréskartefacts et la détection erronée
des contours.
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Conclusion.

Nous avons présenté notre contribution a I'évaluationaibje de la qualité du dématricage
d’'images couleur au sein de ce manuscrit qui est divisé éndhapitres. Nous proposons de
mener une synthese des chapitres précédents avant deterdssmombreuses perspectives
issues de ce travalil.

1 Synthese des chapitres.

1.1 Chapitre 1 : Acquisition d’images couleur par une caméra mono-
CCD.

Les deux premiéres parties du premier chapitre ont été codesaa la description de la
perception humaine de la couleur et a la présentation deésrde colorimétrie. Ce sont sur
les principes énoncés par la colorimétrie que s’appuiartelehniques d’acquisition des images
numériques couleur, en particulier pour les caméras nitds mono-CCD. Pour percevoir
les couleurs, ces caméras sont équipées de filtres speatraaxdes motifs particuliers appe-
lés Color Filter Array (CFA). Nous avons souligné I'importance de la configuraties filtres
CFA qui équipent les caméras mono-CCD et mis en évidence legdiratteintes par le filtre
de Bayer qui est le plus souvent utilisé. Nous avons tenu &pr&ssuccinctement les nou-
velles structures de filtres qui sont en train d’étre miseglace par les fabricants de caméras,
afin d’améliorer la sensibilité spectrale des caméras gumsila résolution spatiale des images
acquises.

Nous avons vu qu’'une caméra couleur mono-CCD délivre une irfB&geou chaque pixel
est caractérisé par une seule des trois composantes coéleessaires a la représentation de
sa couleur. L'image couleur est alors estimée grace a lajpér de dématricage, qui consiste
a estimer les deux composantes couleur manquantes en ghiagleCette opération depend
bien sar du filtre CFA équipant la caméra. Nous nous somme®imgst I'étude des méthodes
de dématricage développées pour les filtres de Bayer, cajymésus les travaux parus dans
la littérature portent sur ces méthodes. Méme si le présémiaire fait référence a un certain
nombre de brevets — dont quelques-uns récents —, il est & quoeeles fabricants de camé-
ras ne diffusent que trés peu le contenu des algorithmesrdatdéage dédiés aux nouveaux
filtres qui sont ou seront intégrés dans les caméras, afppheitographigues ou camescopes
de prochaine génération.
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1.2 Chapitre 2 : Etat de I'art sur le dématricage.

En raison de I'importance du dématricage pour la qualitéiehagie couleur estimée finale,
nous avons consacreé le second chapitre a la présentatioaafesches qui sont menées dans
ce domaine depuis une trentaine d’années.

Nous avons d’abord présenté la méthode de dématricage pegmlus anciennes et les
plus simples, qui procéde par interpolation bilinéaireusloous sommes appuyé sur la mise
evidence des artefacts générés par cette approche paduing la nécessité d’exploiter, pour
le dématricage, a la fois la corrélation spatiale dans le ipt@ge et la corrélation spectrale entre
les composantes couleur. Sur la base de ces deux princquesamons décliné les principales
méthodes de dématricage proposées dans la littérature.

L'exploitation de la corrélation spectrale s’appuie sunxibypothéses principales, que nous
avons comparées expérimentalement. L'hypothese de caestie la différence des compo-
santes s’est révélée, pour les méthodes de dématricagestsasd’interpolation linéaire, plus
avantageuse que I'hypothése de constance du rapport dpesantes.

Puis nous avons classé en cing familles les méthodes exmidét corrélation spatiale pour
estimer le plan vert. Les deux premiéres calculent les nedeeagradients horizontal et vertical
locaux pour déterminer la direction d’interpolation addguen fonction des valeurs disponibles
dans le voisinage, ce qui évite d'interpoler a travers lestféres des objets. Ces méthodes se
différencient en ce gu’elles estiment des gradients soicttment a partir de I'image CFA,
soit a partir de I'image de la différence des composanteasi@ons vu également qu’une in-
cohérence des directions d’interpolation pour I'estioraties deux composantes manquantes
en chaque pixel peut générer des artefacts dans I'imagewoestimée. Les méthodes basées
sur la reconnaissance de formes tentent d’identifier latsire du voisinage en chaque pixel
dans I'image CFA. Ces méthodes atteignent des performameiééds, tant pour la détermina-
tion correcte des différentes formes que pour I'estimaties composantes manquantes. Dans
le méme esprit, I'interpolation linéaire & pondération @dtve calcule une contribution de
chaque pixel voisin qui dépend d’un gradient directionmljs doit souvent étre complétée par
une phase itérative de correction pour améliorer la qudlitéésultat. Enfin, la méthode basée
sur la covariance locale s’appuie sur une formulation nma#ii&gue originale de la corrélation
spatiale pour s’appliquer au probléeme du dématricage.

