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R�esum�e

Ces derni�eres ann�ees, les appareils-photos/vid�eos num�eriques grand-public sont devenus om-

nipr�esents. On peut aujourd'hui trouver des syst�emes de captures d'images dans toutes sortes

d'appareils num�eriques comme les t�el�ephones portables, les assistants personnels num�eriques

etc. Malgr�e une augmentation croissante de la puissance et de la complexit�e de ces appareils, la

qualit�e de la châ�ne de capture d'image, compos�ee du couple� syst�eme optique/capteur � est

toujours contrainte �a des limitations d'espace et de coût. Les d�efauts introduits sont nombreux

et d�egradent consid�erablement la qualit�e des images produites : 
ou, d�eformations g�eom�etriques,

art�efacts de couleurs, e�ets de moir�e, bruits statiques et dynamiques, etc. Une id�ee int�eressante

est de corriger ces d�efauts de mani�ere algorithmique en utilisant la puissance toujours croissante

des architectures de traitements. Dans cette th�ese nous nous int�eressons particuli�erement �a deux

probl�emes issues de l'acquisition de l'image par le capteur : le d�ematri�cage de la matrice de Bayer

et la r�eduction du bruit. Dans la premi�ere partie, nous d�ecrivons la structure g�en�erale de la châ�ne

de capture d'image dans les appareils-photos/vid�eos num�eriques. Nous pr�esentons le rôle, le fonc-

tionnement et les d�efauts introduits par chacun de ses �el�ements. En�n, nous illustrons comment

ces d�efauts peuvent être corrig�es par des traitements algorithmiques. Dans la deuxi�eme partie,

nous montrons comment l'information de couleur est introduite dans les capteurs num�eriques.

Nous pr�esentons ensuite un �etat de l'art des algorithmes de d�ematri�cage. Un nouvel algorithme de

reconstruction de la matrice de Bayer bas�e sur le principe de l'interpolation directionnelle est pro-

pos�e. Il permet d'associer une qualit�e d'image produite sans art�efacts avec une faible complexit�e

de calculs. Pour mieux comprendre les comportements du bruit dans les capteurs num�eriques,

nous �enum�erons ses di��erentes sources et leurs d�ependances par rapport aux conditions de prises

de vues. Apr�es avoir pr�esent�e l'�etat de l'art des m�ethodes de restauration des images bruit�ees,

nous nous int�eressons particuli�erement aux algorithmes de d�ebruitage �a voisinage local et plus

pr�ecis�ement au �ltre bilat�eral. Nous proposons un �ltre bilat�eral pour la mosa•�que de Bayer,

adaptatif en fonction de la puissance du bruit dans les images. Dans la troisi�eme partie, nous

pr�esentons l'impl�ementation, l'optimisation et la simulation de l'ex�ecution des algorithmes de

d�ematri�cage et de r�eduction du bruit propos�es. La plateforme d'impl�ementation est le proces-

seur TriMedia TM3270 de NXP semiconductors. Nous montrons que nous arrivons �a traiter des

images de taille 5 m�ega-pixels en moins de 0,5 secondes et des images de r�esolution VGA �a une

cadence sup�erieure �a 25 images par seconde. Finalement, pour des raisons de standardisation, de

rapidit�e d'ex�ecution et de consommation d'�energie, nous avons con�cu une architecture d�edi�ee �a

l'algorithme de d�ematri�cage propos�e. Cette architecture permet de multiplier par 10 la rapidit�e

d'ex�ecution obtenue sur le processeur TriMedia TM3270.

Mots-cl�es : photographie, capteur, restoration, bruit, d�ematri�cage, traitement temps-r�eel.
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Abstract

Digital cameras are now present everywhere. They are commonly included in portable digital

devices such as mobile phones and personal digital assistants. In spite of constant improvements

in terms of computing power and complexity, the digital imaging chain quality, including sensor

and lenses system, is still limited by space and cost constraints. An important number of degra-

dations are introduced by this chain that signi�cantly decrease overall image quality : including

blurring e�ects, geometric distortions, color artifacts, moir�e e�ects, static and dynamic noise.

Correcting these defects in an algorithmic way, using the increasing power of embedded proces-

sing architecture present in mobile phones and PDAs may appear like an interesting solution.

In this thesis we are especially interested in reducing two major defects of the sensor acquisition

chain : Bayer matrix demosaicing artifacts and photon noise.

In the �rst part, we describe the general imaging chain commonly used in digital cameras and

video devices. We show the function, the inner working and the defects introduced by each

of its elements. Finally we exhibit possible ways to correct these defects using algorithmic so-

lutions. In the second part, we introduce the principle of Bayer demosaicing. We present the

state of the art and we propose a new method based on a directed interpolation principle. Our

method yields a good image quality while retaining a low computational complexity. We then

enumerate several noise sources present in imaging digital sensors and their dependencies with

imaging conditions. We are particularly interested in local algorithms and more speci�cally in

the bilateral �lter. After presenting the state of the art in denoising algorithm, we propose a

new adaptive bilateral �lter for sensor colour mosaic denoising. In the third part, we present

the implementation, the optimization and the execution simulation of the proposed demosaicing

and denoising algorithms. The implementation target is the TM3270 TriMedia processor from

NXP Semiconductors. We show that it is possible to process 5 megapixels images in less than

0.5 seconds and more than 25 images per second at VGA resolution. Finally, for standardization,

execution speed and power consumption reasons, we describe a dedicated architecture for our

proposed demosaicing algorithm. This architecture improves the execution speed by a factor of

10 compared to the TriMedia TM3270 processor.

Keywords : photography, sensor, restoration, noise, demosaicing, real-time processing.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Cadre et motivations

Depuis l'apparition des appareil-photos/vid�eos num�eriques sur le march�e grand public

dans les ann�ees 90, la qualit�e de prise de vue et la puissance de traitement des ap-

pareils n'ont cess�e d'augmenter. Les fonctionnalit�es de l'imagerie num�erique se sont

d�evelopp�ees extrêmement rapidement, notamment sur les t�el�ephones et assistants per-

sonnels portables. Les exigences en terme de qualit�e de perception des images produites

sont confront�ees aux contraintes d'encombrements m�ecaniques dûs �a la miniaturisation,

de coûts et d'architectures syst�emes. Du fait des contraintes de coût et d'encombre-

ment m�ecanique, les châ�nes de capture optiques et �electroniques introduisent de nom-

breux d�efauts, tels que, des d�eformations g�eom�etriques, des aberrations chromatiques,

un manque de nettet�e, des art�efacts de couleurs, des e�ets de moir�e, une forte pr�esence

de bruits statiques et dynamiques etc. La capture et la num�erisation des images sont

e�ectu�ees par des capteurs CMOS (Complementary Metal Oxyde Semiconductor) ou

CCD (Charged-Coupled Device) au travers d'optiques miniatures. Une puce multim�edia

int�egrant une architecture et des logiciels de traitements d�edi�es, re�coit les donn�ees pro-

venant du capteur pour produire une image visualisable (d�ematri�cage de l'image du

capteur, r�eglage de la balance des blancs, zoom, compression, etc.). L'image est ensuite

envoy�ee vers un �ecran LCD (Liquid Crystal Display) pour l'a�chage et vers la m�emoire

pour le stockage.

Les capteurs d'images num�eriques sont sujets �a deux d�efauts majeurs in
uant de mani�ere

importante sur la qualit�e de l'image produite : l'interpolation de la matrice de Bayer

[11] et la pr�esence de bruits statiques et dynamiques. En e�et, les capteurs ne sont pas

naturellement sensibles �a la couleur. Celle-ci est introduite par la superposition d'un

�ltre color�e sur la surface photosensible (le plus populaire est le �ltre de Bayer [11]).

1
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Ce �ltre est compos�e d'une mosa•�que particuli�ere des trois couleurs primaires, rouge,

vert et bleu. Une �etape d'interpolation est n�ecessaire pour produire une image color�ee

en estimant pour chaque pixel les deux composantes de couleurs manquantes. Cette

interpolation est d'une importance primordiale concernant la qualit�e des images. Elle

est susceptible d'apporter de nombreux art�efacts, tels que, des fausses couleurs, des

e�ets de moir�e, du 
ou, des e�ets de grille et l'introduction de structures en formes

de labyrinthes. D'autre part, les capteurs num�eriques introduisent de nombreux bruits

statiques et dynamiques. Ces bruits, d'origines et de statistiques vari�ees, d�egradent la

qualit�e visuelle des images. Ils introduisent une perte de nettet�e dans les d�etails et font

apparâ�tre des granularit�es et des tâches color�ees. Ces deux d�efauts sont communs �a

la majorit�e des capteurs d'images utilis�es dans les appareils photos/vid�eos num�eriques.

Outre leurs in
uences sur la qualit�e des images, ces d�efauts sont susceptibles de perturber

les performances de post-traitements tels que la compression ou la d�etection et le suivi

d'objets, etc.

Dans cette th�ese, �etant donn�e la puissance croissante des architectures de traitements

utilis�ees en photographie num�erique, nous proposons de corriger ces d�efauts par des trai-

tements algorithmiques. On s'attachera �a mettre au point une m�ethode de d�ematri�cage

n'introduisant pas ou peu d'art�efacts et une m�ethode de r�eduction du bruit performante.

Ces propositions algorithmiques devront respecter les capacit�es de traitements des ar-

chitectures consid�er�ees et les contraintes de temps r�eel impos�ees par les applications que

sont la photographie et la vid�eo num�erique.

1.2 Organisation de la th�ese et contributions

La pr�esente th�ese, se d�ecompose en trois parties :

Premi�ere partie :

Le chapitre 2, rappelle bri�evement l'histoire de la photographie, depuis les premiers

syst�emes de projections d'images utilis�es �a l'�epoque de la renaissance, en passant par

la naissance de la photographie argentique dans les ann�ees 1820, sa popularisation

dans les ann�ees 1880 et allant jusqu'�a l'apparition des premiers appareil-photos/vid�eos

num�eriques dans les ann�ees 1980.

Le chapitre 3, d�ecrit les aspects mat�eriels et logiciels des syst�emes de captures d'images

num�eriques. Dans la premi�ere section, nous pr�esentons les di��erents �el�ements constituant

la châ�ne d'acquisition d'un appareil-photo/vid�eo num�erique : le syst�eme de lentilles, le

capteur num�erique et la puce multim�edia. Nous expliquons le rôle et le fonctionnement
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de chacun de ces composants et leurs in
uences vari�ees sur la qualit�e des images pro-

duites. Dans la deuxi�eme section, nous mettons en avant l'aspect algorithmique des

syst�emes de captures d'images num�eriques. Nous montrons comment l'image issue du

capteur est manipul�ee pour produire une image visualisable et comment les traitements

algorithmiques permettent de corriger les d�efauts introduits par la châ�ne d'acquisition.

Deuxi�eme partie :

Le chapitre 4, r�epertorie de fa�con non-exhaustive les principaux algorithmes de d�ema-

tri�cage propos�es dans la litt�erature. Nous comparons les qualit�es des images produites

en utilisant la mesure objective de l'erreur quadratique moyenne (RMS, Root Mean

Squarre) et le crit�ere subjectif de l'appr�eciation visuelle. Nous comparons aussi les com-

plexit�es de calculs des algorithmes en comptant le nombre d'op�erations e�ectu�ees pour

traiter un pixel. Nous mettons en avant les bons r�esultats d'ad�equations obtenus entre

les qualit�es d'images produites et les faibles complexit�es de calculs des algorithmes de

d�ematri�cage par interpolations directionnelles. Nous soulignons la forte d�ependance exis-

tante entre la complexit�e algorithmique des estimateurs de directions des d�etails utilis�es

et la qualit�e des images produites.

Le chapitre 5, pr�esente un nouvel estimateur de direction d'interpolation bas�e sur un

calcul de gradients dans les plans verts interpol�es verticalement et horizontalement.

Compl�ementairement nous proposons une m�ethode de minimisation des erreurs d'esti-

mations par homog�en�eisation locale des choix de directions, nous appelons cette m�ethode

LMDC (Local Majority Direction Choice). Nous g�en�eralisons l'application de cette m�e-

thode �a tous les algorithmes fonctionnant par interpolations directionnelles. Nous mon-

trons qu'elle permet d'augmenter de mani�ere importante la qualit�e des images produites.

En�n, nous pr�esentons une variante de l'algorithme de r�eduction des art�efacts d'inter-

polations propos�e dans [12]. On remplace l'utilisation du �ltre m�edian sur la di��erence

des canaux de couleurs par l'utilisation d'un �ltre bilat�eral. Nous montrons, que le �ltre

bilat�eral permet d'am�eliorer la r�eduction des art�efacts color�es tout en r�eduisant la com-

plexit�e de calculs de l'algorithme. L'association de l'estimateur de directions d'interpo-

lations propos�e avec la m�ethode de minimisation des erreurs LMDC permet de formuler

un nouvel estimateur appel�e GED (Green Edge Direction). Cet estimateur, utilis�e dans

le cadre du d�ematri�cage par interpolations directionnelles permet de formuler un nouvel

algorithme de d�ematri�cage appel�e GEDI (Green Edge Directed Interpolation). Les me-

sures de qualit�es objectives du RMS et subjectives de l'appr�eciation visuelle permettent

de classer GEDI parmi les algorithmes de la litt�erature produisant les meilleures qua-

lit�es d'images d�ematri�c�ees. Parmi ces algorithmes, nous montrons que GEDI poss�ede
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la plus faible complexit�e algorithmique. Ces travaux ont fait l'objet de deux bre-

vets europ�eens [ 13, 14] et d'une soumission au journal IEEE Transactions on

Consumer Electronics [ 15].

Le chapitre 6, dans sa premi�ere section �enum�ere les di��erentes sources de bruits pr�esentes

dans les capteurs num�eriques, les propri�et�es statiques o�u dynamiques des bruits g�en�er�es

et leurs d�ependances vari�ees par rapport aux conditions de prises de vues. Nous pr�esentons

dans la deuxi�eme section comment ces bruits sont mod�elis�es dans la litt�erature. Dans

la troisi�eme section, nous pr�esentons l'�etat de l'art des m�ethodes de restauration des

images bruit�ees. Nous nous int�eressons particuli�erement, pour des raisons d'architecture

syst�eme, aux m�ethodes de �ltrage �a voisinage local. Ces m�ethodes poss�edent de faibles

complexit�es de calculs, sont non-it�eratives et permettent de traiter les images �a la vol�ee

dans un masque de taille d�e�nie, sans avoir besoin de m�emoriser l'image enti�ere. Ces

m�ethodes sont bien adapt�ees aux architectures de traitement des syst�emes de captures

d'images embarqu�es de type appareil-photos num�eriques compacts et t�el�ephones mobiles.

En e�et, ceux-ci poss�edent des puissances de traitements limit�ees, peu de m�emoire et peu

de ressources de calculs. Nous comparons les performances des qualit�es de d�ebruitage

produites par ces �ltres en utilisant la mesure de RMS et l'appr�eciation visuelle. Nous

montrons que le �ltre bilat�eral [ 16] permet d'obtenir le compromis le plus int�eressant

entre le �ltrage du bruit et la pr�eservation des d�etails de la sc�ene. D'autre part, le �ltre

bilat�eral poss�ede l'avantage de pouvoir r�egler son param�etre de similarit�e photom�etrique.

Nous proposons d'exploiter l'ajustement de ce param�etre pour rendre le �ltre adaptatif

en fonction de la puissance du bruit dans l'image.

Le chapitre 7, rappelle dans la premi�ere section, les propri�et�es du �ltre bilat�eral, notam-

ment comment in
ue le r�eglage du param�etre de similarit�e photom�etrique sur le �ltrage

des images. Dans la deuxi�eme section, nous justi�ons l'utilisation d'une statistique de

Poisson pour mod�eliser les bruits des capteurs d'images num�eriques. En consid�erant

les caract�eristiques statistiques poissonniennes du signal de l'image et les propri�et�es de

contrôle du gain utilis�e dans les appareil-photos/vid�eos num�eriques, nous proposons une

m�ethode d'estimation du meilleur param�etre de similarit�e photom�etrique du �ltre bi-

lat�eral en fonction de la puissance du bruit dans l'image. Cette estimation permet de

formuler un �ltre bilat�eral adaptatif. Nous simulons l'acquisition d'images par un capteur

num�erique sous di��erentes illuminations et nous montrons la capacit�e du �ltre propos�e �a

s'adapter au meilleur compromis entre le �ltrage du bruit et la pr�eservation des d�etails en

fonction de la puissance du bruit dans l'image. Dans la troisi�eme section, nous proposons

une formulation du �ltre bilat�eral permettant de �ltrer la mosa•�que de Bayer. Le nou-

veau �ltre formul�e est appel�e �ltre bilat�eral Bayer. On suppose que �ltrer l'image avant

l'�etape de d�ematri�cage permettra de mieux discriminer le signal utile du bruit, favori-

sant ainsi un meilleur �ltrage. En e�et, �ltrer l'image de mosa•�que permet d'avoir acc�es
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au donn�ees bruts du capteur, avant qu'elles ne soient dispers�ees �a travers les di��erents

canaux de couleurs par l'�etape de d�ematri�cage. D'autre part, on suppose que la pr�esence

de bruit dans l'image de mosa•�que perturbe le fonctionnement des algorithmes de recons-

truction. Pour valider cette hypoth�ese, nous comparons les qualit�es d'images produites

par un �ltrage bilat�eral appliqu�e avant et un �ltrage bilat�eral appliqu�e apr�es l'�etape de

reconstruction de la matrice de Bayer. Les mesures de RMS obtenues montrent des qua-

lit�es d'images produites �equivalentes. Cependant, les qualit�es visuelles de ces images sont

tr�es di��erentes. Les image �ltr�ees avant d�ematri�cage apparaissent moins bruit�ees, plus

nettes et ne contiennent pas d'art�efacts color�es. Nous formulons ensuite un �ltre bilat�eral

Bayer adaptatif en combinant la m�ethode d'estimation du bruit propos�ee et le �ltre bi-

lat�eral Bayer. Nous simulons l'acquisitions d'images par un capteur num�erique couleurs

sous di��erentes intensit�es d'illumination. Les exp�erimentations r�ealis�ees montrent que

le nouveau �ltre poss�ede les qualit�es d'adaptation au bruit du �ltre bilat�eral adaptatif

et les avantages du �ltre bilat�eral Bayer pour le �ltrage des images issues des capteurs

d'images num�eriques couleurs.Ces travaux ont fait l'objet d'une publication [ 17]

�a IEEE ICSP2008 (International Conference On Image Processing) .

Troisi�eme partie :

Dans cette partie, nous d�etaillons dans les deux premiers chapitres, l'impl�ementation,

l'optimisation et la simulation de l'ex�ecution des algorithmes de d�ematri�cage et de

d�ebruitage propos�es sur le processeur multim�edia TM3270 de NXP Semiconductors.