La division des méthodes selon ces deux principes a surératip de structurer le second
chapitre. En effet, 'examen des méthodes de dématricage amévidence que ces deux prin-
cipes sont généralement exploités de maniere séquerdaile le processus de dématricage.
La premiére étape du dématricage consiste a estimer la ganfgoverte en s’appuyant notam-
ment sur la corrélation spatiale. En effet, I'informaticisgbnible du vert étant la plus dense
dans I'image CFA de Bayer, elle contient le plus d’informasicie hautes fréquences spatiales.
Par conséquent, elle est souvent assimilée a I'informaksolnminance tandis les composantes
rouge et bleue sont assimilées a la chrominance. Ces deuwosantgs ne sont estimées que
dans un second temps, a l'aide de la luminance déja détezmames’appuyant sur les pro-
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priétés de corrélation spectrale. La qualité d’estimatiela composante verte influence donc
grandement celle de I'estimation des plans rouge et bleusidwons montré expérimentalement
gu’une décision pertinente quant a la direction d’intesioh est importante pour atteindre une
bonne qualité d’estimation des niveaux de vert.

Les méthodes de dématricage récemment parues dans Etuiteéprivilégient I'analyse du
domaine fréquentiel. Le principe de ces méthodes est dégsepter une image CFA comme
une combinaison d’'une composante de luminance en bassgefiges spatiales et de deux
composantes de chrominance modulées en hautes fréqueatiedes, puis d’estimer I'image
couleur finale en sélectionnant les fréquences de maniémpiate.

Cela ouvre d'importantes potentialités car ces méthodedraicement a celles exploitant
le domaine spatial, s’affranchissent — au moins partigdieinou dans un premier temps — de
I'hnypothese heuristique de la constance de la différengal(prapport) des composantes pour
exploiter la corrélation spectrale. Dans tous les cas dedigu ces hypothéses ne sont pas res-
pectées, méme localement, I'exploitation du domaine fétjal est une solution intéressante.

Toutefois, la qualité de I'estimation des composantesasgtible aux bandes passantes des
filtres utilisés, dont les parametres de définition dépendieicontenu de I'image et peuvent se
révéler délicats a ajuster. Une approche récente comtzinalyse du domaine fréquentiel avec
celle du domaine spatial en estimant la luminance aux s@aigiions de I'image CFA ou la
composante verte est disponible. Cette stratégie adoptédaéeonception de filtres spécifiques
pour déduire la chrominance, contrairement aux méthodeagitisent uniquement le domaine
fréquentiel.

Les méthodes privilégiant I'analyse dans le domaine frétielse sont révélées expérimen-
talement surpasser la plupart des autres algorithmes datdéage, selon les criteres d’évalua-
tion les plus utilisés.

1.3 Chapitre 3 : Mesures objectives de la qualité des images estinsgaear
dématricage.

Le second chapitre a montré que I'évaluation de la qualitdrdage estimée est nécessaire
pour comparer les performances atteintes par les nomlzreusinodes parues dans la littéra-
ture. Pour ce faire, 'image CFA est d’abord simulée a padifichage couleur de référence en
n'y sélectionnant qu’une composante couleur parmi les gelon la disposition du filtre CFA.
La méthode de dématricage est ensuite appliquée a I'imagepG&Afournir I'image estimée,
dont la qualité est évaluée en la comparant a I'image deeaddér

Les mesures classiques d’évaluation de la qualité du dizmgértotalisent les erreurs pixel
a pixel entre I'image de référence et 'image estimée. Emuobaixel, cette erreur est quan-
tifice a I'aide d’'une distance entre les couleurs des deuglpiespectifs. Le critére le plus
souvent utilisé dans la littérature est I'erreur quadregigpnoyenneNISE) ou une grandeur qui
lui est logarithmiquement liée, le rapport signal sur bpiit-a-pic PSNR. Ce critére est tres
populaire car il est simple et rapide a calculer, et la déilité de cette fonction rend possible

© 2010 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Yangqin Yang, Lille 1, 2009

142 Conclusion.

son intégration aux algorithmes d’optimisation. Mais ilread que trés imparfaitement compte
de la qualité d'image percue par le systeme visuel humairst@aeraison pour laquelle ont
été proposées des mesures objectives perceptuelles quiligant I'espace perceptuellement
uniforme CIEL*a*b* ou une version modifiée, tentent de mieux refléter le jugerdestob-
servateurs humains. Malgré tout, nous avons soulignérfete de ces criteres et évoqué des
pistes récemment proposées pour mesurer plus fidelemeamlitgéqdu dématricage.

Afin de bien comprendre les limites atteintes par les citetassiques d’évaluation de la
gualité de dématricage, nous avons décrit les difféeretdéaamts propres a ce processus, notam-
ment les fausses couleurs et I'effet de fermeture éclausNwons alors proposé deux nouveaux
criteres qui sont sensibles a la présence de ces artefattieafie pas se limiter a une simple
mesure de fidélité entre I'image de référence et 'imageeaguéstimée. Le premier critére,
basé sur la détection d’artefacts ditsfdasses couleurgiénombre les pixels caractérisés par
un écart élevé entre la couleur dans I'image de référeneecstlleur dans I'image estimée.

Comme le phénoméne de fausses couleurs porte sur les cortgmsanleur de chaque
pixel pris individuellement, on peut considérer qu’il Stedjun phénoméne ponctuel. L'effet de
fermeture éclair est un phénomene faisant intervenir deggvoisins puisqu’il consiste en une
répétition de motifs principalement dans des zones deiti@m&ntre zones homogenes. Les
raisons qui expliquent la présence de cet artefact peunentécomposées en deux niveaux.
Au niveau du filtre CFA lui-méme, cet artefact peut étre pravopar la disposition dans I'image
CFA des pixels dont le niveau de vert n’est pas disponibldfdtele fermeture éclair apparait
surtout dans les directions horizontale et verticale, ihgldes frontiéres des objets, lorsque la
procédure de dématricage utilise des valeurs situées tetp#autre de cette frontiere. Cela
peut étre d0 notamment a une mauvaise détermination dedetidin d’interpolation. Nous
avons alors proposé un nouveau critéere sensible a la peegencet effet de fermeture éclair,
qui se révele plus performant expérimentalement que lecséate — a notre connaissance —
paru dans la littérature, qui est sensible a d’autres phénem

Enfin, de nombreux systémes automatiques de vision explaless images couleur qui ont
eté dématricées par des circuits €lectronique placés aulesicaméras couleur mono-CCD.
Ces images ne sont alors pas acquises pour étre affichéesérannmais pour étre analysées
par des procédures automatiques de traitements. |l nouseseonc essentiel de comparer les
performances atteintes par les méthodes de dématricageasmous I'angle perceptuel, mais
a titre de données d’entrée de traitements de bas niveartaRg@autant que nous sachions, au-
cune étude ne porte sur I'évaluation de la qualité de I'imegignée vis-a-vis de la performance
de traitements automatiques de bas niveau de I'image.

Nous avons proposé de nouveaux critéres qui évaluent l#ddal production des images
couleur a partir des images CFA, en mesurant la qualité deswencouleur qui y sont dé-
tectés. Pour ce faire sont comparées les réponses d’'untaigtele contours couleur appliqué
a I'image de référence et a 'image estimée. Les taux de aomtous-détectés et sur-détectés
permettent alors de quantifier la fidélité de la détectioncd@sours. Nous ne nous sommes pas
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restreint a ces deux critéres en analysant localementpasiifon spatiale des contours sous-
et sur-détectés. En effet, le dématricage peut provoquerdéplacement » (par rapport a la
détection issue de I'image de référence) d’'un contour t&tae voisinage de celui-ci. Ce phé-
nomene, que nous avons appadére de contours décalgégénére un couple de pixels adjacents
composé d’'un pixel sous-détecté et d’un pixel sur-détéddéis proposons donc de considérer
séparément les paires de contours décalés des autresrs@uos- et sur-détectés pour mesurer
la qualité du dématricage. Nous avons alors montré expétat@ment que ces criteres méritent
d’étre utilisés pour évaluer les performances atteintesepdematricage.

2 Perspectives.

Les perspectives de nos travaux portent sur deux probléuestidifférentes, a savoir la
définition de nouveaux critéres d’évaluation de la quaéématricage dédiés a la stéréovision
et le développement d’'une procédure de dématricage adafaéectification d’images CFA.

2.1 Ciriteres d’évaluation dédiés a la stéréovision.

Notre travail s’inscrit dans le cadre de la reconstructibnd3une scéne par stéréovision,
gui nécessite une mise en correspondance entre primitthestes des deux images au moyen
de procédures d’analyse de bas niveau. On peut alors |égiént se poser la question de
I'influence du dématricage sur les primitives extraites megges issues de cameéras mono-
CCD. Pour répondre a cette question, nous nous sommes fosatidés primitives de type
contour. Nous avons donc proposé une démarche originaleqgasiste a évaluer la qualité des
images couleur estimées en mesurant la qualité des comtmuliesur qui y sont détectés.

Néanmoins, pour obtenir une reconstruction complete dedaesobserveée, les approches
de stéréovision éparse basées sur la mise en corresporakapcinitives sont délaissées au
profit de méthodes de stéréovision dense. Dans ce cas, pxéds de I'image gauche du
couple stéréoscopique sont mis en correspondance avagdésge I'image droite. Cette mise
en correspondance est effectuée par la recherche du maxdiwra mesure de corrélation
entre les niveaux des voisins d’un pixel de I'image gauclez @aeux des voisins d’un pixel de
I'image droite. Il pourrait étre alors intéressant de corapées performances atteintes par les
algorithmes de dématricage appliqués au couple d'imagesesurant la qualité de mise en
correspondance stéréoscopique des pixels.