Dans un troisi�eme chapitre, nous proposons une architecture d�edi�ee pour l'algorithme de

d�ematri�cage GEDI. Le cahier des charges nous impose de traiter des images de r�esolution

5 m�ega-pixels en moins de 0.5 secondes et des images de r�esolution VGA (640� 480) �a

une cadence minimale de 25 images par seconde.

Le chapitre 8, pr�esente l'impl�ementation, la simulation et l'optimisation d'algorithmes

de d�ematri�cage sur le processeur TriMedia TM3270. Nous comparons les performances

d'ex�ecutions des algorithmes GEDI, Hirakawa [18], Hamilton [8] et Hamilton corrig�e par

la m�ethode de LMDC. Nous d�etaillons les di��erentes �etapes d'optimisations appliqu�ees,

optimisations algorithmiques, optimisations standards (d�ecalages de bits, utilisations de

types de donn�ees appropri�es, utilisation de Look Up Table, d�eroulage de boucles, etc.)

et l'utilisation du jeu d'instructions TriMedia. Finalement, nous comparons les di��erents

r�esultats obtenus. Nous montrons, que GEDI permet de traiter une image de 5 m�ega-

pixels en 0,23 secondes et des images de r�esolution VGA �a la cadence de 50,5 images par

seconde, soit 9 fois plus rapidement que l'algorithme de Hirakawa [18] qui produit une

qualit�e d'image �equivalente. Ces travaux ont fait l'objet d'une publication [ 17] �a

DASIP2007 (Design and Architecture for Signal and Image Processing) .
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Le chapitre 9, pr�esente l'impl�ementation, la simulation et l'optimisation du �ltre bilat�eral

Bayer sur le processeur TriMedia TM3270. Nous d�etaillons les di��erentes �etapes d'op-

timisations utilis�ees. Nous montrons, que malgr�e l'application de toutes ces techniques,

le cahier des charges impos�e n'est pas respect�e. Une image de taille 5 m�ega-pixels est

trait�ee en 0,92 secondes et les images de r�esolution VGA sont trait�ees avec une cadence

de 17,78 images par seconde. Nous proposons une nouvelle formulation du �ltre bilat�eral

Bayer permettant d'utiliser les ressources du processeur TriMedia TM3270 de fa�con op-

timale. La formulation du �ltre propos�ee permet de traiter des images de r�esolution 5

m�ega-pixels en 0,35 secondes et de traiter 46,9 images de r�esoluation VGA par seconde.

Ces travaux ont fait l'objet d'une publication [ 19] �a IS&T/SPIE2009 .

Le chapitre 10 pr�esente une architecture d�edi�ee pour l'algorithme de d�ematri�cage GEDI.

L'architecture est divis�ee en quatre fonctions. Ces fonctions correspondent aux quatre

�etapes n�ecessaires pour l'application de l'algorithme. Consid�eronsM la largeur de l'image

trait�ee, l'architecture poss�ede une latence de 10� M + 24 cycles, une taille m�emoire de

166� M � 562 bits et utilise 1258 �el�ements s�equentiels. Elle permet de traiter une image

de 5 m�egas-pixels en 0,0336 secondes et 474,66 images de r�esolution VGA par seconde,

soit une rapidit�e d'ex�ecution 10 fois plus �elev�ee que sur le processeur TM3270.



Premi�ere partie

La photographie num�erique
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Chapitre 2

Histoire, apparition et

g�en�eralisation de la photographie

num�erique

La photographie num�erique regroupe l'ensemble des proc�ed�es physiques et logiciels per-

mettant d'obtenir une image photographique �a partir d'un capteur �electronique (CMOS

ou CCD) utilis�e comme surface photosensible. La photographie num�erique est l'aboutis-

sement de plusieurs si�ecles de recherche et de volont�e par l'homme de pouvoir capturer de

mani�ere instantan�ee les images du monde qui l'entoure. Dans ce chapitre, nous rappelons

bri�evement l'histoire et l'�evolution de la photographie num�erique, depuis sa naissance

jusqu'�a nos jours.

2.1 Histoire de la photographie

L'homme per�coit majoritairement le monde ext�erieur avec son syst�eme de vision. Il a

depuis toujours essay�e de reproduire et de �ger ce qu'il voit. Longtemps, le dessin et la

peinture sont rest�es les seuls moyens de repr�esentation du monde. L'ancêtre de l'appareil-

photo, la chambre noire, qui permet de projeter sur une surface plane l'image d'une sc�ene

�etait d�ej�a connue �a l'�epoque d'Aristote (384-322 av. J.-C.). Ce principe, coupl�e �a des

syst�emes optiques, est utilis�e par certains artistes �a l'�epoque de la renaissance pour

faciliter le trac�e des objets en perspective. Le dispositif physique permettant de projeter

l'image d'une sc�ene sur un support �etant connu, il reste alors une �etape importante �a

franchir : comment faire en sorte que cette image s'imprime sur le support de fa�con stable

et durable ? En 1826, J.N. Ni�epce (1765-1833), r�eussit �a obtenir et �a conserver une image

�xe et durable grâce �a l'utilisation du chlorure d'argent. En 1833, l'utilisation de plaques

9
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de cuivre recouvertes de iodure d'argent expos�ees ensuite �a des vapeurs de mercure

am�eliore le proc�ed�e de �xation et diminue de mani�ere importante le temps d'exposition.

L'invention du n�egatif par W.H.Fox-Talbot(1800-1877) permet de reproduire plusieurs

images �a partir d'une seule exposition. Vers la �n des ann�ees 1880, l'utilisation de la

photographie est limit�ee par son coût et sa complexit�e. Toutefois, quand en 1888 George

Eastman (1854-1932) lance le Kodak, un appareil-photo portatif tr�es maniable et dot�e

d'une pellicule, la voie s'est d�egag�ee pour le photographe amateur. Quand un client

avait pris ses photos, il retournait l'appareil entier �a l'usine. La pellicule �etait trait�ee,

l'appareil recharg�e, puis r�eexp�edi�e avec des photos d�evelopp�ees. Le slogan� Appuyez sur

le bouton, nous ferons le reste� n'avait rien d'exag�er�e. Les milliards de clich�es pris chaque

ann�ee indiquent que son succ�es ne s'est jamais d�ementi. Aujourd'hui, la popularit�e de la

photographie s'est accrue grâce �a l'arriv�ee des appareil-photos num�eriques. Ils o�rent une

grande souplesse et une convivialit�e d'utilisation. Le contrôle du r�esultat est imm�ediat

par pr�evisualisation sur un �ecran LCD. Les images sont instantan�ement disponibles, il est

possible de les e�acer, de les reproduire et de les �echanger. Le nombre de prises de vues

est plus �elev�e, en e�et, l'utilisateur n'a plus la crainte de rater une photographie. Il est

aussi possible de corriger et de manipuler ult�erieurement les images sur un ordinateur.

2.2 Apparition et g�en�eralisation de la photographie num�e-

rique

Jusqu'en 1981, il �etait n�ecessaire d'utiliser des syst�emes d'appareil-photos analogiques

pour convertir un signal lumineux en un signal �electrique. En 1981, Sony introduit le

syst�eme Mavica, capable d'enregistrer les images sur une disquette magn�etique. Ainsi

commen�ca l'histoire de la photographie num�erique grand public. En 1988, Fuji Photo

Film annonce le premier appareil-photo num�erique, le Fujix DS-1P [20], celui-ci utilise

une carte m�emoire pour enregistrer les images. A l'exposition Photokina [21] de 1990,

Fuji Photo Film et Olympus exposent le prototype des appareil-photos num�eriques d'au-

jourd'hui. Il est compos�e d'un ASIC (Application Speci�c Integreted Circuit) [ 22] qui

permet une compression algorithmique standardis�ee en 1992 par le JPEG (Joint Photo-

graphic Expert Group) [23]. Apple introduit en 1994 le QuickTake 100 [24, 25] comme

appareil-photo pour ordinateur. En 1995, le QV-10 de Casio [26] connâ�t un succ�es

commercial et ouvre une nouvelle �ere dans la consommation et l'utilisation des appareil-

photos num�eriques. A la Photokina de 1996, Olympus pr�esente le XGA C-800L [27], cet

appareil est capable de traiter des images de 810 000 pixels. Le XGA am�eliore ainsi la

qualit�e des images obtenues num�eriquement, en se rapprochant de la qualit�e des appareils

argentiques. En 1997, Olympus pr�esente le C-1400 [28], c'est le premier appareil destin�e

au march�e grand public qui poss�ede une dalle CCD contenant plus de 1 million de pixels.
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A partir de 1999, les capteurs de plus de 1 million de pixels se g�en�eralisent. En 2003,

Canon pr�esente le premier r�e
exe num�erique grand publique, l'EOS 300D [29] aussi ap-

pel�e Rebel. A partir de 2004, les capteurs d'images num�eriques font leur apparition dans

les t�el�ephones mobiles, principalement avec une r�esolution VGA (640� 480). Suivant

une �evolution croissante, on trouve aujourd'hui des appareil-photos r�e
ex num�eriques

poss�edant des dalles photosensibles allant jusqu'�a 12 millions de pixels et des t�el�ephones

portables int�egrants des capteurs de 5 millions de pixels. La �gure2.1 montre di��erents

types d'appareil-photos num�eriques.

(a) Appareil-photo num�erique r�e
ex Nikon
D40x, avec optique interchangeable

(b) Appareil-photo num�erique compact
Canon Ixus 860 IS

(c) Appareil-photo int�egr�e dans un
t�el�ephone mobile Sagem myC5-2m

Figure 2.1 { Exemples de di��erents appareil-photos num�eriques.





Chapitre 3

Aspect mat�eriel et logiciel de la

photographie num�erique

Dans ce chapitre, nous d�ecrivons les aspects mat�eriel et logiciel de la photographie

num�erique. Nous pr�esentons dans une premi�ere section les principaux composants de la

châ�ne d'acquisition de l'image, leurs rôles et leurs in
uences sur la qualit�e de celle-ci.

Dans une deuxi�eme section, nous d�ecrivons l'aspect algorithmique de la photographie

num�erique, son rôle, son lien direct avec l'aspect mat�eriel et son in
uence sur la qualit�e

des images produites par l'appareil.

3.1 Photographie num�erique : aspect mat�eriel

Un appareil-photo num�erique est constitu�e de trois principaux �el�ements. Un syst�eme

optique, dont le rôle est de projeter l'image de la sc�ene sur la surface photosensible. Un

capteur num�erique, qui joue le rôle de surface photosensible et dont le but est de captu-

rer, d'�echantillonner et de num�eriser l'image projet�ee �a sa surface par le syst�eme optique.

En�n, une architecture de traitement du signal qui �a pour rôle de produire une image

visualisable, cela correspond �a l'�etape de d�eveloppement de la photographie argentique.

La �gure 3.1 illustre la constitution g�en�erale d'un appareil-photo num�erique avec ses

di��erents �el�ements. Chacun de ces �el�ements joue un rôle particulier dans le processus

d'acquisition et de formation de l'image. Une description compl�ete des �el�ements com-

posant les appareil-photos num�eriques est disponible dans le livre de R.Lukac� Single

Sensor Imaging : Methods and Applications for Digital Cameras� [30].

13
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Figure 3.1 { Sch�ema g�en�eral d'un appareil-photo num�erique, il contient un syst�eme
optique compos�e de lentilles, un capteur num�erique et une architecture de traitement

du signal num�erique.

3.1.1 Le syst�eme optique

Le signal lumineux issu de la sc�ene et formant un 
ux de photons, passe d'abord �a tra-

vers un syst�eme de lentilles pour être projet�e sur la surface du capteur num�erique. Cette

premi�ere �etape de capture et de formation de l'image de la sc�ene, commune �a la photo-

graphie num�erique et argentique, est r�egie par les propri�et�es de l'optique g�eom�etrique,

elle est fondamentale et non triviale. Nous en rappelons les principes g�en�eraux dans

l'annexe A. Les syst�emes optiques des appareil-photos sont constitu�es d'arrangements

complexes de lentilles, le choix de ces syst�emes �a un impact important sur la qualit�e de

prise de vue et repr�esente un fort pourcentage du prix de l'appareil. Il peut être �xe

pour les appareils compacts ou interchangeable pour les appareils r�e
ex. On trouvera

des �etudes approfondies des syst�emes optiques d�edi�es �a la photographie dans l'ouvrage

de T.Koyama [31] et dans la th�ese de doctorat de P.B. Catrysse [32]. Les syst�emes de

lentilles n'�etant pas id�eaux, ceux-ci introduisent de nombreux art�efacts. Parmi les plus

important, on citera les aberrations g�eom�etriques (distorsions g�eom�etriques), les aberra-

tions chromatiques, le vignetage et le 
ou. Ces aberrations sont inh�erentes �a la structure

des syst�emes optiques, �a la forme (bomb�ee), aux propri�et�es optiques du mat�eriau consti-

tuant les lentilles ainsi qu'aux propri�et�es de projection de l'image d'une sc�ene sur une

surface plane.

Les d�eformations g�eom�etriques sont introduites par la pr�esence d'un diaphragme situ�e

devant ou derri�ere le syst�eme optique et lorsque les conditions menant �a l'approxima-

tion de Gauss ne sont pas respect�ees (angles des rayons d'incidences faibles et point

d'incidence proche de l'axe optique), on pourra se r�ef�erencer aux livres [33, 34] pour

plus de d�etails sur les origines de ces d�eformations. Ces distorsions se traduisent par

une courbure des lignes droites du sujet ou de la sc�ene photographi�ee. Il existe deux

types de distorsions g�eom�etriques, en barillet ou en coussinet, suivant la position du

diaphragme par rapport au syst�eme optique. Si le diaphragme est positionn�e devant le

syst�eme optique, la distorsion est en forme de barillet, comme cela est illustr�e sur la

�gure 3.2(a). L'objectif produit alors une image plus grande de la partie centrale du

sujet. En cons�equence, les lignes droites du sujet sont incurv�ees vers l'ext�erieur. Si le
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diaphragme est positionn�e apr�es le syst�eme optique, la distorsion est en forme de coussi-

net, comme cela est illustr�e sur la �gure 3.2(b). L'objectif produit une image plus petite

de la partie centrale du sujet. En cons�equence, les lignes droites du sujet sont incurv�ees

vers l'int�erieur. L'image de la �gure 3.3 montre un exemple de distorsion g�eom�etrique

en forme de barillet.

(a) (b)

Figure 3.2 { Illustration des distorsions g�eom�etriques en forme de barillet (a) et en
forme de coussinet (b).

La majorit�e des syst�emes optiques font apparâ�tre un obscurcissement graduel de l'image

partant du centre et �evoluant vers ses bords. Ce d�efaut est introduit par une insu�sance

des syst�emes optiques �a concentrer la lumi�ere �a leur p�eriph�erie, c'est le vignetage. Le

vignetage est fort lorsque l'ouverture du diaphragme est forte et s'att�enue pour des

ouvertures faibles. Ce ph�enom�ene est accentu�e par une augmentation du contraste de

l'image. Un exemple est montr�e sur la �gure 3.3. On pourra se r�ef�erer aux livres [35, 36]

pour des explications d�etaill�ees de ce ph�enom�ene.

Les syst�emes optiques introduisent aussi des aberrations chromatiques. En e�et, l'in-

dice de r�efraction du mat�eriau composant les lentilles (g�en�eralement du verre) varie en

fonction de la longueur d'onde de la lumi�ere. Il en r�esulte que la distance focale varie

en fonction de la longueur d'onde, de sorte que la mise au point ne peut être e�ectu�ee

simultan�ement pour toutes les couleurs du spectre lumineux. Si, par exemple, la mise au

point est e�ectu�ee pour la longueur d'onde correspondante �a la couleur rouge, l'image

d'un objet blanc pr�esente alors sur ses bords une irisation bleut�ee. La �gure3.4 illustre

le principe de formation des aberrations chromatiques. On peut voir sur la �gure3.5 un

exemple d'aberrations chromatiques.

3.1.2 Les capteurs num�eriques d'images

En photographie num�erique, les �lms photosensibles de la photographie argentique sont

remplac�es par des capteurs num�eriques d'images. Un capteur num�erique d'images est
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Figure 3.3 { Cette image montre �a la fois un exemple de vignetage et un exemple
de distorsion g�eom�etrique. On distingue clairement l'insu�sance de luminosit�e dans les
coins de l'image (vignettage). Les lignes droites de la sc�ene sont projet�ees comme des

courbes (distorsions g�eom�etriques).

Figure 3.4 { Principe de formation des aberrations chromatiques, la distance focale
varie en fonction de la longueur d'onde, l'image cr�e�ee n'est donc pas nette sur l'ensemble

du spectre visible.

capable de d�etecter la lumi�ere dans un large spectre de fr�equence, partant des rayons

X et allant jusqu'�a la lumi�ere infrarouge. En photographie, on s'int�eresse uniquement

�a la bande visible du spectre, correspondante �a la r�eponse spectrale de l'�il humain,

c'est �a dire, pour des longueurs d'ondes variant entre 380 et 780 nm. Ces capteurs sont

constitu�es d'une dalle de photor�ecepteurs fabriqu�es �a partir de silicium (cellules MOS

(Metal-Oxyde Semiconductor), voir �gure 3.7), dont le rôle est de transformer par e�et

photo�electrique le signal lumineux constitu�e de photons, en signal �electrique (charge)
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(a) (b)

Figure 3.5 { Cette image montre un exemple d'aberrations chromatiques, les contours
du bras de saint Venceslas sont iris�es de bleu. Ici, les franges bleus sont non-isotropes

car l'objet n'est pas centr�e sur l'axe optique du syst�eme.

constitu�e d'�electrons. Ils permettent ainsi de faire l'acquisition et l'�echantillonnage en

deux dimensions de l'image projet�ee sur sa surface par le syst�eme optique. Le signal ana-

logique r�esultant est ensuite num�eris�e �a travers un convertisseur analogique/num�erique

et envoy�e vers une architecture de traitement pour produire une image visualisable. Un

capteur num�erique est caract�eris�e par sa r�esolution spatiale, ses dimensions, la dimension

de ses photosites, son rendement quantique (rapport entre le nombre d'�electrons produits

et le nombre de photons incidents), sa sensibilit�e spectrale et son rapport signal sur bruit

[31]. Le nombre d'applications bas�ees sur les capteurs num�eriques d'images ont rapide-

ment augment�ees ces derni�eres ann�ees. Notamment, on peut noter leur standardisation

dans les appareils de t�el�ephonie mobile, la vid�eo-surveillance, l'industrie automobile, la

d�etection et le contrôle automatique dans les châ�nes industrielles. Il existe aujourd'hui

deux principales technologies de capteurs, la technologie des capteurs CCD (Charge-

Coupled Device) et la technologie des capteurs CMOS (Complementary Metal Oxyde

Semiconductor). De mani�ere g�en�erale, ces derni�eres ann�ees, les capteurs CCD sont uti-

lis�es dans les syst�emes privil�egiant la qualit�e de l'image, et les capteurs CMOS dans

les syst�emes privil�egiant les faibles coûts de production (rentabilit�e), miniaturisation et

faible consommation. Cette r�egle n'est pas stricte et tend �a �evoluer avec les progr�es de

chacune de ces technologies.
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3.1.2.1 L'e�et photo�electrique

Le fonctionnement des photor�ecepteurs qui composent les capteurs est bas�e sur l'emploi

du silicium. Le silicium est le mat�eriau de base de la quasi-totalit�e des circuits int�egr�es

analogiques et num�eriques et s'av�ere être un d�etecteur optique performant. La d�etection

de la lumi�ere se produit par e�et photo�electrique. Lorsqu'un photon percutant le capteur

poss�ede une �energieh� sup�erieure �a la bande d'�energie (band gap) Eg du silicium, tels

que :

Ephoton = h:� =
h:c
�

� Eg (3.1)

o�u h, c, � et � sont respectivement, la constante de Planck, la vitesse de la lumi�ere, la

fr�equence de la lumi�ere, cela se traduit par la g�en�eration d'une paire �electron-trou dans

le semi-conducteur [37], comme illustr�e sur la �gure 3.6. Les photo-�electrons g�en�er�es sont

ensuite collect�es dans la zone de d�epl�etion de la capacit�e MOS (voir �gure 3.7). La charge

g�en�er�ee est proportionnelle au nombre de photons ayant percut�es le photor�ecepteur et

d�e�ni l'intensit�e (niveau de gris) du pixel correspondant dans l'image. Un dispositif de

transfert de charges achemine les charges g�en�er�ees vers la sortie du capteur pour l'�etape

de conversion analogique/num�erique.
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Figure 3.6 { E�et photo�electrique dans un semi-conducteur : l'absorption d'un photon
d'�energie h� se traduit par la g�en�eration d'une paire �electron-trou [ 38].

3.1.2.2 Les syst�emes de micro-lentilles

L'augmentation constante de la r�esolution des appareils pour des tailles de capteurs si-

milaires se traduit par la diminution de la surface photosensible des photor�ecepteurs. La

quantit�e de lumi�ere percutant un photosite devient alors de plus en plus faible, diminuant

ainsi sa sensibilit�e et augmentant le rapport signal/bruit du capteur. A�n d'augmenter
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Figure 3.7 { Sch�ema d'une cellule MOS.

la quantit�e de lumi�ere percutant les photor�ecepteurs pour une p�eriode d'exposition si-

milaire, des syst�emes de micros-lentilles positionn�es sur la surface des photor�ecepteurs

ont �et�e mis au point. Le premier capteur CCD poss�edant une dalle de micro-lentilles

�a �et�e propos�e en 1986 par Y.Ishihara et K.Tanigaki dans [ 39]. La �gure 3.8 montre le

principe de fonctionnement d'une micro-lentille.
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Figure 3.8 { Sch�ema d'une micro-lentille [40].

3.1.2.3 L'introduction de la couleur

Les capteurs CCD et CMOS sont monochromatiques. En e�et, les photosites ne font

pas de distinctions entre les longueurs d'ondes du signal lumineux. Ils sont seulement

capables de mesurer la quantit�e de lumi�ere (ou le nombre de photons) ayant percut�e

chaque photosite. Il existe di��erentes m�ethodes de sensibilisations des capteurs �a la

couleur, d�ecrites ci-apr�es.

Dans les syst�emes mono-capteurs, la sensibilisation �a la couleur est introduite par la

superposition d'un �ltre color�e sur la surface du capteur, comme on peut le voir sur la
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�gure 3.9. Ces �ltres permettent de multiplexer spatialement l'information chromatique.

Di��erentes mosa•�ques de couleurs sont propos�ees dans la litt�erature [2, 3, 30, 41]. La �-

gure 3.10 montre des exemples de di��erents arrangements de couleurs [3]. La mosa•�que

de �ltre la plus utilis�ee est la mosa•�que de Bayer [11] introduite par Kodak en 1976, elle

est aussi appel�ee mosa•�que GRGB. Ce �ltre a la particularit�e d'utiliser deux fois plus

d'�el�ements verts que d'�el�ements rouges et bleus pour se rapprocher du syst�eme de vi-

sion humain, qui poss�ede une plus grande sensibilit�e pour les longueurs d'ondes proches

du vert. Une �etape d'interpolation des deux composantes de couleurs manquantes pour

chaque pixel est n�ecessaire pour produire une image en couleurs. Cette �etape d'inter-

polation est appel�ee demosaicing ou demosaicking, en fran�cais, d�ematri�cage ou encore

reconstruction. En � fabricant � les deux tiers de l'information de l'image �nale, l'�etape

de d�ematri�cage est d'une importance primordiale pour la qualit�e visuelle (
ou, e�et de

moir�e, apparitions de fausses couleurs, apparitions de d�etails erron�es).
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Figure 3.9 { Superposition d'un �ltre de couleur (CFA : Color Filter Array) sur la
surface du capteur d'image pour introduire l'information de couleur.

La soci�et�e Fuji propose le capteur super-CCD, poss�edant des photor�ecepteurs de formes

octogonales plutôt que carr�ees (voir 3.11). Cette g�eom�etrie particuli�ere permet de pro-

duire une image de plus grande r�esolution et d'augmenter la sensibilit�e du capteur �a la

lumi�ere (augmentant ainsi le rapport signal/bruit). Une �ltre color�e est superpos�e sur

ce capteur, et une �etape de reconstruction est n�ecessaire pour produire une image en

couleurs.

Pour �eviter le multiplexage chromatique spatial et l'�etape probl�ematique de la recons-

truction, la soci�et�e Foveon propose le capteur Foveon X3, qui permet d'acqu�erir avec un

seul capteur, les trois composantes de couleurs primaires pour chaque photor�ecepteur.

Par analogie avec le fonctionnement des �lms photosensibles des appareil-photos argen-

tiques, les capteurs Foveon X3 utilisent sur propri�et�e de la lumi�ere �a p�en�etrer �a travers

la couche de silicium avec des profondeurs variant en fonction de la longueur d'onde.

Un exemple est illustr�e sur la �gure 3.12. Ce capteur permet d'�eviter les art�efacts du

�a l'interpolation de la mosa•�que de couleur des syst�emes monocapteurs classiques, la
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(a) Bayer [ 11] (b) Bandes verticales (c) Bandes diagonales

(d) Lukac [ 42] (e) Pseudo al�eatoire [ 3] (f) RGBE (Red Green
Blue Emerald)

(g) CYYM (Cyan Yellow
Yellow Magenta)

(h) CYGM (Cyan Yellow
Green Magenta)

(i) Panchromatique

Figure 3.10 { Exemples de di��erentes mosa•�ques de �ltres color�es.

(a) Disposition des photosites
dans un capteur classique

(b) Disposition des photosites
dans un capteur super-CCD

Figure 3.11 { Comparaison des dispositions des photor�ecepteurs entre un capteur
classique et un capteur super-CCD.

couleur est plus pure, l'image plus nette et la r�esolution plus importante. Cependant,

la transmission et la r�e
exion des couleurs �a travers les di��erentes couches du silicium
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n'�etant pas id�eales, les images produites sont grisâtres. D'autre part, ces capteurs restent

particuli�erement sensibles au bruit et leur technologie est encore coûteuse.

Figure 3.12 { Principe de fonctionnement d'un capteur FoveonX3, les ondes lumi-
neuses ayant des longueurs d'ondes correspondant aux couleurs bleu, verte et rouge

p�en�etrent �a travers le silicium avec des profondeurs di��erentes.

Certains appareils de capture d'image, en particulier les cam�escopes, sont �equip�es de

syst�emes de captures tri-CCD. Cette technologie n'est pas utilis�ee dans les appareils

compacts, car elle est trop coûteuse, trop encombrante et trop fragile. Les cam�eras

couleurs tri-CCD sont �equip�ees d'un dispositif �a base de prismes permettant d'orienter

le signal lumineux vers trois capteurs CCD. Un capteur CCD est d�edi�e �a l'acquisition

de chaque composante de couleur primaire (�gure3.13).

Figure 3.13 { Fonctionnement d'un capteur tri-CCD, un syst�eme de prisme projette
chaque composante de couleur primaire sur un capteur distinct.
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3.1.2.4 Formats des capteurs

Les formats des capteurs sont d�e�nis par les longueurs de leurs diagonales. Ils sont

l'h�eritage des cam�eras �a tube, dont les diam�etres typiques �etaient mesur�es en pouces

� " � . Un tube de 1 pouce avait une fenêtre active rectangulaire de 16 mm de diagonale.

Elle n'est pas �egale au 24 mm de la m�etrique anglo-saxonne. On trouve g�en�eralement

des capteurs de 1/3", 1/2.7" et 1/2". Les tailles des pixels varient de 2:2�m � 2:2�m �a

16�m � 16�m et leurs nombres de 500� 500 �a 5000� 5000. Le rapport hauteur/largeur

est g�en�eralement de 4/3. La �gure 3.14montre di��erentes tailles de capteurs utilis�ees, le

tableau 3.1 r�epertorie les correspondances des di��erents formats optiques des capteurs

et leurs tailles e�ectives respectives.
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Figure 3.14 { Taille des capteurs num�eriques.

Table 3.1 { Formats optiques et tailles des capteurs

Formats en " Diagonale en mm Hauteur en mm Largeur en mm

1 16.0 12.80 9.60
2/3 11.0 8.80 6.60
1/1.8 8.89 7.11 5.33
1/2 8.00 6.40 4.80
1/2.5 7.20 5.76 4.32
1/2.7 6.67 5.33 4.00
1/3 6.00 4.80 3.60
1/3.2 5.63 4.50 3.38
1/4 4.50 3.60 2.70
1/5 3.60 2.88 2.16
1/6 3.00 2.40 1.80
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3.1.2.5 Capteurs CCD et CMOS

Un capteur CCD est compos�e d'une dalle de cellules photosensibles (MOS). Le processus

de fabrication impose que ces photor�ecepteurs soient adress�es de mani�ere s�equentielle. La

conversion de la charge en tension et l'ampli�cation se font �a la sortie du capteur. Pour

acc�eder �a la valeur d'un pixel, il faut d�ecaler et vider toutes les charges entre le registre

de sortie et le pixel �a lire. Cette op�eration est coûteuse en temps et �elimine le contenu

de tous les pixels situ�es entre le pixel trait�e et la sortie du capteur. L'architecture des

capteurs CCD est tr�es vari�ee, il existe des capteurs CCD �a pleine trame (g�en�eralement

utilis�es en photographie), les capteurs CCD �a transfert de trame (syst�emes n�ecessitant

de haute dynamiques d'acquisitions), les capteurs CCD interlignes (g�en�eralement uti-

lis�es pour les syst�emes vid�eos) et les capteurs CCD en barrette (utilis�es par exemple

dans les scanners ou encore pour l'imagerie satellitaire (Spot)) [43]. Les utilisations de

ces di��erents capteurs varient en fonction des besoins de l'application, notamment en

termes de vitesse d'acquisition et de qualit�e d'image. La �gure 3.15 pr�esente l'architec-

ture d'un capteur CCD pleine trame. Les capteurs CCD ont �et�e utilis�es tr�es tôt dans les

domaines exigeant de hautes performances de qualit�e d'image, comme l'astronomie, la

photographie, les applications scienti�ques et industrielles.
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Figure 3.15 { Sh�ema d'un capteur d'image CCD [1]

Les capteurs CMOS utilisent le principe de pixel actif (APS : Active Pixel Sensor),

qui associe au sein de chaque photosite, un photor�ecepteur, une diode de lecture et un

circuit d'ampli�cation [ 38]. Une matrice de commutation r�epartie sur l'ensemble de la

puce permet d'acc�eder �a chaque pixel de mani�ere ind�ependante. Le principal avantage

des capteurs CMOS par rapport aux capteurs CCD r�eside dans la possibilit�e d'acc�es
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al�eatoire aux pixels dans la matrice de photor�ecepteurs. En e�et, il su�t d'appliquer

num�eriquement l'adresse X et Y du pixel �a lire pour en obtenir instantan�ement sa va-

leur. Ceci peut s'apparenter �a la lecture d'une m�emoire. La facilit�e d'acc�es aux pixels

disponibles dans les capteurs CMOS permet une tr�es grande 
exibilit�e pour les trai-

tements de donn�ees en temps r�eel : suivi d'une cible, focus dans une zone de l'image,

etc. En contrepartie, dans un capteur CMOS le facteur de remplissage de photons est

diminu�e par le fait qu'une partie de la surface du pixel est consacr�ee au circuit d'am-

pli�cation. Ceci peut être corrig�e par l'utilisation de micro-lentilles pour concentrer le


ux lumineux. La technologie CMOS �etant compatible avec le monde de la VLSI (Very

Large Scale Integration), elle permet l'int�egration de fonctionnalit�es sur la même puce

que le capteur. Ceci permet d'obtenir des syst�emes de taille r�eduite, une consommation

d'�energie plus faible et un coût de fabrication moins �elev�ee [38]. On citera par exemple

leurs utilisations dans les r�etines arti�cielles.
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Figure 3.16 { Sch�ema d'un capteur d'image CMOS [1].

Aujourd'hui, les deux technologies permettent d'obtenir d'excellentes qualit�es d'images.

Il n'y a pas de fronti�eres distinctes concernant leurs applications. En e�et, les concepteurs

de capteurs CMOS multiplient leurs e�orts concernant la qualit�e de l'image. Les concep-

teurs de capteurs CCD travaillent �a r�eduire la consommation d'�energie. Il en r�esulte que

l'on peut trouver des capteurs CCD dans des syst�emes miniatures, �a faible coût de pro-

duction et de basse consommation comme la t�el�ephonie mobile. D'autre part, on peut

trouver des capteurs CMOS dans des syst�emes industriels demandant de tr�es hautes

performances de qualit�e d'images, contredisant ainsi les st�er�eotypes habituels. Dans la

pratique, les capteurs CCD sont plus chers, plus di�cile a fabriquer, consomment plus

d'�energie, mais de meilleure qualit�e. Les capteurs CMOS sont principalement r�eserv�e
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au march�e d'entr�e de gamme de type webcam, appareils t�el�ephones mobiles et appareil-

photos num�eriques compacts.

3.1.3 Architectures de traitements num�eriques du signal

Apr�es l'�echantillonnage et la conversion en signal �electrique de l'image projet�ee sur la sur-

face du capteur, celui-ci est num�eris�e �a travers un convertisseur analogique/num�erique,

puis envoy�e vers l'architecture de traitement num�erique de signal. Dans le cas de la

photographie num�erique, l'architecture de traitement a pour rôle de produire une image

visualisable pour l'utilisateur. Pour ce faire l'image issue du capteur num�erique doit

être trait�ee �a travers divers algorithmes de construction et de corrections de l'image.

On �enum�ere ci-apr�es les principaux algorithmes de traitements d'images que doit être

capable d'appliquer une architecture dans un appareil de photographie num�erique (nous

d�evelopperons plus en d�etails l'aspect algorithmique dans la section3.2) :

{ reconstruction de l'image du capteur

{ r�eduction du bruit

{ �equilibre des couleurs

{ r�eglage de la luminosit�e et du gamma

{ correction des aberrations g�eom�etriques

{ redimensionnement des images (downsampling)

{ compression

{ etc.

Le choix de l'architecture de l'appareil est dict�e par les contraintes d'encombrement

m�ecanique (surface de silicium), de consommation d'�energie (autonomie de la batterie),

de puissance et de qualit�e des traitements applicables, de rapidit�e d'ex�ecution, de coût

et de temps de d�eveloppement, de 
exibilit�e des traitements (mises �a jour). On peut

distinguer deux architectures de traitements en photographie num�erique : l'architecture

orient�ee DSP (Digital Signal Processor) et l'architecture de type ASIC.

Une architecture orient�ee DSP inclut typiquement un processeur de traitement du signal

num�erique combin�ee avec des SOC p�eriph�eriques d�edi�es pour les traitements standards,

comme par exemple la compression (voir �gure3.17). Le DSP est un microprocesseur op-

timis�e pour les calculs num�eriques de traitement du signal tels que le �ltrage, la d�etection

et l'extraction de signaux, etc. Les architectures orient�ees DSP sont g�en�eralement do-

minantes dans les syst�emes embarqu�es innovants. En e�et, elle induit un temps de

d�eveloppement r�eduit et o�re la possibilit�e de mise �a jour des algorithmes. Ses in-

conv�enients sont des temps de traitements non-optimaux et une consommation d'�energie

importante. Dans les appareils d�edi�es �a la photographie num�erique (or t�el�ephonie mobile
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et PDA), les architectures de traitements sont essentiellement orient�ees DSP. Chaque

fabriquant a d'ailleurs d�evelopp�e son propre processeur. Panasonic, avec la s�erie de pro-

cesseurs Venus, la derni�ere version �etant le processeur Venus V (ou Venus HD)(pr�esent

dans les appareils Lumix DMC G1 et Lumix DMC TZ7). Sony, avec le processeur Bionz.

Nikon avec le processeur Expeed. En�n, Canon avec la s�erie de processeurs Digic, la

derni�ere version �etant le processeur Digic III (il est pr�esent dans les mod�eles compacts

et professionnels tels que le Canon EOS 1000D). Chacun de ces fabricants met en avant

les capacit�es de rapidit�e de traitements, de faible consommation, de qualit�e des traite-

ments (rendu des couleurs, r�eduction du bruit, auto focus, etc). On comprend ais�ement

que les architectures de ces processeurs restent hautement con�dentielles. On pourra se

r�ef�erer aux derniers mod�eles d'appareil-photos des constructeurs pour comparer leurs

di��erentes capacit�es (on pourra entre autres, utiliser le site internet � dpreview � qui

permet de comparer la qualit�e des di��erents appareils du march�e).
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Figure 3.17 { Architecture de traitement d'images photographiques orient�ee DSP.

Une architecture de type ASIC est constitu�ee d'un pipeline de circuits de traitements

d'images d�edi�es, d'un processeur RISC (Reduced Instruction Set Computer) et de SOC

p�eriph�eriques (voir �gure 3.18), l'architecture ASIC formant elle même un SOC. Cette



Chapitre 3. Aspect mat�eriel et logiciel de la photographie num�erique 28

architecture est utilis�ee pour des applications d�edi�ees, dont les traitements sont stan-

dards et bien mâ�tris�es, lorsque que des innovations algorithmiques sont peu probables.

L'approche ASIC permet une ex�ecution des traitements maximale et une consommation

d'�energie r�eduite. Son d�esavantage est son coût de d�eveloppement (design) et l'impossi-

bilit�e de mise �a jour des traitements.
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Figure 3.18 { Architecture de traitement d'images photographiques orient�ee ASIC.