Par ailleurs, les méthodes de dématricage ont été dévespoé@r produire des images qui
soient les plus « visuellement satisfaisantes » possihleyobservateur lors de leur affichage
sur un écran. Comme le systéme visuel humain est trés seadilgrésence d’'artefacts cou-
leur au sein des images, de nombreuses méthodes de dégmbitgour effet d’atténuer les
informations de hautes fréequences portées par 'imagesaoektimée. Or, ces informations de
hautes fréquences, qui caractérisent les contours ouXesds présentes dans I'image, sont
essentielles pour I'analyse automatique des images aolleyerte de ces informations peut
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altérer la qualité des résultats produits par une procédereaitements de bas niveau appli-
guée a des images couleur estimées. |l serait avantageux piasrmesurer individuellement
en chaque pixel la fidélité entre la couleur de référence eldeur estimée, mais de mesurer
la fidélité entre les textures présentes dans I'image deerdté et 'image dématricée. Cette
mesure pourrait étre basée sur des distances entre attuilbidralick extraits de matrices de
co-occurrences chromatiques [PVMO7].

2.2 Deématricage pour la rectification d’images CFA.

Les techniques de stéréovision dense s’appuient sur urehege tres forte portant sur
I'acquisition des deux images (gauche et droite). La ligneaaire est définie comme le lieu
des pixels de I'image droite pouvant correspondre a un piréue de I'image gauche. La
contrainte épipolaire impose que le pixel analogue a un giexd'image gauche appartienne a
la ligne épipolaire correspondante dans I'image droite. teehniques de rectification visent a
faire correspondre les lignes épipolaires aux lignes deg@s, autrement dit a faire en sorte
gue les lignes épipolaires soient paralléles et horizeatahpres rectification des images, la
mise en correspondance est simplifiee puisque le pixel gnala un pixel de I'image gauche
doit étre recherché dans la ligne correspondante de l'irdegjee [PPCPO03].

Les techniques de rectification des images développéedgmimages en niveaux de gris
peuvent étre facilement étendues aux images couleur asgpé& des caméras tri-CCD. Par
contre, elle ne peuvent pas étre appliquées telles quelidesimages CFA acquises par des
caméras couleur mono-CCD, puisque la continuité locale deaux n’est pas vérifiee. Une des
perspectives de notre travail consiste alors a développetachnique de rectification couplée
a une méthode de dématricage afin de fournir un couple d’isnsigeéoscopiques couleur sur
lequel peuvent s’appliquer les techniques de stéréovizoise.
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dématricage.

A.1 Méthode de Hamilton et Adams.

Comme le présent mémoire fait régulierement référence athadé de dématricage bre-
vetée par Hamilton et Adams en 1997 [HA97], il nous a semlilé dtapporter ici quelques
précisions quant a I'estimation des composaRes$B. Cette estimation est réalisée apres que
le planG a été complétement déterminé selon la procédure larger@eritaddans la partie 2.3.1
consacrée aux algorithmes basés sur un gradient local.

Considérons le cas de la composaRteelui deB étant traité de maniere identique. Trois
configurations différentes se présentent, pour lesquigleesmposant® doit étre estimée au
pixel central €f. figures 2.2b & 2.2d) :

— Pour la structuréRGR}, la formule d’interpolation est :

ﬁ = (R]_’o + Rl,O) /2+ (ZG — é,]_’o — él,O) /2 (A.l)
— Pour la structur¢ BGB}, la formule d’interpolation est :
R= (Ro—1+Ro1)/2+ (26~ Go-1-Goa) /2 (A2)

— Pour la structur¢ GBG}, les auteurs proposent de calculer deux gradients diagonau

N =|Ri_1—R 11| +[26-G1_1-G_14], (A.3)
N = IRoy-1—Ru1|+]2G6-G_1_1— Gy, (A.4)
afin de choisir éventuellement une direction diagonale pmterpolation de la compo-
santeR:
([ (Roy-1+Ru1)/2+(26-G 1 1-G11) /2 sidX >, (A.5a)
a_ ) Riat+R11)/2+ (26-G11-G.11) /2 sit¥ <4, (A.5b)
(Roy—1+Ry_1+R11+Ru1)/4
| +(4G-G_11-G11-G_11-Gy1) /4 sin¥=n. (A.5¢)
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L'algorithme proposé réalise donc I'interpolation dangligection perpendiculaire a celle
selon laquelle I'information de hautes fréquences estua plevée, et ce, non seulement pour
la composant&, mais aussi pour les composaniest B.

A.2 Lemme de Lianet al.

Lian et al. [LCTZ07] formulent un lemme, présenté ci-dessous, quifiestutilisation de
I'hnypothese de constance de la différence des composdRte$(et B— G) pour estimer les
composantes de chrominance (souvent assimilées aux camps® et B) a partir de celle de
luminance (souvent assimilée a la compos&@jte

A.2.1 Justification de I'hypothese de différence des composantes.

Les auteurs remarquent d’abord que les informations deekdréquences portées par les
plans de différences de composantes sont non seulemesgntnmt corrélées (ainsi que l'ont
démontré Gunturlet al. [GAMO02] — cf. détails dans la partie 2.1.3), mais également quasiment
similaires [LZT06]. Cette propriété est largement mise dipdans le dématricage d'images,
qui procéde souvent en estimant d’abord le plan vert, piisaitelui-ci pour estimer les com-
posantes rouge et bleue a partir des plans de différencesngigosantes. La validité de cette
approche est démontrée dans la suite de cette annexe.

Avant de donner la formulation générale, nous allons explesiemme dans le cas ou la
composantés est assimilée a la luminancdg,et B étant assimilées aux composantes de chro-
minance. Supposons que I'on dispose du plan vert complétsesémé ©, et que I'on cherche
a déterminer les plari® et IB. Le lemme de Liaret al. stipule que I'on peut estimer ces plans
de chrominancé’, k' € {R B}, de la fagon suivante :

¥ :l*’+55(¢k’ (ICFA> —¢¥ (ﬁ)) (A.6)

oU.Z est une procédure d'interpolationggt (I') désigne I'image résultant de I'échantillonnage
de I'imagel aux positions du CFA ou la composakteest disponibledf. équation (2.5), illus-
trée sur la figure 2.4)yp¥ (ICFA) désigne en effet les niveaux disponibles de la compodante
dans I'image CFACFA et ¢K (fG) désigne les niveaux de vert estimés aux positions du CFA
ou la composantl est disponible.

Le lemme spécifie gu’un plan de chrominance est la somme duvegld estimé et d’'une
interpolation appliquée a la différence entre les niveaigpahibles dans I'image CFA et les
niveaux de vert estimés aux mémes positions. Notons quesltém (2.17) peut étre considérée
comme une traduction locale de cette formule, pidue B et en utilisant une interpolation
biIinéaireﬂbi“n.
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A.2.2 Généralisation et démonstration.

Supposons que I'on dispose d’un plan de composante comateestimé. L'exposé
précédent du cak = G peut étre ainsi généralisé aux méthodes procédant patisgélee
fréequences, qui realisent d’abord une estimation du platuciénance kK = L). Supposons
aussi que I'on cherche a déterminer le plan d’'une composamtteur ¥ (selon la famille
de méthodesk’ € {RB} ouk’ € {RG,B}). Dans I'image CFAIFA les niveaux disponibles
de la composantl constituent un échantillonnage de. La formule générale du lemme de
Lian et al. [LCTZ07] s’écrit alors :

M —fyz (¢"’ <|CFA) —¢¥ (l“k)) . (A7)
On retrouve ainsi la forme de I'’équation (2.76) qui estinme, ipterpolation bilinéaire (les

masquedH¥ correspondant &in), les plans de composantBs G et B & partir du plan de
luminance complétement estimé et de 'image CFA.

La démonstration fournie par Liagt al. [LCTZ07] est la suivante. Décomposons le plan
de composante complétement estithé- (L + [*H en une sous-bande de basses fréquences
%L et une sous-bande de hautes fréquent&s De la méme faconi¥ = ¥:L 4+ [¥:H En
vertu de la forte corrélation entre les hautes fréquencesai®mposantes couleur, on peut faire
I'approximationi®H ~ K:H En conséquence, la différence des plans de composl?i’n{d? 7
[K.L _ [%L contient surtout I'information de basses fréquences. kgl donc étre interpolée de
maniere satisfaisante en utilisant les plans échantiélem s’écrire sous la forme :

it (4 (107) ¥ (1)) w7 (0% (1) ¥ (7). ae)
Il s’ensuit :

F (9 (157R) — 9K (%) ) 1m0 ik Ly R WL R K (A 9)
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Ressources en ligne.

B.1 Base Kodak d’'images couleur naturelles.

Les images ci-aprées constituent un extraitkhdak Photo CD — Photo Sampléversion
finale 2.0), distribué par la société Eastman Kodak en 1991leS 24 images de la base, nous
avons sélectionné les 12 images les plus frequemmentéetlidans la littérature relative au
dématricage. Malheureusement, les auteurs spécifiemheatda source précise et les condi-
tions exactes d’exploitation de ces images. Or, le CD-ROMiai n'a pas été tres largement
diffusé. Il n’est apparemment pas disponible sur le site mé@eson éditeur, et n’est quasiment
plus accessible que dans de rares bibliotheques. Pour pentrreapres une recherche appro-
fondie sur Internet, nous avons tiré ces images du site deldBrdd Lucier bt t p: / / waww.
mat h. pur due. edu/ ~I uci er / PHOTO_CD), qui offre au téléchargement les images au format
natif Photo-CD de Kodak, ainsi que le reste du contenu du CDhnadigdescription des images,
condition d’utilisation, ...). Ces images ont toutes pouledd@68 x 512 pixels ; celles a d’autres
tailles disponibles sur le CD (jusqu’a 30%2048 pixels) ne sont apparemment pas utilisées
dans les publications, car elles ont elles-mémes été obdegrar interpolation de ces premieres
(cf. par exemplént t p: / / dakx. com exanpl es/ vi deo/ phot ocd. ht nl pour des précisions
sur la procédure de conversion).