3.2 Photographie num�erique : aspect algorithmique

En photographie num�erique, le signal d�elivr�e par le capteur n'est pas directement ex-

ploitable pour un utilisateur. Par analogie avec la photographie argentique, le signal

imprim�e par le capteur doit être d�evelopp�e pour produire une image visualisable. Pour

ce faire, plusieurs �etapes de traitements sont n�ecessaires, en passant par l'interpolation

d'une image en couleurs, jusqu'�a la correction des d�efauts introduits par le couple d'ac-

quisition syst�eme optique/capteur. Ces traitements se font �a travers l'architecture de

traitement. Une premi�ere �etape consiste �a corriger les d�efauts introduits par les pixels

d�efectueux. En e�et, lors de la fabrication d'un capteur ou pendant sa dur�ee de vie,

certains pixels perdent leur sensibilit�e �a la lumi�ere (pixels morts) et cr�eent des points
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noirs dans l'image. D'autres pixels deviennent� hypers-sensibles� �a la lumi�ere et cr�eent

des points tr�es lumineux. Ce d�efaut est assimil�e �a un bruit impulsionnel et peut être

e�cacement corrig�e par l'application d'un �ltre m�edian.

D'autre part, l'image de mosa•�que des couleurs primaires, rouge, vert et bleu, doit être

interpol�ee pour produire une image en couleur. Il s'agit dans cette �etape de recons-

truire les deux composantes de couleur manquantes pour chaque pixel. De nombreux

algorithmes de d�ematri�cage existent dans la litt�erature produisant di��erentes qualit�es

d'images. Ce point est d�evelopp�e dans la section4. La �gure 3.19(a) montre une image

en niveaux d'intensit�es telle qu'elle sort du capteur. Son �equivalent d�emultipl�ex�e sur les

trois plans de couleurs, rouge, vert et bleu, est montr�e sur la �gure3.19(c). Cette image

est ensuite reconstruite pour produire une image en couleur (voir �gure3.19(e)).

Une �etape d'�equilibrage des couleurs est aussi n�ecessaire, c'est la balance des blancs.

La balance des blancs consiste �a ajuster l'intensit�e de chaque canal de couleur primaire

rouge, vert et bleu. L'int�erêt de cet ajustement est d'obtenir sur la photographie de la

sc�ene le même rendu des couleurs que celui per�cu par le syst�eme de vision humain. En

e�et, les couleurs transmises par une sc�ene varient en fonction de la source lumineuse.

Chez l'homme, l'�il neutralise la couleur de l'illuminant pour qu'une couleur de r�ef�erence

blanche soit toujours per�cue blanche. A�n d'accorder les couleurs des photographies avec

les couleurs que nous percevons, l'appareil-photo doit aussi poss�eder son propre syst�eme

de neutralisation de l'illuminant. Les images de la �gure 3.20 montrent un exemple

d'�equilibrage des couleurs.

Les traitements algorithmiques sont aussi utilis�es pour corriger divers d�efauts introduits

par la châ�ne d'acquisition de l'image, tels que les distorsions g�eom�etriques, le vignetage,

le 
ou ou encore la r�eduction du bruit. Ces traitements algorithmiques peuvent être

int�egr�es directement dans l'architecture du syst�eme ou appliqu�es en dehors de l'appareil

apr�es avoir transf�er�e les photographies sur un ordinateur personnel. La �gure 3.21montre

quelques exemples de ces corrections.

3.3 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons pr�esent�e la châ�ne d'acquisition de l'image dans un capteur

num�erique et ses di��erents composants, le syst�eme de lentilles, le capteur num�erique et

l'architecture de traitements num�eriques. Nous avons montr�e le rôle de chacun de ces

�el�ements dans le processus d'acquisition et de formation de l'image. Le syst�eme de len-

tilles permet de projeter l'image sur la surface photosensible, cette �etape peut introduire

de nombreux d�efauts tels que du 
ou, des d�eformations g�eom�etriques, des aberrations
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(a) Image en niveaux de gris sortant du capteur (b) Zoom de (a)

(c) Image d�emultiplex�ee sur les plans de couleurs rouge, vert et
bleu

(d) Zoom de (c)

(e) Image d�ematri�c�ee (f) Zoom de (e)

Figure 3.19 { Illustration de l'�etape de d�ematri�cage de l'image du capteur : les deux
composantes de couleurs manquantes de chaque pixel sont interpol�ees.

chromatiques, du vignetage, etc. Le capteur num�erique permet d'�echantillonner le si-

gnal lumineux et de le transformer en signal analogique grâce �a l'e�et photo�electrique.
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(a) Image sans balance des blancs

(b) Image avec une balance des blancs correcte

Figure 3.20 { Illustration de l'adaptation de la balance des couleurs.

Cette transformation est perturb�ee par de nombreuses sources de bruit statiques et dy-

namiques, d�ependantes des conditions de prises de vues (intensit�e lumineuse de la sc�ene,

temp�erature ambiante, r�eglage de l'ISO, etc.). Le signal analogique d�elivr�e par le cap-

teur est ensuite num�eris�e puis envoy�e vers l'architecture de traitement. Celle-ci va se

charger, �a travers di��erentes fonctionnalit�es hardwares et softwares, de traiter le signal

pour produire une image visualisable (d�ematri�cage, �equilibre des couleurs, adaptation

du contraste, etc.). Des am�eliorations importantes de la qualit�e des images peuvent être

apport�ees par des traitements algorithmiques vari�es, permettant de corriger les d�efauts

introduits par la châ�ne de capture de l'image. Cependant ces traitements sont souvent

complexes et di�cilement support�es par les ressources des architectures de traitements
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(a) Image originale (b) Correction du vignetage (c) Correction des distorsions
g�eom�etriques en forme de barillet

(d) Image originale (e) Correction du 
ou

(f) Image originale (g) Correction du bruit

Figure 3.21 { Exemples de corrections des d�efauts introduits par les capteurs en
utilisant des m�ethodes algorithmiques.

num�eriques pr�esentes dans les appareils. Il est donc n�ecessaire de d�evelopper des al-

gorithmes adapt�es aux capacit�es de traitements de ce type d'architectures. Dans cette
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th�ese, nous nous focalisons sur deux probl�emes fondamentaux concernant la qualit�e des

images produites par les appareil-photos/vid�eos num�eriques : le d�ematri�cage de la ma-

trice de Bayer et la r�eduction du bruit introduit par les capteurs.





Deuxi�eme partie

Approches th�eoriques et

algorithmiques
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Chapitre 4

D�ematri�cage : �Etat de l'art

Dans le chapitre3, nous avons vu, que pour des raisons de coûts et aussi d'espace, un seul

capteur CCD (Charge Coupled Device) ou CMOS (Complementary Metal Oxyde Semi-

conductor) est g�en�eralement utilis�e pour convertir le signal lumineux en signal �electrique.

Ces capteurs ne sont pas naturellement sensibles �a l'information de couleurs, ils sont

seulement capables de mesurer la quantit�e de lumi�ere (le nombre de photons) percu-

tant chaque photosite. Pour introduire la sensibilit�e chromatique, un �ltre color�e est

superpos�e sur la surface des capteurs. Ces �ltres sont compos�es d'une mosa•�que des

trois composantes de couleurs primaires rouge, vert et bleu. La combinaison de ces trois

composantes par synth�ese additive (voir �gure 4.2) permet de reconstruire une partie de

l'ensemble des couleurs dans le diagrammeCIE 1931 xy du spectre visible, comme cela

est illustr�e sur la �gure 4.3. Nous avons montr�e dans le chapitre pr�ec�edent (�gure 3.10)

di��erents exemples de mosa•�ques color�ees propos�ees dans la litt�erature [2, 3, 41].

La mosa•�que la plus populaire est celle propos�ee par Bayer dans [11], aussi appel�ee

mosa•�que GRGB. L'arrangement des couleurs propos�e par Bayer permet d'obtenir une

fr�equence d'�echantillonnage uniforme dans les directions horizontales et verticales. Elle

est constitu�ee d'une alternance de �ltres rouges et verts une ligne sur deux, et d'une

alternance de �ltres bleus et verts sur les lignes restantes, de telle sorte que les �el�ements

verts soit dispos�es en quinconce, comme cela est illustr�e sur la �gure4.4. On peut voir que

l'arrangement de couleurs propos�e par Bayer a la particularit�e d'utiliser deux fois plus

d'�el�ements verts que d'�el�ements rouges et bleus, sans quoi l'uniformit�e d'�echantillonnage

dans les directions horizontale et verticale ne serait pas possible. Bayer justi�e le choix

du vert comme couleur de �ltre dominant par analogie avec le syst�eme de vision humain,

qui poss�ede une plus grande sensibilit�e pour les longueurs d'ondes proches du vert [2].

37
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En superposant un �ltre de couleur �a sa surface, le capteur re�coit une seule composante

chromatique par photosite, faisant ainsi l'acquisition de seulement un tiers de l'informa-

tion n�ecessaire pour produire une image color�ee. Pour chaque pixel, les deux composantes

chromatiques manquantes doivent être interpol�ees par une �etape de d�ematri�cage. C'est

donc les deux tiers de l'image �nale qu'il va falloir estimer, on comprend clairement que

cette �etape est d'une importance cruciale pour la qualit�e de l'image produite. Elle a

une in
uence intrins�eque sur la nettet�e, l'e�et de moir�e, le rapport signal sur bruit, elle

peut introduire des art�efacts de couleurs et des structures en formes de labyrinthes ou

encore un e�et de grille, tous ces d�efauts sont illustr�es sur la �gure 4.1. De nombreuses

m�ethodes ont �et�e mises au point, dont la majorit�e sont d�edi�ees �a la reconstruction de la

mosa•�que de Bayer [4, 8, 9, 9, 18, 44{ 52].

Le d�ematri�cage peut être fait directement dans l'appareil-photo ou en dehors, sur un

ordinateur personnel, en r�ecup�erant les donn�ees du capteur. Si la reconstruction est

faite dans l'appareil-photo, il faut chercher le meilleur compromis entre la qualit�e vi-

suelle produite et la complexit�e de l'algorithme. Si l'image est reconstruite en dehors

de l'appareil-photo en utilisant les donn�ees bruts du capteur, l'utilisateur est d�egag�e

des probl�emes d'architectures mat�eriels et peut se focaliser sur la qualit�e de l'image

produite (manipuler l'image en dehors de l'appareil, permet �a l'utilisateur d'utiliser les

algorithmes de son choix et de les adapter en fonction des r�esultats escompt�es). Sur la

plupart des appareils du march�e grand public, ces donn�ees ne sont pas disponibles, les

utilisateurs ont seulement acc�es �a l'image �a la sortie de la châ�ne de traitement. Il appa-

rait donc indispensable pour de tels syst�emes d'int�egrer un algorithme de d�ematri�cage

performant en terme de qualit�e d'image produite en ad�equation avec les capacit�es de

traitement de l'architecture.

Depuis la prolif�eration des appareil-photos num�eriques sur le march�e grand public et leur

introduction dans toutes sortes d'appareils (t�el�ephones mobiles, assistants personnels

num�eriques, etc.), le d�ematri�cage �a connu un fort int�erêt de la part des industriels et de

nombreux algorithmes ont �et�e mis au point. Dans ce chapitre, nous pr�esentons l'�etat de

l'art des algorithmes de d�ematri�cage pour la mosa•�que du �ltre de Bayer uniquement. Le

nombre de ces algorithmes est tr�es important dans la litt�erature. Les m�ethodes utilis�ees

sont tr�es vari�ees et exploitent l'ensemble des techniques de traitement du signal, il est

impossible de tous les d�etailler dans cette th�ese. Les nouveaux algorithmes propos�es

sont souvent des petites variantes ou am�eliorations des concepts de base. De mani�ere

g�en�erale, ces m�ethodes exploitent les propri�et�es de corr�elations spatiales et spectrales des

images pour interpoler judicieusement les composantes de couleurs manquantes dans la

direction la plus homog�ene. Pour illustrer les calculs, nous utiliserons la num�erotation

de la matrice de Bayer pr�esent�ee sur la �gure 4.4.
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(a) Image de la sc�ene (b) Exemple de 
ou (c) Image de la sc�ene (d) Exemple d'e�et de
moir�e

(e) Image de la sc�ene (f) Exemple d'art�efacts de couleurs

(g) Image de la sc�ene (h) Exemple de structures en formes de
labyrinthes

(i) Image de la sc�ene (j) Exemple d'e�et de grille

Figure 4.1 { Exemples de d�efauts introduits par l'�etape de d�ematri�cage.

4.1 Interpolation par copies de pixels et interpolation bi-

lin�eaire

Des m�ethodes tr�es simples ont �et�e propos�ees pour interpoler la matrice de Bayer. Ces

m�ethodes traitent chaque plan de couleur de mani�ere ind�ependante. Une premi�ere id�ee

est de remplacer la couleur manquante par une couleur voisine existante en appliquant
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Figure 4.2 { Combinaison de trois composantes primaires rouge, vert et bleu par
synth�ese additive permettant de reconstituer une partie de l'ensemble des couleurs

dans le diagrammeCIE 1931xy du spectre visible.

Figure 4.3 { Gamut de l'espace de couleur primaire RGB dans le diagramme de
chromaticit�e CIE 1931xy, E est le point des �energies �egales.

un d�ecalage. Cette m�ethode est illustr�ee sur la �gure 4.5, dans laquelle les canaux rouge,

vert et bleu ont �et�e pr�ealablement d�emultiplex�es sur trois plans. Cette m�ethode est tr�es

rapide mais g�en�ere de nombreux artefacts de couleurs comme on peut le voir sur la �gure

4.7.

Une autre id�ee simple est d'interpoler lin�eairement les composantes manquantes de
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Figure 4.4 { Num�erotation de la matrice de Bayer, la d�enomination de chaque pixel
dans l'image reconstruite est faite en utilisant la premi�ere lettre de la couleur avec
comme indice sa position dans la matrice, par exemple le �ltre rouge de la position

(1; 1) sera not�e R11.

Figure 4.5 { M�ethode de d�ematri�cage par copies de pixels : chaque composante de
couleur manquante est remplac�ee par une composante voisine d�ej�a existante.

chaque plan de couleur. Cette interpolation peut être faite verticalement, horizonta-

lement ou bilin�eairement. Plusieurs lignes de l'image doivent être m�emoris�ees pour pou-

voir accomplir ce genre d'op�erations. Le calcul est fait de la mani�ere suivante, on utilise

la num�erotation de la �gure 4.4, soit B33 la composante bleu manquante �a la position

(3,3), B23 la composante bleu manquante �a la position (2,3),B32 la composante bleu

manquante �a la position (3,2) et V33 la composante verte manquante �a la position (3,3) :

B33 =
B22 + B24 + B42 + B44

4
(4.1)

B23 =
B22 + B24

2
(4.2)

B32 =
B22 + B42

2
(4.3)

V33 =
V23 + V32 + V34 + V43

4
(4.4)
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Le pas d'�echantillonnage dans la matrice de Bayer est r�egulier. Il permet de calcul�e

l'interpolation par une convolution avec un masque adapt�e. Par exemple, le masqueM v

de la formule 4.5 permet de reconstruire les pixels verts manquants et le masqueM rb de

la formule 4.6 permet de reconstruire les pixels rouges et bleus manquants. Un exemple

de �ltres utilis�es pour l'interpolation des trois canaux en fonction de la con�guration

de couleur du pixel trait�e dans un masque de taille 5� 5 est pr�esent�e sur la �gure 4.6.

La m�ethode d'interpolation bilin�eaire est peu complexe, mais elle introduit du 
ou, des

e�ets de moir�e et des art�efacts de couleurs, comme on peut le voir sur la �gure4.7.

M v =

0

B
B
@

0 1 0

1 4 1

0 1 0

1

C
C
A (4.5)

M rb =

0

B
B
@

1 2 1

2 4 2

1 2 1

1

C
C
A (4.6)

Figure 4.6 { Exemple des masques de taille 5� 5 utilis�es pour l'interpolation bilin�eaire
en fonction des di��erentes con�gurations de couleurs du pixel trait�e.
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Figure 4.7 { Illustration des r�esultats obtenus avec l'interpolation par copies de pixels
�a gauche et l'interpolation bilin�eaire �a droite [ 2, 3].

4.2 M�ethode d'interpolation par constance des teintes

Dans [51], Cok et al proposent une m�ethode d'interpolation par constante des teintes. En

e�et, ils proposent d'interpoler la teinte des pixels plutôt que leurs couleurs s�epar�ement.

L'id�ee intuitive est que dans les images r�eelles, la teinte ne varie pas �a la surface d'un

objet. Cela revient �a dire que pour un vecteur couleur (r; g; b) les rapports r
g , et b

g

varient lentement dans l'image. La m�ethode d'interpolation par constance des teintes

est appliqu�ee en quatre �etapes :

1. on interpole le canal vert avec une m�ethode choisie (bilin�eaire, interpolation direc-

tionnelle ...),

2. on calcul le rapport des plans des canauxRrg = r
g et Rbg = b

g aux locations des

pixels rouges et bleus existants, en utilisant le plan vert interpol�e,

3. on interpole les deux plans de rapportsRrg et Rbg en utilisant l'interpolation

bilin�eaire,

4. on additionne le plan vert interpol�e dans l'�etape (1) �a ces deux plans de di��erences

pour construire les plans de couleurs rouge et bleu.

L'�equation 4.7, illustre le calcul du point bleu �a la position (3 ; 3).

B33 =
1
4

V33

�
B22

V22
+

B24

V24
+

B42

V42
+

B44

V44

�
(4.7)

Cet algorithme permet de superposer les hautes fr�equences spatiales du canal vert sur

les canaux bleu et rouge, corrigeant ainsi les art�efacts de couleurs introduits par les sous-

�echantillonnages de ces canaux. La qualit�e de l'image produite d�epend essentiellement
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de la qualit�e d'interpolation du canal vert. De nombreux algorithmes on adopt�e cette

m�ethode, on citera [9, 45{ 50]. Dans [50], Pei et al proposent d'interpoler la di��erence

des plans de couleurr � g et b � g plutôt que leurs rapports. Ce choix est justi��e par

deux raisons : le coût des calculs, la soustraction �etant ex�ecut�ee de mani�ere plus rapide

que la division dans un processeur de calcul et par le fait que ce concept se rapproche de

la repr�esentation luminance/teinte/saturation, utilis�ee par exemple, dans le codage de

t�el�evision NTSC (National Television System Committee, en fran�cais : comit�e du syst�eme

de t�el�evision nationale). La �gure 4.8 illustre la reconstruction des canaux rouge et bleu

en utilisant cet algorithme.