Cependant, lorsqu’il s’agit de comparer les résultats ptésedans les différentes publica-
tions, des incertitudes subsistent sur plusieurs aspects :

— la source méme des images, ainsi qu'’il a déja été signalénteunet, nous avons trouvé
en effet plusieurs sources différentes : hormis celle dédrplci a mis en ligne a I'adresse
http://ww. csee. wu. edu/ ~xi nl / deno/ denosai c. ht i la série d'images (au
format BMP) sur lesquelles I'auteur s’est basé dans [Li0OB]lps-ci sont rigoureusement
identiques a celles de Lucier (mais en constituent un éitluamt et ce sont celles qui
sont reproduites ci-aprés. Or, on trouve deux autres ssugeproposent I'intégralité
des images contenues sur le CD de Kodak : 'une au format RNGp( / / r Ok. us/
gr aphi cs/ kodak) et l'autre au format Sun Rastent(t p: / / www. ci pr. rpi . edu/
ftp_pub/stills/kodak/ col or), dont les images sont bien identiques deux a deux,
mais difféerent en luminance de celles de Lucier et de Li.

© 2010 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr


http://www.math.purdue.edu/~lucier/PHOTO_CD
http://www.math.purdue.edu/~lucier/PHOTO_CD
http://dakx.com/examples/video/photocd.html
http://www.csee.wvu.edu/~xinl/demo/demosaic.html
http://r0k.us/graphics/kodak
http://r0k.us/graphics/kodak
http://www.cipr.rpi.edu/ftp_pub/stills/kodak/color
http://www.cipr.rpi.edu/ftp_pub/stills/kodak/color

These de Yanqin Yang, Lille 1, 2009

150 Annexe B. Ressources en ligne.

1. Perroquets 2. Bateau

4. Maisons 5. Voiliers 6. Port

10. Cap 11. Ferme 12. Chalet

Figure B.1 : 12 images extraites de la base Kodak. Les images 5 et 8 saatrpéés verticale-
ment dans ce mémoire pour une présentation plus agréakifepniateé traitées en orientation
paysage.
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— lataille, le format et I'orientation des images. Si, ebance de précisions, on peut sup-
poser que les images utilisées sont dans la taille origidel@68x 512 pixels et dans
un format non compressé (ou compresseé sans perte) et c@jamillions de couleurs,
I'orientation (portrait ou paysage systématique) doitlégent étre précisée. En effet,
certaines images de la base (telles « Voiliers » et « Pharfefigure B.1) ont une présen-
tation de typeportrait. Il convient donc de préciser si ces images ont subi uneiootde
11/2 avant dématricage.

— pour une méthode de dématricage donnée, il n’est pas tsypoécisé les options rete-
nues quant a la disposition du CFA ou la prise en compte dets eféebord. Or, il est
important de savoir par exemple si, pour le CFA de Bayer, lel gixe- 0,y = 0) est un
niveauR, G ou B, ou encore de savoir comment ont été traités les pixels deis loe
'image. Enfin, il est important de savoir si 'on a ignoré wrtain nombre de pixels de
bords (et si oui, combien) dans le calcul du PSNR1etc

Tous ces facteurs peuvent influer sur I'évaluation numéridu résultat de dématricage,

méme si cette influence est parfois tres minime. Par conséduest souvent délicat de compa-
rer trés précisément les différents résultats numériqaekthatricage parus dans la littérature,
guel que soit le critére retenu pour la mesure objective déitéUPSNR ou autre).

B.2 Sitographie.

B.2.1 Pages d’auteurs.

La liste ci-dessous présente des sites d’auteurs, par alghabétique du nom de ces der-
niers. Les informations qui y figurent reprennent souvesitlentres d’intérét, publications et
coopérations des auteurs ainsi que, dans certains cas,taihd#travaux publiés. Un bref
descriptif est fourni ici pour chaque site, indiquant lemgipales informations relatives au
dématricage qu'il recéle. Les codes sources disponiblesdataillés dans la partie suivante.