�����������������	���
����

����������

�������� ���������	�
�������������
��

�����������	�
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Figure 4.8 { Illustration de l'interpolation du canal rouge par la m�ethode de constance
des teintes, en utilisant la di��erence des plans r � g, comme le propose Pei et al dans

[50]. Le canal bleu est interpol�e de la même mani�ere.

4.3 Utilisation du laplacien comme terme de correction

Dans [8], Hamilton et Adams proposent d'exploiter la corr�elation des informations exis-

tantes entre les variations spatiales des spectres de couleurs pour corriger les artefacts

dûs au sous �echantillonnage de l'information du canal vert. Cette hypoth�ese se traduit

par le fait que dans une image r�eelle les gradients spatiaux sont achromatiques. Un gra-

dient calcul�e dans le canal rouge a donc la même valeur qu'un gradient calcul�e dans le

canal vert ou dans le canal bleu pour les mêmes coordonn�ees spatiales. Pour calculer

la valeur de la composante verte d'un pixel pour une position de pixel rouge ou bleu

dans la matrice de Bayer, le gradient calcul�e �a cette position pour le canal rouge ou bleu

sera ajout�e pour corriger l'interpolation lin�eaire du pixel vert, ce calcul est illustr�e dans

l'�equation 4.8. Les plans rouge et bleu sont ensuite calcul�es par la m�ethode de constance

des teintes. Dans [4], Malvar et al. g�en�eralisent ce r�esultat �a l'interpolation bilin�eaire

du canal vert. Pour interpoler des canaux rouge et bleu, ils proposent les masques d'in-

terpolations pr�esent�es sur la �gure 4.9. Les coe�cients des gradients dans les masques

sont calcul�es par une approche de Wiener en d�eterminant les gains pour lesquels l'erreur

quadratique moyenne est minimale sur un �echantillon d'images de r�ef�erences.
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G33 =

8
>>>>><

>>>>>:

(G32 + G34)=2 + (2R33 � R31 � R35)=4

si l'interpolation est horizontale

(G23 + G43)=2 + (2R33 � R13 � R53)=4

si l'interpolation est verticale

(4.8)
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Figure 4.9 { Masques utilis�es dans l'algorithme propos�e par Malvar dans [4] pour
chaque position de couleur dans la matrice de Bayer.

4.4 Interpolation �a moyenne pond�er�ee adaptative

Des m�ethodes d'interpolations adaptatives ont �et�e propos�ees. Elles int�egrent une pond�e-

ration prenant en compte les structures des objets dans l'image. Par exemple, l'interpola-

tion de la composante verteG33 est calcul�ee comme dans l'�equation4.9 et l'interpolation

de la composante bleuB33 est calcul�ee comme dans l'�equation4.10.

G33 =
E23G23 + E32G32 + E34G34 + E43G43

E23 + E32 + W34 + E43
(4.9)

B33 =
E22B22 + E24G24 + E44G44 + E42G42

E22 + E24 + W44 + E42
(4.10)

o�u les coe�cients E i;j repr�esentent des poids calcul�es en fonction des variations d'inten-

sit�es de l'image. Dans [49], Kimmel propose d'utiliser des poids bas�es sur un calcul de
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gradient. La même m�ethode est propos�ee par R.Ramanath et al. dans [53]. Le calcul des

poids est illustr�e dans l'�equation 4.11.

E i + k;j + k = 1p
1+ D (Pi;j )2+ D (Pi + k;j + l )2

avec k 2 [� 1; 0; 1] et l 2 [� 1; 0; 1]
(4.11)

Les valeurs des gradientsD sont calcul�ees comme dans les �equations4.12 �a 4.15. Les

gradients horizontaux et verticaux Dx et Dy sont utilis�es pour l'interpolation du canal

vert et des canaux bleu et rouge aux positions des �ltres verts. Les gradientsDxd et Dyd

sont utilis�es pour l'interpolation des canaux rouge et bleu respectivement pour les posi-

tions des �ltres bleu et rouge. Ce calcul de poids pour l'interpolation des composantes

bleu et rouge est associ�e avec l'utilisation de l'algorithme de constance des teintes. On

souligne que seuls les pixels d'une même couleur sont pond�er�es pour le calcul d'une com-

posante. Une it�eration est utilis�ee pour am�eliorer la convergence et di�user les art�efacts

de couleurs.

Dx (pi;j ) =
Pi;j � 1 � Pi;j +1

2
(4.12)

Dx (pi;j ) =
Pi � 1;j � Pi +1 ;j

2
(4.13)

Dxd (pi;j ) =
Pi � 1;j +1 � Pi +1 ;j � 1

2
p

2
(4.14)

Dyd(pi;j ) =
Pi � 1;j � 1 � Pi +1 ;j +1

2
p

2
(4.15)

4.5 M�ethode par �ltrage dans l'espace de Fourier

Dans [2, 54], Alleyson et al. pr�esentent un algorithme de d�ematri�cage par � s�election de

fr�equences � . Ils proposent d'�ecrire l'�echantillonnage de l'image de la sc�ene �a travers la

mosa•�que de Bayer, comme la somme des produits respectifs des trois plans de couleurs

en utilisant des fonctions d'�echantillonnage mi , tels que :

I m (x; y) =
X

i 2 R;V;B

Ci (x; y)mi (x; y) (4.16)
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o�u la fonction mi (x; y) est �egale �a 1 si le �ltre de couleur i est positionn�e sur le pixel

(x; y) et �egale �a 0 dans le cas contraire. Ces fonctions sont mutuellement exclusives,

car un seul �ltre de couleur existe pour chaque position dans le plan �echantillonn�e de

l'image. Dans le cas de la matrice de Bayer, ces fonctions sont d�e�nies de la mani�ere

suivante :

8
>><

>>:

mr (x; y) = 1
4(1 + cos(�x ))(1 + cos(�y ))

mv(x; y) = 1
2(1 � cos(�x )cos(�y ))

mb(x; y) = 1
4(1 � cos(�x ))(1 � cos(�y ))

(4.17)

Chaque fonction mi peut être �ecrite comme l'addition d'une information de luminance

pi et d'une information de chrominance ~mi (x; y) tels que :

mi (x; y) = pi + ~mi (x; y) (4.18)

L'image du capteur peut alors elle même s'�ecrire comme la somme d'une fonction de

luminance � (x; y) et d'une fonction de chrominance CF A tels que :

I CF A (x; y) = � (x; y) +  CF A (4.19)

avec :

� (x; y) =
X

i 2 R;V;B

pi Ci (x; y) (4.20)

et :

 CF A = ( x; y)
X

i 2 R;V;B

Ci (x; y) ~mi (x; y) (4.21)

avec l'utilisation de ce mod�ele, on constate que seul le signal de chrominance est �echan-

tillonn�e. Le signal de luminance est pr�esent sur chaque pixel. Alleyson et al. proposent de

calculer la transform�ee de Fourier du mod�ele d'image de CFA pr�esent�e dans l'�equation

4.21 pour connâ�tre la repr�esentation fr�equentielle des composantes de luminances et

de chrominances. Ils montrent ainsi que le d�ematri�cage peut être fait en estimant la

luminance et la chrominance par s�election de fr�equences correspondantes dans le spectre

de Fourier. Cette s�election peut être faite en utilisant par exemple le �ltre d�e�ni dans

l'�equation 4.22 pour l'interpolation du plan vert consid�er�e comme le plan de luminance.
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Ce �ltre a �et�e construit en utilisant des fonctions gaussiennes dans le domaine fr�equentiel,

dont les �ecarts-types ont �et�e choisis de mani�ere �a optimiser le PSNR (Peak Signal Noise

Ratio) calcul�e �a partir d'une base d'images de r�ef�erence. Les chrominances sont ensuite

interpol�ees par �ltrage bilin�eaire de la même mani�ere que dans la m�ethode d'interpola-

tion par constance des teintes. On trouvera dans la th�ese de B.C de Lavar�ene [3] une

description plus �etendue des m�ethodes de d�ematri�cage utilisant la transformation dans

l'espace de Fourrier.

1
128

0

B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
@

0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0

0 0 0 � 1 0 � 2 0 � 1 0 0 0

0 0 1 1 2 1 2 1 1 0 0

0 � 1 1 � 5 3 � 9 3 � 5 1 � 1 0

1 0 2 3 1 7 1 3 2 0 1

0 � 2 1 � 9 7 104 7 � 9 1 � 2 0

1 0 2 3 1 7 1 3 2 0 1

0 � 1 1 � 5 3 � 9 3 � 5 1 � 1 0

0 0 1 1 2 1 2 1 1 0 0

0 0 0 � 1 0 � 2 0 � 1 0 0 0

0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0

1

C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
A

(4.22)

4.6 M�ethodes de restauration de l'image

Dans [55] Gunturk et al. et dans [56] Glotzbach et al. proposent d'utiliser les corr�elations

existantes entre les variations spatiales des signaux de couleurs. De mani�ere similaire �a

l'algorithme de constance des teintes, ils consid�erent que la di��erence des canaux de

couleurs produit un signal de basse fr�equence spatiale. Une d�ecomposition en ondelette

est d'abord utilis�ee pour s�eparer les signaux de hautes fr�equences spatiales des signaux

de basses fr�equences spatiales dans chaque canal de couleur. Les signaux de hautes

fr�equences spatiales du canal vert sont ensuite copi�ees sur les hautes fr�equences spatiales

des canaux rouge et bleu. Globzbach et al. dans [56] proposent ensuite d'estimer les

recouvrements spatiaux des canaux bleu et rouge par modulation des hautes fr�equences

du canal vert et de les soustraire �a ceux-ci. Dans [55], Gunturk et al. r�egularisent l'image

obtenue par projections altern�ees sur des ensembles contraints. Les auteurs d�e�nissent

deux ensembles contraints, l'espace des pixels existants originellement dans le CFA et

l'espace du d�etail, qui force les hautes fr�equences spatiales des canaux rouge et bleu �a

ressembler �a celles du canal vert. Les projections se suivent successivement sur ces deux

espaces contraints jusqu'�a ce qu'un crit�ere d'arrêt soit atteint.
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4.7 Approche de formation de l'image

Les algorithmes de cette cat�egorie prennent en compte le processus de formation de

l'image �a travers la châ�ne d'acquisition compos�ee d'un syst�eme de lentilles et d'un cap-

teur num�erique. Le d�ematri�cage est alors formul�e comme un probl�eme inverse consistant

�a mod�eliser les op�erations de transformations tels que le �ltrage des couleurs, les dis-

torsions g�eom�etriques, les bruits de capteurs et d�eterminent l'image de la sc�ene la plus

r�ealiste �etant donn�e l'image de Bayer obtenue. Dans [57, 58], Bainard mod�elise la trans-

formation d'une image en couleurs form�ee de trois composantes color�ees par pixel en une

image compos�ee d'une seule composante de couleur par pixel et d'une mod�elisation des

bruits de capteurs. Taubmann dans [59], propose d'inclure le �ltrage passe-bas introduit

par la fonction d'�etalement ponctuelle du syst�eme de lentilles. Ces m�ethodes bas�ees sur

des mod�eles statistiques complexes sont di�ciles �a impl�ementer et ne pr�esentent pas de

simulations dans les publications correspondantes. Nous ne nous int�eressons pas �a ces

m�ethodes dans cette th�ese.

4.8 Interpolation par reconnaissance de formes

Dans [5, 6], Cok propose un algorithme de d�ematri�cage fonctionnant par reconnaissance

de formes. Les voisinages dans un masque de taille 3� 3 autour d'un point �a interpoler

sont classi��es en trois cat�egories : coin, bande, contour. Ces trois cat�egories sont illustr�ees

sur la �gure 4.10. Une interpolation di��erente est calcul�ee suivant la classi�cation du

voisinage. Cok suppose que cette m�ethode permet de repousser les erreurs d'interpola-

tions dans les zones textur�ees, l�a o�u elles apparaissent le moins visible. Pour interpoler

le pixel vert X manquant, Cok propose d'appliquer la m�ethode suivante [2] :

1. on calcule la moyennem des quatre plus proches voisins du pixel manquant (donc

dans les directions horizontales et verticales), chacun de ces pixels est ensuite class�e

comme inf�erieur (L ) ; sup�erieur ( H ) ou �egal (E ) �a la moyenne. Les quatre pixels

sont ensuite class�es dans l'ordre d�ecroissant et on calculeM , la m�ediane de ces

quatre valeurs ;

2. on classi�e ensuite le pixel �a interpoler en coin, bande ou contour de la mani�ere

suivante :

{ si, parmi les quatre voisins du pixel �a interpoler, on compte : 3 pixels H et 1

pixel L ou, 3 pixels L et 1 pixel H , alors, le voisinage est un contour ;

{ si, on compte : 2 pixels H et 2 pixels L adjacents deux �a deux, alors, c'est un

coin ;

{ si, on compte : 2 pixels H et 2 pixels L deux �a deux, alors, c'est une bande ;
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3. pour un contour la valeur du pixel consid�er�e est X = M ;

4. pour une bande, on calculx = 2M � S, on en d�eduit la valeur du pixel consid�er�e

X = CLIP 

� (x) ;

5. Pour un coin, on calcul x = M � (S
0
� M )=4 et on en d�eduit la valeur du pixel

consid�er�e X = CLIP 

� (x) ;

o�u S, est la moyenne des 8 pixels repr�esent�es sur la �gure4.11, S0 est la moyenne des

4 quatre pixels repr�esent�es sur la �gure 4.11 et la fonction CLIP 

� (x) est d�e�nie dans

l'�equation suivante :

CLIP 

� (x) =

8
>><

>>:

x si 
 � x � �

� si � � x


 si � 


(4.23)
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Figure 4.10 { Classi�cation des formes dans l'algorithme de Cok [5, 6], de gauche
�a droite : coin, bande et contour. X est le pixel trait�e, H d�esigne une valeur de pixel
sup�erieure �a la moyenne des quatre voisins,L d�esigne une valeur de pixel inf�erieure �a

la moyenne des quatre voisins.
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Figure 4.11 { Sur le masque de gauche, on repr�esente et on nommeA, les 8 pixels
utilis�es dans le calcul de la moyenneS dans le cas d'une bande, sur le masque de droite,
on repr�esente et on nommeC, les 4 pixels utilis�es dans le calcul de la moyenneS0 dans

le cas d'un coin.

Cet algorithme est utilis�e seulement pour les pixels verts, les pixels rouges et bleus sont

interpol�es par la m�ethode de constance des teintes. L'e�ort de classi�cation propos�e par
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Cok s'av�ere couteux en nombre de calculs et de tests, de plus, les images d�ematri�c�ees

avec cet algorithme contiennent de nombreux art�efacts de couleurs.

4.9 Interpolations directionnelles

Les algorithmes de d�ematri�cage par interpolations directionnelles consistent �a interpoler

les pixels manquants en suivant la direction locale des d�etails dans l'image. Dans ces

m�ethodes, le plan vert est reconstruit en premier, les plans de couleurs rouge et bleu sont

ensuite construits en utilisant la m�ethode de constance des teintes. De mani�ere g�en�erale,

Hirakawa dans [18] met en avant le fait que les combinaisons d'interpolations horizon-

tales et verticales sont su�santes pour produire une image de tr�es bonne qualit�e (voir

�gure 4.12). Les choix de directions d'interpolations sont op�er�es avec des estimateurs.

Di��erentes m�ethodes d'estimations des directions sont propos�ees dans la litt�erature.

Dans [47], Hibbard calcule les gradients des pixels verts dans les directions verticales et

horizontales. Par exemple, pour interpoler le pixel vert �a la position (2; 2) dans la �gure

4.4, Hibbard propose de proc�eder de la mani�ere suivante :

1. on calcule les gradients verticaux et horizontaux :

� H = jG21 � G23j et

� V = jG12 � G32j

2. si � H > � V , alors on interpole verticalement, soit :

G22 = G12 + G32
2

sinon si � V > � H alors on interpole horizontalement, soit :

G22 = G21 + G23
2

sinon on interpole bilin�eairement, soit :

G22 = G21 + G23 + G12 + G32
4

Dans [9], Laroche et al. utilisent le calcul du laplacien des pixels rouges et bleus pour

augmenter la pr�ecision de l'estimateur. Hamilton et al. dans [8] proposent de fusionner

la m�ethode de Hibbard et Laroche et al. en calculant �a la fois le gradient du premier

ordre du canal vert et le laplacien du canal bleu ou rouge. Apr�es avoir fait le choix

de la direction d'interpolation, les pixels verts sont calcul�es en utilisant la m�ethode de

correction utilisant le laplacien d�ecrite dans la partie 4.3. Par exemple, pour interpoler

la composante verteG33, l'estimateur propos�e par Hamilton fonctionne de la mani�ere

suivante :

1. on calcule les gradients verticaux et horizontaux corrig�es par le laplacien du canal

bleu ou rouge (suivant la con�guration de couleur du pixel trait�e) :
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� H = jG32 � G34j + j2R33 � R31� R35j et

� V = jG23 � G43j + j2R33 � R13� R53j

2. si � H > � V , alors on interpole verticalement, soit :

G33 = G23 + G43
2 + 2R33 � R13� R53

4

sinon si � V > � H alors on interpole horizontalement, soit :

G33 = G32 + G34
2 + 2R33 � R31� R35

4

sinon on interpole bilin�eairement, soit :

G33 = G32 + G34 + G23 + G43
4 + 4R33 � R31� R35 � R13� R53

8

Dans [7], Hirakawa et al. proposent un estimateur bas�e sur des calculs d'homog�en�eit�es des

informations de luminances et de chrominances dans l'espace CIELab. Ces calculs sont

fait localement sur les images en couleurs interpol�ees verticalement et horizontalement.

Les pixels verts sont interpol�es en utilisant la m�ethode d�ecrite dans la partie 4.3, de la

même mani�ere que dans l'algorithme propos�e par Hamilton et al. dans [8]. Les canaux

bleu et rouge sont obtenus par la m�ethode de constance des teintes. Ils supposent qu'une

r�egion interpol�ee dans la mauvaise direction est moins homog�ene qu'une r�egion interpol�ee

dans la bonne direction. Un exemple de d�ematri�cage par la m�ethode de Hirakawa est

montr�e sur la �gure 4.12.

La m�ethode d'interpolation directionnelle est une m�ethode de reconstruction simple,

qui, lorsqu'elle est utilis�ee avec un estimateur de direction des d�etails id�eal permet de

produire la meilleure qualit�e d'image d�ematri�c�ee parmi les algorithmes de la litt�erature.

Le choix de l'estimateur �a une in
uence directe sur la qualit�e de l'image produite et

sur la complexit�e de l'algorithme. Cette dualit�e est int�eressante, elle permet directement

de choisir un estimateur, en fonction des contraintes de qualit�es et/ou de complexit�es

algorithmiques exig�ees.