— David Alleysson : publications disponibles au télécharget (dont mémoire de these).

http://webu2. upnf- grenobl e. fr/LPNC nmenbre_david_al | eysson

— Lanlan Chang : certains articles disponibles au téléchaegg codes sources de plusieurs

algorithmes.
http://ww3. nt u. edu. sg/ honme5/ CHANOO69
— Ting Chen : description, implémentation et comparaisonldsigurs algorithmes de dé-
matricage.
http://scien. stanford. edu/ cl ass/ psych221/ proj ects/ 99/ti ngchen

— Eric Dubois : résultats complémentaires pour la méthodsddaction de fréquences [Dub05].

http://ww. site.uottawa. ca/ ~eduboi s/ denpsai cki ng

1. Pour notre part, 8 pixels ont été ignorés sur les bordsmadie estimée. Ce nhombre maximal de pixels qui
ne peuvent étre correctement estimés correspond a I'ingpitation de la méthode de Li et Orchard [LO01], étant
donnée la taille du voisinage utilisé pour calculer la ncatde covariance.
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— Keigo Hirakawa : publications disponibles au téléchargetw notamment sur I'analyse
spatio-spectrale et la colorimétrie —, logiciels de débge et dématricage.
http://ww. acci dent al mar k. com resear ch

— Ron Kimmel : publications disponibles au téléchargemeiilustration des résultats de
la méthode de dématricage proposée par I'auteur [Kim99].
http://ww. cs.technion.ac.il/~ron

— Xin Li : démonstrations du dématricage par approximatgnessives [Li05] et de I'in-
terpolation utilisant la covariance locale [LOOZL}.(rubrique « Research Demo »).
http://ww. csee. wu. edu/ ~xi nl

— Rastilav Lukac : plusieurs pages sur les traitements i@sgux caméras mono-CCD
couleur €f. figure 1.13b) : zoom sur I'image CFA par interpolation, démgatye, post-
traitement de I'image estimée, ...
http://ww. dsp. ut oront o. ca/ ~l ukacr

— Alexey Lukin : publication [LK04] en ligne. La rubrique « a@tricage » n’est toutefois
pas traduite du russe.
http://audio.rightnmark. org/l ukin/graphics

— Daniele Menon : Publications en ligne et liste étoffée déthades de dématricage.
http://ww. dani el enenon. i t/top/ denpsai cki ng. php

— Signalons enfin quelques sites abordant les capteursuic@riegénéral :

Bayer Filter Array

http://en.w ki pedi a. org/ wi ki /Bayer _filter

http://ww. phot ogr aphi cwor kf | ow. coml w i ndex. php?titl e=Bayer Filter _
Array

CCD et couleur (en francais)

http://ww710. uni v-1yonl. fr/~fdenis/club_EEA cours/coul eur2. ht m
Digital Camera Sensors

htt p: //ww. canbri dgei ncol our. conltutorial s/ camera-sensors. htm

B.2.2 Codes sources et logiciels en ligne.

Pas plus que la précédente, cette liste d’adresses netsrgaxhaustive ni pérenne. Elle
regroupe cependant un ensemble de sites auxquels le Igctera se référer pour tester les
implantations réalisées par les différents auteurs.

— Ting Chen

L'auteur fournit des codes Matlab pour plusieurs algorigsrde dématricage, divisés en

deux groupes :

— Algorithmes non adaptatifs : par copie de pixels, inteapohs bilinéaire et bicubique,
basées sur la constance de teinte, ...

— Algorithmes adaptatifs : méthodes basées sur un gradi@n@$][LP93], utilisant en
outre une correction des couleurs estimées [HA97], baséta geconnaissance de
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formes [Cok87], ...
Tous ces codes sont accessibles a partir du menu principal :
http://scien. stanford. edu/ cl ass/ psych221/ proj ects/ 99/ti ngchen
— Lanlan Chang
— Dématricage par analyses fréquentielle et spatiale ouap[LCTZ07]
http://ww3. nt u. edu. sg/ home5/ CHANO069/ AFdenosai ck. zi p
— Dématricage utilisant les corrélations spatiale et spkcfCT04]
http://ww3. ntu. edu. sg/ hone5/ CHANO069/ EUSSC. zi p
— Keigo Hirakawa (codes Matlab)
— Conception spatio-spectrale de filtres CFA [HWO07]
http://ww. acci dent al mar k. conl resear ch/ packages/ Spati oSpect r al CFA.
zip
— Dématricage adaptatif basé sur une mesure de 'homogétiiteur [HPO5]
http://ww. acci dent al mar k. com resear ch/ packages/ M\denosai c. zi p
— Dématricage et débruitage conjoints
http://ww. acci dent al mar k. com resear ch/ packages/ TLSdenpsai c. zi p
— Xin Li
— Dématricage par approximations successives [Li05] (dbaiab et images sources)
http://ww. csee. wu. edu/ ~xi nl / code/ denpsai c. zi p
— Interpolation utilisant la covariance locale [LO01] (eddatlab)
http://ww. csee. wu. edu/ ~xi nl / code/ nedi . zi p
— Rastilav Lukac
— Dématricage basé sur I'hypothese du rapport des comgssamtmalisé [LP04a] (pro-
grammes exécutables)
http://ww. dsp. ut oronto. ca/ ~l ukacr/ downl oad/ i nt _NCRM zi p
http://ww. dsp. ut oront o. ca/ ~l ukacr/ downl oad/ i nt _NCRM2. zi p
— Plusieurs autres programmes exécutables, correspoadie® publications de 2003
a 2005 : zoom sur I'image CFA, post-traitement de I'imagenesd, ...
http://ww. dsp. ut oronto. ca/ ~l ukacr/i ndex. php?page=downl oad
— Daniele Menon
Dématrigage par filtrage directionnel et décisaoposteriori[MACO07] (code Matlab et
implémentation pour VirtualDub)
http://ww. dani el enenon. it/ pub/ df apd/ df apd. php
— Chung-Yen Su
— Dématricage a pondération adaptative [Su06] (code Matlab
http://web. nt nu. edu. tw ~scy/ denpsai c_su. zi p
— Comparaison des résultats obtenus par la méthode prée@&dertles de Lu et Tan [LTO3]
et de Li [LiO5]
http://web. ntnu. edu. tw ~scy/ hei d_deno. ht m
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— Patrick Vandewallet al.
Les auteurs proposent une implémentation du travail de BJibob05] ainsi que de leur
méthode de dématricage et super-résolution conjoints [S&A (code Matlab)
http://1 cavww. epfl . ch/reproduci bl e_research/ Vandewal | eKASO7