4.10 R�eduction des art�efacts de couleurs

Même avec l'utilisation d'un algorithme de d�ematri�cage optimal, l'�etape de reconstruc-

tion des canaux vert, bleu et rouge introduit des artefacts de couleurs qui sont inh�erents

�a l'interpolation de la mosa•�que de Bayer. Ces artefacts de couleurs apparaissent lorsque

la r�esolution des d�etails de l'image est proche de la r�esolution du capteur. Ils sont dûs au

non-respect du th�eor�eme d'�echantillonnage de Shannon-Nyquist. En e�et, la fr�equence

d'�echantillonnage d'un signal continu doit être au moins le double de la fr�equence maxi-

male du signal �echantillonn�e pour �eviter les e�ets de moir�e, introduisant eux mêmes

des art�efacts de couleurs dans le cas du d�ematri�cage. Une m�ethode de r�eduction des

art�efacts de couleurs est propos�ee dans [12]. Celle-ci consiste �a diminuer les variations
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(a) (b) (c)

Figure 4.12 { Illustration des r�esultats obtenus avec l'algorithme de d�ematri�cage
propos�e par Hirakawa et al. dans [7]. (a) image interpol�ee horizontalement, (b) image
interpol�ee verticalement, (c) image mix�ee d'interpolation horizontales et verticales dans

laquelle la direction d'interpolation est fait en utilisant le crit�ere de Hirakawa [ 18].

des couleurs �a la surface d'un objet en appliquant un �ltre m�edian sur la di��erence des

plans vert/rouge et vert/bleu. La justi�cation est la même que pour l'algorithme de

constance des teintes (voir section4.2), c'est �a dire que la teinte �a la surface d'un objet

varie lentement. L'algorithme est appliqu�e de la mani�ere suivante :

R0 = m(R � G) + G

B 0 = m(B � G) + G

G0 = [m(G� R0)+ R0]+[ m(G� B 0)+ B 0]
2

(4.24)

o�u, R, G et B , repr�esentent respectivement les canaux de couleurs rouge, vert et bleu

de l'image en couleurs d�ematri�c�ee. R0, G0 et B 0, repr�esentent respectivement les canaux

de couleurs rouge, vert et bleu �ltr�es et m est le �ltre m�edian appliqu�e dans un masque

carr�e de taille M � M .

4.11 �Evaluation de la complexit�e et de la qualit�e des images

produites par les algorithmes

Pour �evaluer et comparer la complexit�e des di��erents algorithmes, nous calculons le

nombre d'op�erations de multiplications, d'additions, de comparaisons et de valeurs ab-

solues n�ecessaires �a la construction du vecteur couleur (r; g; b) d'un pixel de l'image.
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Le tableau 4.1 montre la complexit�e des �ltres �etudi�es. L'estimation de la qualit�e des

images est un probl�eme r�ecurrent dans le domaine du traitement d'image. Il est n�ecessaire

d'avoir �a disposition des outils de mesures, a�n d'�evaluer et de comparer, la qualit�e des

images produites par les di��erents algorithmes. Il est g�en�eralement admis que les me-

sures de qualit�es d'images existantes ne peuvent pas e�cacement quanti�er la qualit�e

de perception psycho-visuelle obtenu apr�es la restoration d'une image ou sa reconstruc-

tion [60{ 62]. Cependant une quanti�cation globale de la qualit�e des images peut être

obtenue par la combinaison de l'appr�eciation visuelle avec la mesure de l'erreur qua-

dratique moyenne RMS (Root Mean Squarre) entre l'image d'origine repr�esentant la

sc�ene et l'image reconstruite. Le calcul du RMS est pr�esent�e dans l'�equation 4.25, o�u

u(:) est l'image de la sc�ene,bu(:) est l'image estim�ee, N est le nombre de pixels dans

l'image et x est la coordonn�ee 2D d'un pixel dans le plan de l'image. La mesure du

RMS est faite sur les 24 images de la base de donn�ees Kodak PhotoCD (voir annexeD).

Ces images sont �echantillonn�ees spatialement en respectant l'arrangement des couleurs

de la mosa•�que du �ltre de Bayer. On mod�elise ainsi l'�echantillonnage de l'image de la

sc�ene lorsque celle-ci est projet�ee par le syst�eme de lentilles sur la surface photosensible

du capteur. Pour am�eliorer la pr�ecision des mesures, l'erreur quadratique moyenne est

mesur�ee s�epar�ement dans les zones de contours et dans les zones plates comme le pro-

posent Lu et al. dans [63]. Nous mesurons ensuite le RMS sur chaque plan de couleur

s�epar�ement comme le propose Gunturk et al. dans [44]. Les r�esultats de ces calculs sont

pr�esent�es dans les tableaux4.2 et 4.3. Pour une meilleure visualisation des r�esultats, la

�gure 4.13 montre l'histogramme du tableau 4.3. On �evalue aussi la qualit�e des images

reconstruites de mani�ere subjective par appr�eciation visuelle. La �gure 4.14 montre les

r�esultats de la qualit�e d'image produite par les di��erents algorithmes de d�ematri�cage sur

une image de r�ef�erence, contenant un motif de bandes verticales.

RMS =

s
1
N

X

N

[u(x) � bu(x)]2 (4.25)

Dans le tableau 4.1, on peut voir que l'algorithme propos�e par Gunturk [ 55] poss�ede

la complexit�e la plus importante avec 480 multiplications et 480 additions. Ensuite

l'algorithme propos�e par Kimmel [ 49] n�ecessite 120 multiplications et 180 additions.

L'algorithme propos�e par Hirakawa [ 18] est moins complexe, avec 48 additions, 88 mul-

tiplications, 71 comparaisons et 12 valeurs absolues. Ensuite, vient l'algorithme propos�e

par Alleyson [54], avec 61 multiplications et 70 additions, puis l'algorithme propos�e par

Malvar [4], avec 19 multiplications et 21 additions qui est plus complexe que l'algorithme

propos�e par Hamilton [8], n�ecessitant en moyenne 13=2 multiplications, 14 additions, 1
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comparaison et 4 valeurs absolues, suivi par l'algorithme de Hibbard [47] avec 6 multi-

plications, 12 additions, 1 comparaison et 2 valeurs absolues, en�n l'algorithme le moins

complexe est l'interpolation bilin�eaire avec 4 multiplications et 3 additions.

Table 4.1 { Complexit�e des algorithmes de d�ematri�cage �etudi�es

multiplications additions comparaisons valeurs absolues

Bilin�eaire 3x3 4 3
Malvar [4] 19 21
Alleyson [54] 61 70
Kimmel [49] 120 180
Hibbard [47] 6 12 1 2
Hamilton [8] 13/2 14 1 4
Hirakawa [18] 48 88 71 12
Gunturk [ 55] 480 480

A partir des r�esultats des calculs du RMS pr�esent�es dans le tableau 4.2, on peut voir

que l'algorithme de Gunturk donne les meilleurs r�esultats de qualit�e d'image objective,

aussi bien dans les r�egions de contours que dans les r�egions plates. Il est suivi par les

algorithmes de Hirakawa, Hamilton, Hibbard, Kimmel, Alleyson et Malvar. L'algorithme

d'interpolation bilin�eaire produit les moins bons r�esultats. On peut remarquer que les

r�esultats du calcul du RMS varient de mani�ere beaucoup plus importante dans les zones

de contours que dans les zones plates. Ce r�esultat est confort�e par le fait que les images

sont beaucoup plus sensibles �a l'apparition d'art�efacts dans les zones de contours que

dans les zones plates. Dans le tableau4.3 on peut voir que de mani�ere g�en�erale, la

classi�cation des r�esultats du calcul du RMS dans les trois plans de couleurs est la

même que dans le tableau4.2. On remarque, que pour chaque algorithme, le plan vert

poss�ede toujours un r�esultat de RMS plus faible. En e�et, l'information de couleur verte

poss�ede une fr�equence d'�echantillonnage deux fois plus importante que l'information des

canaux de couleurs rouge et bleu, r�eduisant ainsi de 50% la probabilit�e d'introduire des

erreurs d'interpolations.

Table 4.2 { Moyenne des calculs du RMS �a travers 24 images de r�ef�erences dans les
r�egions de contours, les r�egions plates et sur l'image enti�ere

algorithme r�egions de contours r�egions plates image enti�ere

bilin�eaire 3x3 168,06 23,07 47,86
Malvar [4] 56,70 8,23 17,97
Alleyson [54] 58,34 8,43 19,30
Kimmel [49] 48,48 8,56 16,37
Hibbard [47] 44,66 7,55 14,74
Hamilton [8] 38,21 6,95 13,06
Hirakawa [18] 31,53 5,90 11,34
Gunturk [ 55] 25,26 4,42 8,84
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Table 4.3 { Moyenne des calculs du RMS �a travers 24 images de r�ef�erences dans les
plans rouge, vert et bleu

algorithme canal rouge canal vert canal bleu

bilin�eaire 3x3 44,25 52,23 47,11
Malvar [4] 20,36 8,38 25,17
Alleyson [54] 19,36 16,38 22,17
Kimmel [49] 17,52 12,53 19,05
Hibbard [47] 14 11,53 16,87
Hamilton [8] 12,94 10,53 15,70
Hirakawa [18] 11,96 8,07 14
Gunturk [ 55] 9,41 5,69 11,41
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Figure 4.13 { Histogramme de la moyenne des calculs du RMS �a travers 24 images de
r�ef�erences dans les canaux rouge, vert et bleu, obtenu �a partir des donn�ees du tableau

4.3.

La �gure 4.14 montre les r�esultats visuels produits par les algorithmes de d�ematri�cage

�etudi�es sur une image test de r�ef�erence issue de la base d'images Kodak PhotoCD (an-

nexeD). Cette image contient des d�etails verticaux dont les variations horizontales sont

proches de la r�esolution de l'image. Elle est donc propice �a l'apparition d'art�efacts d'in-

terpolations. Pour estimer la qualit�e des images produites, on �evalue la pr�esence des

art�efacts d�ecrits au d�ebut de ce chapitre et pr�esent�es sur la �gure 4.1, le 
ou, les e�ets

de moir�e, les art�efacts de couleurs, la cr�eation de structures en formes de labyrinthes

et l'apparition d'un e�et de grille. Sur la �gure 4.14, on peut voir que l'algorithme de

Hirakawa produit la meilleure qualit�e d'image. En e�et, l'image produite ne poss�ede

quasiment aucuns art�efacts. La deuxi�eme meilleure qualit�e d'image est produite par

l'algorithme de Kimmel, suivi par l'algorithme de Gunturk. Ces deux algorithmes font

apparâ�tre des e�ets de moir�e importants, des art�efacts de couleurs et du 
ou. Ensuite, les

algorithmes propos�es par Hamilton et Hibbard font apparâ�tre des structures en formes
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de labyrinthes. En�n, les algorithmes propos�es par Alleyson, Malvar et l'interpolation

bilin�eaire font apparâ�tre des e�ets de moir�e importants, des art�efacts de couleurs et du


ou. On peut noter que l'�evaluation subjective des r�esultats par l'appr�eciation visuelle

est di��erente de l'�evaluation des r�esultats obtenus avec le calcul du RMS. Il est donc

tr�es important de prendre en compte ces deux param�etres lorsque l'on veut estimer la

qualit�e des images produites par un algorithme, en favorisant toujours l'aspect visuel.

Les r�esultats obtenus montrent clairement que les algorithmes de Gunturk, Hirakawa,

Hamilton et Kimmel produisent les meilleures qualit�es d'images. Gunturk produit la

meilleure qualit�e d'image objective estim�ee avec la mesure du RMS, suivi par l'algo-

rithme de Hirakawa, Hamilton et Kimmel. La qualit�e d'image rendu par Hirakawa est

subjectivement la meilleure par appr�eciation visuelle, suivie par l'algorithme de Kimmel,

Gunturk et Hamilton. Les algorithmes de Gunturk et Kimmel poss�edent des complexit�es

importantes compar�ees �a l'algorithme de Hirakawa, poss�edant lui même une complexit�e

importante par rapport aux algorithmes de Hamilton et Hibbard. Finalement, l'algo-

rithme propos�e par Hirakawa et l'algorithme propos�e par Hamilton fournissent un bon

compromis entre complexit�e algorithmique et qualit�e d'image produite. On note aussi

que ces deux algorithmes fonctionnent par interpolations directionnelles.

(a) Image originale (b) Interpolation bilin�eaire (c) Alleyson [ 54]

(d) Malvar [ 4] (e) Hibbard [ 47] (f) Hamilton [ 8]

(g) Kimmel [ 49] (h) Gunturk [ 55] (i) Hirakawa [ 18]

Figure 4.14 { Comparaison des qualit�es visuelles des di��erents algorithmes de
d�ematri�cage �etudi�es.
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4.12 R�esum�e

Dans un syst�eme de camera num�erique, le capteur est seulement capable de mesurer

une composante de couleur par photosite. Une �etape de d�ematri�cage est n�ecessaire pour

produire une image en couleurs visualisable. En construisant les deux tiers de l'image,

le d�ematri�cage a une importance fondamentale sur la qualit�e d'image produite. En e�et,

elle peut introduire de nombreux art�efacts (voir �gure 4.1). Les di��erents algorithmes de

la litt�erature produisent des qualit�es d'image vari�ees et poss�edent des complexit�es algo-

rithmiques di��erentes. Parmi les algorithmes �etudi�es, nous avons vu que les algorithmes

propos�es par Gunturk et al. [55], Hirakawa et al. [18], Hamilton et al. [ 8] et Kimmel [49],

produisent les meilleurs qualit�es d'images en termes de RMS et d'appr�eciation visuelle.

L'�etude des complexit�es algorithmiques montre que les propositions de Gunturk et Kim-

mel sont tr�es complexes par rapport aux solutions propos�es par Hirakawa et Hamilton.

Finalement l'algorithme de Hamilton et l'algorithme de Hirakawa montrent de bons

compromis entre qualit�es d'images produites et complexit�e algorithmique. Ces deux al-

gorithmes fonctionnent par interpolations directionnelles. Le seul point qui les di��erencie

est le calcul de classi�cation des directions d'interpolations. Ce calcul est primordial, il

in
ue �a la fois sur la complexit�e algorithmique et sur la qualit�e des images produites.

En e�et, Hirakawa propose un calcul complexe privil�egiant la qualit�e de l'image. Inver-

sement Hamilton propose un calcul peu complexe privil�egiant la rapidit�e d'ex�ecution.

Cette constatation nous am�ene �a la question suivante : peut-on proposer un estimateur

peu complexe permettant de produire une image sans art�efacts ?



Chapitre 5

D�ematri�cage : proposition d'un

nouvel algorithme, GEDI (Green

Edge Directed Interpolation)

Hamilton et al. dans [8] et Hirakawa et al. dans [18] proposent deux algorithmes de

d�ematri�cage par interpolations directionnelles poss�edant respectivement des qualit�es de

faible complexit�e de calculs et d'image produite. La seule di��erence existante entre ces

deux algorithmes est la mani�ere d'estimer la direction des d�etails pour interpoler un pixel

horizontalement ou verticalement. Hamilton et al. proposent un estimateur calculant

directement un gradient sur la matrice de Bayer. Cet estimateur poss�ede une faible

complexit�e algorithmique (voir tableau 4.1) mais g�en�ere de faux choix de directions

d'interpolations, introduisant des art�efacts de couleurs et des structures en formes de

labyrinthes (voir �gure 4.14). L'estimateur propos�e dans [18] par Hirakawa et al. est bas�e

sur des calculs d'homog�en�eit�es de luminance et de chrominance sur les images en couleurs

interpol�ees horizontalement et verticalement (voir section 4.9). Cet estimateur permet de

minimiser la pr�esence d'art�efacts et produit une tr�es bonne qualit�e d'image (voir �gure

4.14). Cependant, les calculs des images en couleurs horizontale et verticale associ�es

au calculs d'homog�en�eit�es introduisent une tr�es grande complexit�e de algorithmique

(voir tableau 4.1). Dans ce chapitre nous nous inspirons de ces deux algorithmes pour

proposer un nouvel estimateur performant et peu complexe en utilisant les informations

des gradients des objets dans les plans verts interpol�es verticalement et horizontalement.

59
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5.1 Proposition d'un nouvel estimateur : GED (Green Edge

Direction)

Dans la mosa•�que de Bayer, les �ltres verts sont deux fois plus nombreux que les �ltres

bleus et rouges. C'est donc dans le canal vert que l'information de structure des ob-

jets est la plus importante. Pour estimer la direction d'interpolation, nous choisissons

donc de travailler essentiellement sur le canal vert. Particuli�erement, nous allons utiliser

l'information des pixels verts interpol�es verticalement et horizontalement. On suppose

qu'un objet de direction verticale, interpol�e dans la direction verticale poss�ede une va-

leur de gradient vertical plus faible que la valeur du gradient vertical de ce même objet

interpol�e horizontalement. De la même mani�ere, un objet de direction horizontale, inter-

pol�e dans la direction horizontale poss�ede une valeur de gradient horizontal plus faible,

que la valeur du gradient horizontal de ce même objet interpol�e verticalement. D'autre

part, on estime que dans une image r�eelle les directions des gradients varient lentement.

En s'appuyant sur ces deux hypoth�eses, nous proposons un nouvel estimateur bas�e sur

une comparaison des gradients des plans verts interpol�es dans les directions verticales

et horizontales et une homog�en�eisation locale des choix de directions des objets.

5.1.1 Estimation de la direction des objets

Dans cette section, nous proposons un nouvel estimateur de directions des objets. Consi-

d�erons Gv(:) le plan vert interpol�e verticalement et Gh(:) le plan vert interpol�e horizon-

talement. Consid�erons (i; j ) 2 X o�u X est un ensemble de positions �a deux dimensions

dans le plan de la matrice de Bayer etG(:) est le plan vert reconstruit. L'estimateur

propos�e est exprim�e dans l'�equation 5.1, o�u r hG(i; j ) et r vG(i; j ) sont respectivement

d�e�nis dans les �equations 5.4 et 5.3.