— Brian A. Wandell
Implantation de la métrique dans I'espace S-Ci&a*b* [ZW97] (cf. partie 3.2.2) (code
Matlab)
http://white.stanford. edu/ ~bri an/ sci el ab

http://doc.univ-lille1.fr
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Résumé en francais

Les travaux menés dans cette thése portent sur le dématricage d'images intégré dans une
caméra couleur mono capteur. Ce type de caméra acquiert une seule composante couleur en
chaque pixel grace a un filtre CFA (Colour Filter Array) spectralement sélectif. La procédure
dite de dématri¢age consiste a estimer les deux composantes couleur manquantes en chaque
pixel pour obtenir une image couleur. Nous proposons donc de déterminer, parmi les méthodes
de dématricage, celles qui fournissent des images couleur les mieux adaptées a 1’analyse
automatique des images. Dans un premier temps, nous présentons les principes de I’acquisition
d’images numériques couleur par les caméras mono capteur. Apres avoir expliqué I’influence
de la structure du CFA sur la performance du dématricage, nous focalisons nos études sur le
dématricage d’image issue du CFA de Bayer. Une formalisation mathématique du dématrigage
de I'image CFA en image couleur est ensuite proposée avant de présenter les nombreuses
méthodes de dématricage parues dans la littérature ainsi que les post-traitements qui corrigent
les couleurs estimées par dématricage. Puis, nous nous intéressons aux critéres d'évaluation de
la qualité des images estimées par dématricage. En premier lieu, nous décrivons les différents
artefacts pouvant étre générés par le dématrigcage ainsi que la formation de ces artefacts, ce qui
permet de bien cerner les limites atteintes par les criteres classiques d’évaluation de la qualité
des images estimées. Nous proposons alors deux mesures originales qui quantifient la présence
de chaque type d'artéfacts (fausse couleur et effet de fermeture éclair). Enfin, nous présentons
de nouveaux critéres basés sur 1’analyse de primitives extraites des images, en mesurant la
qualité des contours qui y sont détectés.

Titre en anglais
Objective evaluation of the quality of colour images estimated by demosaicing

Résumé en anglais

Our work deals with the quality of colour images provided by a mono-CCD colour camera,
which acquires only one colour component at each pixel by means of the CFA (Colour Filter
Array) which covers the CCD sensor. A procedure - called demosaicing - is necessary to
estimate the other two missing colour components at each pixel, so as to obtain a colour image
in this kind of cameras. We aim to determine which method of demosaicing provides the results
that are best adapted to colour image analyses for the reconstruction of scene. First, we present
the principles on how the mono-CCD cameras acquire digital colour images, as well as the
different arrangements of CFA used in such cameras. Once the influence of the CFA
arrangement on the performance of demosaicing has been presented, we focus our studies on the
demosaicing methods based on the Bayer CFA. A mathematical formalization for demosaicing
is proposed before we present the numerous demosaicing methods in the literature, as well as the
post-processing algorithms to correct the demosaiced images. We then investigate the evaluation
criteria for the quality of the colour images estimated by demosaicing. First are described the
different possible artefacts generated by demosaicing and the reasons for their generation, which
allow us to point out the limits of the classical measures used to evaluate the estimated images.
We then propose two original measures to quantify the presence of the two main artefacts,
namely false colour and zipper effect. At last, we present new criteria based on the analysis of
features extracted from colour images, by measuring the quality of edge detection in the
estimated images.

Mots-clés
Image couleur, Caméra mono-CCD, Artefacts de dématricage, Filtre CFA de Bayer,
Estimation par interpolation, Evaluation objective de la qualité.
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