G(i; j ) =

8
>><

>>:

Gh(i; j ) si [r hGh(i; j ) + r hGv(i; j )]

� [r vGh(i; j ) + r vGv(i; j )] ;

Gv(i; j ) sinon

(5.1)

r hGh(i; j ) = jG(i � 1; j ) � G(i; j )j + jG(i + 1 ; j ) � G(i; j )j (5.2)

r vGh(i; j ) = jG(i; j � 1) � G(i; j )j + jG(i; j + 1) � G(i; j )j (5.3)
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5.1.2 Fonctionnement de l'estimateur

Pour expliquer le fonctionnement de l'estimateur, nous utilisons les sch�emas des �gures

5.1, 5.2, 5.3. La �gure 5.1(a), montre le plan vert d'un motif vertical de l'image d'une

sc�ene. La �gure 5.1(b) montre l'�echantillonnage de ce motif par les �ltres verts de la

mosa•�que de Bayer, lorsque le pixel dont on veut estimer la direction du d�etail auquel il

appartient est situ�e sur un �ltre rouge ou bleu (c'est alors un trou), sinon, lorsque le pixel

est plac�e sur un �ltre vert c'est un point. Les �gures 5.2 et 5.3 montrent respectivement

les cas des interpolations verticales et horizontales dans le cas d'un trou et dans le cas

d'un point. En utilisant les notations des �gures 5.2(a), 5.2(b), 5.3(a) et 5.3(b), on peut

respectivement �ecrire les expressions der h(:) et r v(:), tels que :

r hG1 = jG2 � G1j + jG4 � G1j (5.4)

et

r vG1 = jG3 � G1j + jG5 � G1j (5.5)

o�u Gi repr�esente un point du plan vert G �a la position i . Dans les cas pr�esent�es, il

s'agit d'estimer la direction d'interpolation du point �a l'emplacement d'indice 1, aussi

bien dans le cas d'un trou (�ltre non vert) que dans le cas d'un point (pixel vert d�ej�a

existant). Pour ces deux cas, lorsque le point est interpol�e verticalement, on v�eri�e que :

r vGv(i; j ) < r hGv(i; j ) (5.6)

De la même mani�ere, pour les r�esultats des deux interpolations horizontales (�gures

5.2(b) et 5.2(a)) on peut clairement estimer que :

r hGh(i; j ) � r vGh(i; j ) (5.7)

Nous justi�erons le calcul du choix de la direction d'interpolation pour un pixel vert d�ej�a

existant dans la section5.1.3. En utilisant les conditions de l'estimateur dans l'�equation

5.1 et les relations des �equations5.6 et 5.7, on peut alors d�eduire que la direction d'in-

terpolation est verticale. On peut v�eri�er de la même fa�con que l'estimateur fonctionne

dans le cas d'un d�etails poss�edant une direction horizontale. De mani�ere g�en�erale, on

peut d�eduire les relations 5.8 et 5.9, respectivement lorsque le pixel de coordonn�ees (i; j )

appartient �a un d�etail vertical et lorsque le pixel appartient �a un d�etail horizontal :
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fr hGh(i; j ) � r vGh(i; j ); r vGv(i; j ) < r hGv(i; j )g (5.8)

fr hGh(i; j ) < r vGh(i; j ); r vGv(i; j ) � r hGv(i; j )g (5.9)

(a) motif du plan vert d'origine. (b) �echantillonnage de Bayer.

Figure 5.1 { D�etail vertical dans le plan vert et sont �echantillonnage de Bayer.
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(a) interpolation verticale dans le
cas d'un trou.
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�� �� ��

��

(b) interpolation horizontale dans
le cas d'un trou.

Figure 5.2 { Estimation de la direction du motif dans le cas d'un trou.
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(a) interpolation verticale dans le
cas d'un point.
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��

(b) interpolation horizontale dans
le cas d'un point.

Figure 5.3 { Estimation de la direction du motif dans le cas d'un point.

Illustrons maintenant le fonctionnement de cet estimateur sur une image structur�ee.

L'image de la �gure 5.4(a) �a �et�e construite sp�ecialement pour contenir des objets poss�e-

dants �a la fois des d�etails verticaux et des d�etails horizontaux. Consid�erons H (:) les zones

de d�etails horizontaux et V (:), les zones de d�etails verticaux. La �gure 5.4(b) montre
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l'�echantillonnage de cette image par la mosa•�que de Bayer. Les �gures5.4(c) et 5.4(d)

pr�esentent respectivement les r�esultats des interpolations horizontales du plan vert et de

l'image en couleurs correspondante apr�es reconstruction des canaux rouge et bleu par la

m�ethode de constance des teintes. Sur l'image de la �gure5.4(c), on peut voir que l'inter-

polation horizontale renforce les d�etails horizontaux, soit r hGh(i; j ) < r vGh(i; j ), pour

un pixel de coordonn�ees (i; j ) 2 H (:). Les d�etails verticaux sont d�egrad�es, conform�ement

�a l'hypoth�ese �emise au d�ebut de ce chapitre, soit r hGv(i; j ) � r vGv(i; j ), pour un pixel

de coordonn�ees (i; j ) 2 H (:). Sur l'image en couleurs (�gure 5.4(d)), on peut voir les

art�efacts de couleurs introduits par la d�egradation des d�etails verticaux. Les �gures

5.4(e) et 5.4(f) montrent respectivement les r�esultats des interpolations verticales du

plan vert et de l'image correspondante en couleurs. Inversement au cas de l'interpola-

tion horizontale, les d�etails verticaux sont renforc�es, soit r vGv(i; j ) < r hGv(i; j ), pour

un pixel de coordonn�ees (i; j ) 2 V (:). Tandis que les d�etails horizontaux sont d�egrad�es,

soit r hGh(i; j ) � r vGh(i; j ), pour un pixel de coordonn�ees (i; j ) 2 V (:), faisant ainsi

apparâ�tre des artefacts de couleurs. En appliquant ces r�esultats �a l'�equation 5.1 de l'es-

timateur propos�e, on peut voir que les bonnes directions d'interpolations sont choisies.

L'image de la �gure 5.4(h) pr�esente le r�esultat du d�ematri�cage de l'image de la �gure

5.4(a) en utilisant l'estimateur.

5.1.3 Correction par LMDC (Local Majority Direction Choice)

5.1.3.1 Application �a l'estimateur propos�e

Lors de l'estimation de la direction d'interpolation, le manque de pr�ecision de l'estima-

teur et/ou le manque d'informations dans l'image peuvent introduire des erreurs. Ces

erreurs de directions d�egradent la qualit�e de l'image en faisant apparâ�tre des art�efacts

de couleurs et des structures en formes de labyrinthes (voir section4.1). Pour minimiser

ces erreurs, nous proposons de corriger le choix de l'estimateur par le choix de direction

majoritaire dans une zone locale centr�ee sur le pixel courant. On appel cette m�ethode

LMDC pour Local Majority Direction Choice (choix de direction majoritaire local). On

justi�e son utilisation par le fait que dans les images r�eelles, les directions des gradients

des objets �evoluent de fa�con continue. Si un choix de direction d'interpolation est isol�e,

alors il est fortement probable qu'il soit erron�e. Il faut donc le corriger et l'adapter �a la

direction majoritaire locale. On minimise ainsi la pr�esence d'artefacts de couleurs dans

l'image d�ematri�c�ee. Les �el�ements structurants utilis�es pour le calcul du LMDC peuvent

être di��erents : croix, losange, carr�e, rond. C'est dans cette �etape de l'algorithme que

les directions d'interpolations calcul�ees pour les pixels verts d�ej�a existants sont utilis�ees.

Elles vont contribuer �a la correction des erreurs d'estimations. On proc�ede de la mani�ere
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(a) image originale (b) �echantillonnage de Bayer

(c) interpolation horizontale du plan
vert ( Gh )

(d) image en couleurs de l'interpolation
horizontale

(e) Interpolation verticale ( Gv ) (f) image en couleurs de l'interpolation
verticale

(g) utilisation de l'estimateur GEDI (h) utilisation du nouvel estimateur

Figure 5.4 { Illustration du fonctionnement de l'estimateur propos�e.

suivante : si le choix de direction d'interpolation du point trait�e est di��erent du LMDC,

alors il est remplac�e par le LMDC, dans le cas contraire, si le choix de direction est �egal

au LMDC, il n'est pas remplac�e. La �gure 5.5 illustre ce fonctionnement. On utilise cette

m�ethode de fa�con compl�ementaire �a l'estimateur propos�e dans la section 5.1.1pour cr�eer

le nouveau classi�cateur GED.
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5.1.3.2 G�en�eralisation aux algorithmes de d�ematri�cage par interpolations

directionnelles

La m�ethode d'homog�en�eisation locale des choix de directions peut être g�en�eralis�ee �a

tous les algorithmes fonctionnant par interpolations directionnelles. Nous avons test�e les

performances de la m�ethode LMDC avec les algorithmes de Hamilton [8], Prescott [9] et

Hibbard [47]. Pour les tests, nous avons utilis�e un �el�ement structurant de forme carr�ee et

de taille 5 � 5. Le tableau 5.1 montre les r�esultats des calculs du RMS sur les 24 images

de r�ef�erences de l'annexeD. Le RMS est calcul�e dans les r�egions de contours, dans les

r�egions plates et dans l'image enti�ere en utilisant la m�ethode propos�ee Lu et al. dans

[63]. On peut voir, que pour tous les algorithmes �etudi�es, la m�ethode LMDC am�eliore la

qualit�e des images en r�eduisant le RMS, aussi bien dans les zones de contours que dans

les zones plates. Les �gures5.6 et 5.7, montrent deux exemples d'images d�ematri�c�ees

obtenues en utilisant la m�ethode de correction par LMDC respectivement avec les al-

gorithmes de Hamilton [8] et Prescott [9]. Pour mieux visualiser l'in
uence du �ltrage

on montre les cartes de directions r�esultantes avant et apr�es �ltrage (les valeurs uti-

lis�ees pour la repr�esentation des cartes sont respectivement 1 pour la direction verticale

et 0 pour la direction horizontale). On peut voir que la m�ethode propos�ee permet de

corriger un nombre important d'erreurs d'estimations et optimise la qualit�e des images

produites. Concernant la complexit�e des calculs, en utilisant un masque carr�e de taille

n, l'application de la correction n�ecessite le calcul den2 � 1 additions et 1 comparai-

son (on compte le nombre cas positifs pour un choix et on le compare �a (n2 � 1)=2).

La m�ethode de LMDC permet donc de minimiser de mani�ere importante les erreurs de

choix de directions dans les algorithmes fonctionnant par interpolations directionnelles

sans apport signi�catif de complexit�e algorithmique.

����

����

����

����

Figure 5.5 { Fonctionnement de la correction des erreurs de choix des directions d'in-
terpolations par la m�ethode de LMCD. Dans cet exemple les pixels noirs repr�esentent,
par exemple, le choix d'interpolation horizontale et les pixels blancs repr�esentent le
choix d'interpolation verticale. On peut voir que les choix isol�es sont consid�er�es comme
du � bruit � et corrig�es. Dans ce cas, les directions d'interpolations des pointsp1 et p2
sont modi��ees. La correction par LMDC fonctionne comme un �ltrage m�edian sur les

choix des directions d'interpolations.
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Table 5.1 { Moyenne des calculs des RMS sur 24 images de r�ef�erences, dans les r�egions
de contours, les r�egions plates et sur l'image enti�ere

algorithmes r�egions de contours r�egions plates image enti�ere

Hamilton [8] 38,21 6,95 13,06
Hamilton+LMDC 35,15 6,28 11,91
Hibbard [47] 44,66 7,55 14,74
Hibbard+LMDC 36,23 6,41 12,22
Prescott [9] 41,78 7,39 14,13
Prescott+LMDC 35,87 6,40 12,14

(a) Carte de d�ecision de Hamilton pour la direction
d'interpolation

(b) Hamilton

(c) Carte de d�ecision de Hamilton pour la direction
d'interpolation avec correction par LMDC

(d) Hamilton avec correction par LMDC

Figure 5.6 { Exemple de r�eductions des art�efacts par la m�ethode de LMDC avec
l'algorithme de Hamilton [ 8].

5.2 R�eduction des art�efacts d'interpolation (IAR, Interpo-

lation Artefacts Reduction)

Nous avons vu dans la section4.10, que même avec un algorithme de d�ematri�cage

� parfait � , l'�etape de reconstruction introduit des artefacts de couleurs inh�erents �a

l'interpolation elle-même. Une m�ethode de r�eduction des artefacts de couleurs est pro-

pos�ee dans [12]. Elle consiste �a diminuer les variations des couleurs �a la surface des

objets en appliquant un �ltre m�edian sur la di��erence des plans vert/rouge et vert/-

bleu. Cet algorithme comporte quelques d�esavantages : la forte complexit�e algorithmique
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(a) Carte de d�ecision de Prescott pour la
direction d'interpolation

(b) Prescott

(c) Carte de d�ecision de Prescott pour la
direction d'interpolation avec correction par

LMDC

(d) Prescott avec correction par LMDC

Figure 5.7 { Exemple de r�eductions des art�efacts avec la m�ethode de LMDC avec
l'algorithme de Hamilton [ 9].

et la non-convergence du �ltre m�edian, limitant l'e�cacit�e de correction des art�efacts.

A�n d'am�eliorer les performances de r�eduction des art�efacts et de diminuer la com-

plexit�e du �ltre, nous proposons de remplacer la fonction m�ediane par une fonction de

moyenne. Dans cette section, nous comparons les performances du �ltre m�edian, du �ltre

de moyenne et du �ltre bilat�eral propos�e dans [ 16] par C.Tomasi et al. On rappelle, que

le �ltre bilat�eral consiste �a calculer une moyenne pond�er�ee dans une zone locale centr�ee
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sur le pixel courant. Les poids sont adaptatifs, ils d�ependent de la similitude entre les in-

tensit�es des pixels. Pour les tests nous utilisons un masque de convolution de taille 5� 5.

Pour �evaluer la qualit�e des images nous utilisons la mesure du RMS et l'appr�eciation

visuelle.

Le tableau5.2montre la comparaison des r�esultats de la moyenne des calculs du RMS sur

24 images de r�ef�erences (voir annexeD) pour l'utilisation des �ltres m�edian, bilat�eral

et moyenne. Ces images sont pr�ealablement d�ematri�c�ees en utilisant l'algorithme de

Hamilton [8]. On peut voir que le �ltre de moyenne augmente les r�esultats des mesures

du RMS par rapport au �ltre m�edian, traduisant ainsi une d�egradation de la qualit�e des

images. Inversement, on peut voir que le �ltre bilat�eral abaisse les r�esultats des mesures

du RMS dans les r�egions de contours, dans les r�egions plates et sur l'image enti�ere par

rapport au �ltre m�edian, mettant ainsi en �evidence une am�elioration de la qualit�e de

l'image.

Table 5.2 { Moyenne des calculs du RMS sur 24 images de r�ef�erences dans les r�egions
de contours, les r�egions plates et sur l'image enti�ere

algorithmes r�egions de contours r�egions plates image enti�ere

m�edian 39,98 7,36 13,68
moyenne 71,77 18,27 28,39
bilat�eral 34,77 7,28 12,61

Les �gures 5.8 et 5.9 montrent les exemples de r�esultats obtenus. Sur la �gure5.8(c) on

peut voir que le �ltre de moyenne r�eduit e�cacement les art�efacts de couleurs, cependant

il r�eduit aussi la saturation chromatique. Sur la �gure 5.9(c) on peut voir que le �ltre de

moyenne di�use les couleurs des objets en dehors de leurs fronti�eres. On peut supposer

que les propri�et�es adaptatives du �ltre bilat�eral vont permettre d'att�enuer ces deux

d�efauts tout en gardant les bonnes propri�et�es de r�eduction des art�efacts de couleurs.

Sur la �gure 5.8(d), on peut voir que le �ltre bilat�eral r�eduit les art�efacts de couleurs

de mani�ere aussi e�cace que le �ltre de moyenne et mieux que le �ltre m�edian. Sur la

�gure 5.9(d) on peut voir que le �ltre bilat�eral ne di�use pas les couleurs des objets au

del�a de leurs fronti�eres. Il poss�ede donc de bonnes propri�et�es pour cette application.

Le tableau 5.3 montre les complexit�es algorithmiques des �ltres �etudi�es pour un masque

carr�e de taille n � n. On peut voir que la complexit�e du �ltre bilat�eral (avec l'utilisation

d'une LUT contenant les poids pr�e-calcul�es) est inf�erieure �a celle du �ltre m�edian avec

n2+1 multiplications et n2� 1 additions contren2� 2 additions et n2+ n� 4 comparaisons

pour le �ltre m�edian.

On peut conclure que l'utilisation du �ltre bilat�eral sur les di��erences des plans R � G

et B � G permet d'am�eliorer la qualit�e de r�eduction des art�efacts de couleurs tout en
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(a) image originale (b) m�edian

(c) moyenne (d) bilat�eral

Figure 5.8 { R�esultats obtenus en appliquant des �ltrages m�edian, moyenne et bi-
lat�eral sur les di��erences des plans vert/rouge et vert/bleu.

permettant de r�eduire la complexit�e algorithmique. Il est donc une bonne alternative �a

l'utilisation du �ltre m�edian.

Table 5.3 { Complexit�es algorithmiques des algorithmes de r�eduction des art�efacts de
couleurs.

algorithmes multiplications additions comparaisons

m�edian n � n n2 � 2 n2 + n � 4
m�edian 3 � 3 18 48
moyennen � n 1 n2 � 1
moyenne 3� 3 1 8
bilat�eral n � n n2 + 1 n2 � 1
bilat�eral 3 � 3 10 8

5.3 R�esum�e de l'algorithme GEDI

En utilisant le nouvel estimateur GED, nous proposons un nouvel algorithme de d�ematri�cage

par interpolations directionnelles GEDI (Green Edge Directed Interpolation). L'algo-

rithme de d�ematri�cage GEDI s'applique en 6 �etapes, le pseudo code de l'algorithme est

pr�esent�e dans l'annexe D, algorithme 6 :
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(a) image originale (b) m�edian

(c) moyenne (d) bilat�eral

Figure 5.9 { R�esultats obtenus en appliquant des �ltrages m�edian, moyenne et bi-
lat�eral sur les di��erences des plans vert/rouge et vert/bleu.

1. interpoler le plan vert verticalement et horizontalement

2. utiliser l'estimateur pr�esent�e dans la section 5.1 pour estimer la direction d'inter-

polation : verticale ou horizontale

3. corriger les erreurs d'estimations de directions d'interpolations par la m�ethode de

LMDC pr�esent�ee dans la section 5.1.3

4. interpoler le plan vert avec les directions d'interpolations choisies

5. interpoler les plans rouge et bleu par la m�ethode de constance des teintes pr�esent�ee

dans la section4.2

6. r�eduire les art�efacts en utilisant l'algorithme propos�e dans la section 5.2
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5.4 �Evaluation et comparaison de la qualit�e des images

produites

Dans cette section, nous comparons la qualit�e des images produites avec l'algorithme

GEDI par rapport aux qualit�es des images produites avec les principaux algorithmes de

la litt�erature. Nous comparons aussi les r�esultats de l'algorithme de Hamilton corrig�e

par la m�ethode de LMDC (voir section 5.1.3). Pour la comparaison nous utilisons le

crit�ere objectif de la mesure du RMS et le crit�ere subjectif de la qualit�e visuelle. Le

RMS est d'abord mesur�e dans les r�egions de contours, dans les r�egions plates et sur les

trois canaux de couleurs s�epar�ement. Pour les tests nous utilisons les images de l'annexe

D. Ces images sont �echantillonn�ees en suivant l'arrangement de la mosa•�que de Bayer

pour simuler l'acquisition par un capteur num�erique.

5.4.1 Calcul de l'erreur quadratique moyenne

Le tableau 5.4 montre les r�esultats des mesures du RMS dans les r�egions de contours,

dans les r�egions plates et dans l'image enti�ere. On voit que GEDI se classe parmi

les meilleurs �ltres. Les r�esultats obtenus sont �equivalents �a ceux des algorithmes de

Hirakawa et Gunturk. D'autre part, on peut voir que la m�ethode de LMDC permet

d'am�eliorer l�eg�erement la qualit�e de l'algorithme de Hamilton (voir Hamilton+LMDC).

Le tableau 5.5, montre les r�esultats des mesures du RMS sur les canaux vert, rouge

et bleu. Pour une meilleure lisibilit�e des performances, on repr�esente l'histogramme

du tableau sur la �gure 5.10. On peut encore voir les bonnes performances de l'al-

gorithme GEDI, �equivalentes aux algorithmes de Hirakawa et Gunturk. On peut voir

aussi l'am�elioration de qualit�e apport�ee par la m�ethode de LMDC sur l'algorithme de

Hamilton (voir Hamilton +LMDC).

Table 5.4 { Moyenne du calcul des RMS sur 24 images de r�ef�erences dans les r�egions
de contours, les r�egions plates et sur l'image enti�ere

algorithmes r�egions de contours r�egions plates image enti�ere

bilin�eaire 3x3 155,18 21,74 45,11
Malvar [4] 45,36 7,16 14,82
Alleyson [54] 58,34 8,43 19,30
Kimmel [49] 51,21 10,60 18,53
Hibbard [47] 40,44 8,03 14,27
Hamilton [8] 35,28 7,60 12,9
Hamilton+LMDC 32,83 7,08 12,06
Hirakawa [18] 29,28 6,54 11,35
GEDI 30,86 6,64 11,58
Gunturk [ 55] 23,65 5,33 9,19
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Table 5.5 { Moyenne des calculs des RMS sur 24 images de r�ef�erences dans les canaux
rouge, vert et bleu

algorithmes canal rouge canal vert canal bleu

bilin�eaire 3x3 44,25 52,23 47,11
Malvar [4] 20,36 8,38 25,17
Alleyson [54] 19,36 16,38 22,17
Kimmel [49] 17,52 12,53 19,05
Hibbard [47] 14 11,53 16,87
Hamilton [8] 12,94 10,53 15,70
Hamilton+LMDC 11,91 9,17 14,64
Hirakawa [18] 11,96 8,07 14
GEDI 11,29 8,69 13,94
Gunturk [ 55] 9,41 5,69 11,41
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Figure 5.10 { Histogramme de la moyenne du calcul du RMS �a travers 24 images de
r�ef�erences dans les canaux rouge, vert et bleu, obtenue avec les donn�ees du tableau5.5.

5.4.2 �Evaluation de la qualit�e visuelle

Pour �evaluer la qualit�e des images d�ematri�c�ees, nous utilisons un �echantillon d'image

issue de la base d'image de l'annexeD. Cet �echantillon contient des structures verticales

dont les r�esolutions horizontales sont proches de la r�esolution de l'image. Cette condition

est favorable �a l'apparition d'art�efacts de moir�e, de fausses couleurs, de structures en

formes de labyrinthes et de quadrillage. La �gure5.11 montre les r�esultats obtenus. On

peut voir que l'algorithme GEDI produit une image de qualit�e �equivalente �a la qualit�e

d'image produite par l'algorithme de Hirakawa. L'algorithme GEDI, n'introduit pas

de 
ou, pas d'e�ets de moir�e, pas de structures en formes de labyrinthes et tr�es peu

d'art�efacts de couleurs. On voit aussi que la correction par LMDC minimise de mani�ere

importante les art�efacts introduits par l'algorithme de Hamilton.
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(a) Image de la sc�ene (b) Interpolation bilin�eaire (c) Alleyson [ 54]

(d) Malvar [ 4] (e) Hibbard [ 47] (f) Hamilton [ 8]

(g) Hamilton + LMDC (h) Kimmel [ 49] (i) Gunturk [ 55]

(j) Hirakawa [ 18] (k) GEDI

Figure 5.11 { Comparaison de la qualit�e visuelle des di��erents algorithmes de
d�ematri�cage �etudi�es sur un motif de bandes verticales.

La �gure 5.13 montre les r�esultats de la reconstruction sur une image r�eelle. La prise de

vue a �et�e r�ealis�ee avec l'appareil-photo num�erique Panasonic DMC-LX1. Comme image

de sc�ene, on utilise une mire professionnelle indicatrice de nettet�e. Pour corriger les

art�efacts de couleurs, on utilise la m�ethode IAR dans sa version bilat�erale. La �gure 5.12

montre une photographie de la mire utilis�ee. La �gure 5.12 montre la partie centrale de

la mire susceptible de faire apparâ�tre des art�efacts de d�ematri�cage. Sur la �gure5.13(b),

on peut voir, que la reconstruction par interpolation bilin�eaire e�ace compl�etement les

cercles concentriques visibles sur l'image d'origine, elle introduit du 
ou, des art�efacts de

couleurs et des e�ets de moir�e. Les algorithmes de Alleyson, Malvar, Kimmel et Gunturk

introduisent des art�efacts de grille, de couleurs et des e�ets de moir�e. Les algorithmes de

Hamilton, Hamilton corrig�e par LMDC, Hibbard et Hirakawa, introduisent des art�efacts
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de couleurs et des structures en formes de labyrinthes. Dans ce cas, on remarque que

la m�ethode de LMDC utilis�ee avec l'algorithme de Hamilton n'am�eliore pas nettement

la qualit�e de l'image. Finalement, on voit que l'algorithme GEDI n'introduit aucuns

d�efauts de d�ematri�cage et d�elivre la meilleure qualit�e d'image. L'ensemble des images de

l'annexe D ont �et�e �echantillonn�ees puis d�ematri�c�ees avec l'algorithme GEDI, les r�esultats

sont pr�esent�es dans l'annexeE.

Figure 5.12 { Mire indicatrice de nettet�e utilis�ee pour �evaluer les qualit�es des algo-
rithmes de d�ematri�cage.

5.4.3 Complexit�e algorithmique

Le tableau 5.6 montre les complexit�es algorithmiques de chacune des m�ethodes �etudi�ees.

On compte le nombre d'op�erations d'additions, de multiplications, de comparaisons et de
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valeurs absolues n�ecessaires pour construire un pixel color�e. On ne prend pas en compte

l'�etape de r�eduction des art�efacts de couleurs qui est commune �a tous les algorithmes.

Le compte d�etaill�e des op�erations de l'algorithme GEDI est pr�esent�e dans le tableau

5.7. Dans le tableau5.6, on voit que la complexit�e de l'algorithme GEDI est beaucoup

plus faible que celle des algorithmes de Alleyson, Hirakawa, Gunturk et Kimmel, avec

un nombre d'op�erations de calculs se rapprochant de celui des m�ethodes peu complexes

tels que l'algorithme de Hamilton, Malvar et Hibbard.

Table 5.6 { Comparaison des complexit�es de calculs des algorithmes

multiplications additions comparaisons valeurs absolues

bilineaire 3x3 4 3
Malvar [4] 19 21
Alleyson [54] 61 70
Kimmel [49] 120 180
Hibbard [47] 6 12 1 2
Hamilton [8] 13/2 14 1 4
Hamilton+LMDC 13/2 38 2 8
Hirakawa [18] 48 88 71 12
GEDI 7 32 2 8
Gunturk [ 55] 480 480

Table 5.7 { Complexit�e de calculs d�etaill�ee de l'algorithme de GEDI

multiplications additions comparaisons valeurs absolues
G(:) Gh (:) et Gv (:) 6 8

estimateur 14 1 8
LMDC 8 1
R(:)& B (:) 1 2
Total/pixel 7 32 2 8

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons propos�e un estimateur de directions d'interpolations simple

et e�cace. Cet estimateur fonctionne en deux �etapes. Une premi�ere �etape estime la di-

rection des objets en utilisant judicieusement les informations des gradients des plans

verts interpol�es verticalement et horizontalement. Une deuxi�eme �etape homog�en�eise lo-

calement les directions choisies pour minimiser les erreurs d'estimations. Cet estimateur

permet de formuler un nouvel algorithme de d�ematri�cage par interpolations direction-

nelles GEDI (Green Edge Directed Interpolation). Les mesures de qualit�es des images

produites montrent que GEDI se classe parmi les meilleurs algorithmes de la litt�erature.

L'�etude des complexit�es algorithmiques montrent que GEDI poss�ede une complexit�e de
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calculs tr�es inf�erieure aux algorithmes de sa cat�egorie. Ces deux qualit�es remarquables

semblent prometteuses pour une impl�ementation sur des syst�emes embarqu�es pour ap-

pareils mobiles. Dans le chapitre8, nous allons impl�ementer les algorithmes de Hirakawa

[18], Hamilton [8], Hamilton corrig�e par LMDC et GEDI sur le processeur multim�edia

TM3270 et comparer leurs performances en temps d'ex�ecutions.Les travaux pr�esent�es

dans ce chapitre ont men�e au d�epôt de deux brevets europ�eens. Un premier

brevet d�ecris la m�ethode de minimisation des erreurs de choix de directions

LMDC [ 14]. Un deuxi�eme brevet est consacr�e �a la description de l'algorithme

de d�ematri�cage GEDI [ 13]. Ces travaux ont aussi men�e �a la soumission d'une

publication dans le journal IEEE Transactions On Consumer Electronics [ 15].
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(a) Image raw (b) Bilin�eaire (c) Malvar [ 4]

(d) Hibbard [ 47] (e) Hamilton [ 8] (f) Hamilton + LMDC

(g) Alleyson [ 54] (h) Kimmel [ 49] (i) Gunturk [ 55]

(j) Hirakawa [ 18] (k) GEDI

Figure 5.13 { Comparaison de la qualit�e visuelle des di��erents algorithmes de
d�ematri�cage �etudi�es.





Chapitre 6

Bruit : �Etat de l'art

Une image photographique est le r�esultat de la projection d'un signal lumineux sur

une surface photosensible. Cette surface photosensible �a pour rôle d'�echantillonner et de

transformer l'information de lumi�ere en signal �electrique. Une fois num�eris�e, le signal est

trait�e au travers d'une architecture multim�edia pour produire une image visualisable. Il

existe trois sources fondamentales de bruits apparaissant au cours du processus de for-

mation d'une image photographique ou vid�eo. La premi�ere source de bruit est introduite

par la projection du signal lumineux sur la surface photosensible �a travers un syst�eme

de lentilles. Cette �etape est susceptible d'introduire des distorsions g�eom�etriques, des

aberrations chromatiques, du 
ou, du vignetage, etc. (3). La deuxi�eme source de bruit

associ�ee �a la transformation du signal lumineux en signal �electrique �a travers le capteur

num�erique. Cette �etape introduit principalement des bruits �electroniques d'origines di-

verses et du bruit de photon li�e �a l'impossibilit�e fondamentale d'associer une luminosit�e �a

un nombre pr�ecis de photons. La troisi�eme source de bruit est introduite par le traitement

du signal issu du capteur pour produire une image visualisable. Parmi ces traitements, on

peut citer, le d�ematri�cage, l'adaptation de la balance des blancs, la correction des aber-

rations g�eom�etriques, etc. Chacune de ces �etapes transforme l'image en manipulant les

valeurs des pixels, et introduit des art�efacts assimilables �a du bruit, c'est le bruit algorith-

mique. Dans ce chapitre, nous nous int�eressons principalement aux bruits introduits par

les capteurs. En e�et, malgr�e des am�eliorations constantes, les appareils photographiques

num�eriques sou�rent toujours d'une importante d�egradation de la qualit�e des images, qui

est introduite par les bruits de capteurs. L'importance de la pr�esence de ces bruits dans

l'image est directement li�ee au processus de fabrication industriel, �a l'intensit�e d'illumina-

tion de la sc�ene, la sensibilit�e du capteur (sensibilit�e ISO), le temps d'exposition, la taille

des photosites, etc. Le bruit est particuli�erement pr�esent dans les appareils miniatures

et fabriqu�es �a faibles coûts, tels que ceux que l'on trouve dans les t�el�ephones mobiles.

La pr�esence de bruit dans une image est subjectivement d�esagr�eable et c'est un facteur

79
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majeur dans l'estimation de la qualit�e des appareil-photos num�eriques. D'autre part, la

pr�esence de bruit peut perturber le fonctionnement de certains algorithmes comme le

d�ematri�cage (voir chapitre 4), la compression o�u des applications telles que la d�etection

et le suivi d'objets. Le bruit peut aussi être ampli��e par certains post-traitements, comme

le renforcement des contours et l'am�elioration du contraste, etc. Pour toutes ces raisons

il est important d'�eliminer ou de r�eduire le bruit. La r�eduction du bruit dans les images

est un probl�eme d�elicat et abondamment trait�e dans la litt�erature. La probl�ematique

majeure, est de r�eussir �a �eliminer le bruit, tout en pr�eservant les structures et les d�etails

de l'image. La r�eduction du bruit peut être am�elior�ee par la compr�ehension des origines

et du comportement du bruit. Dans la premi�ere section, nous pr�esentons les di��erentes

sources de bruits dans les capteurs photographiques et l'in
uence des conditions de

prises de vues sur leurs comportements. Nous pr�esentons ensuite comment ces bruits

sont mod�elis�es dans la litt�erature. Dans une deuxi�eme section, nous pr�esentons un �etat

de l'art non-exhaustif des algorithmes de r�eduction du bruit. En raison des contraintes

d'architectures mat�eriels impos�ees par les syst�emes d'impl�ementations consid�er�es (ap-

pareils photos-num�eriques compacts, t�el�ephones mobiles, etc.), nous nous int�eresserons

particuli�erement aux techniques de �ltrages �a voisinage local.

6.1 Les sources de bruit dans les capteurs num�eriques et

leurs mod�elisations

6.1.1 Les sources de bruit dans les capteurs d'images num�eriques

L'acquisition et la transformation du signal lumineux de la sc�ene en signal �electrique �a

partir d'un capteur num�erique n'est pas un processus id�eal. Le signal est perturb�e par

de nombreuses sources de bruit, issues �a la fois des propri�et�es physiques de la lumi�ere

(nature corpusculaire de la lumi�ere) et des propri�et�es �electroniques des capteurs. Dans

cette section nous r�epertorions les di��erentes sources de bruit pr�esentes dans les capteurs

CMOS et CCD. Tout d'abord nous pr�esentons le bruit introduit par la non-uniformit�e

de r�eponse des photosites puis, le bruit de photon, le bruit de courant d'obscurit�e, le

bruit de lecture et en�n le bruit introduit par la non-uniformit�e d'ampli�cation des gains

des photosites. Des descriptions compl�etes concernant les bruits des capteurs CCD et

CMOS sont d�etaill�ees dans [64{ 67].

Le processus de fabrication des capteurs CCD et CMOS n'est pas id�eal et les ca-

ract�eristiques de sensibilit�es (rendement quantique et facteur de remplissage (chapitre

3)) �a l'intensit�e lumineuse varient l�eg�erement d'un photor�ecepteur �a un autre [ 67]. Ce

ph�enom�ene est connu sous le nom de non-uniformit�e de r�eponse des photor�ecepteurs,
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aussi appel�e PRNU (Photon Response Non Uniformity) ou encore bruit de motif (Fixed

Pattern Noise). Ce bruit est nul lorsque le capteur n'est pas expos�e �a la lumi�ere ou lors-

qu'un pixel est consid�er�e individuellement. L'amplitude de ce bruit est proportionnelle

�a l'amplitude du signal lumineux[ 65].

La distribution des photons sur la surface d'un capteur est gouvern�ee par un processus de

Poisson. Ce processus introduit le bruit de photon, aussi appel�e bruit de grenaille de pho-

ton ou encore photon shot noise. A�n de mieux comprendre et visualiser ce ph�enom�ene,

on peut assimiler la distribution des photons sur la surface d'un capteur �a la distribution

des gouttes d'eau de pluie (repr�esentant les photons) tombant sur une matrice de puits

(repr�esentant les photosites du capteur). En consid�erant les propri�et�es d'un processus

de Poisson, le nombre de photonsN percutant une surface donn�ee se disperse autour

d'une valeur moyenne � poss�edant un �ecart type � tels que � =
p

� . Dans cette ex-

pression, la valeur moyenne� est �egale �a � = I:S:T avec I repr�esentant l'intensit�e de

la source de lumi�ere, S repr�esentant la surface du photor�ecepteur et T repr�esentant le

temps d'int�egration de la lumi�ere par le capteur. Le bruit de photon est une limitation

fondamentale et intrins�eque �a la nature corpusculaire de la lumi�ere, il est impossible �a

�eliminer physiquement. Ce bruit est commun �a tous les appareils de captures d'images

num�eriques [67, 68].

Le bruit de courant d'obscurit�e est aussi connu sous le nom de� dark shot noise� ou

encore bruit de grenaille du courant d'obscurit�e. Le courant d'obscurit�e est a�ect�e par

les recombinaisons d'�electrons et de trous dans la zone de d�epl�etion d'un photosite

(zone d'accumulation des �el�ectrons g�en�er�es par l'absorption des photons, voir section

3.1.2). Comme le soulignent E. Healey et al. dans [67], les �electrons produits par ces

recombinaisons sont indistinguables des �electrons g�en�er�es par e�et photo�electrique. Il

produisent un bruit de grenaille du courant d'obscurit�e Nd. Ce bruit est proportionnel �a

la racine carr�ee du nombre d'�electrons g�en�er�es dans l'obscurit�e par l'agitation thermique.

Il est ind�ependant de la quantit�e de photons percutant le capteur. Un moyen de r�eduire

e�cacement ce bruit est de r�eduire le courant d'obscurit�e en refroidissant le capteur. Il

est important de noter que le courant d'obscurit�e n'est pas spatialement uniforme et que

l'�ecart de courant d'obscurit�e entre les photosites est beaucoup plus grand que l'�ecart

de leur sensibilit�e (voir [ 64]).

Le bruit de lecture est un bruit thermique provenant de la structure de l'ampli�cateur

de sortie (MOS, Metal Oxide Semiconductor). Il est constant et ind�ependant du nombre

de photons incidents. Il peut-être r�eduit par un refroidissement de cette structure (cou-

pure de l'alimentation pendant le temps d'int�egration, c'est le refroidissement forc�e). Le

bruit de lecture est indirectement d�ependant des courants qui circulent dans la struc-

ture de l'ampli�cateur. L'e�et Joule produit par la circulation du courant de sortie est
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proportionnel au carr�e de celui-ci, l'�energie dissip�ee est �egale �a : W = R � I 2 � t , avec

R repr�esentant la r�esistance du mat�eriau, I est le courant de sortie ett est le temps

d'int�egration du signal. La tension du bruit est proportionnelle �a la racine carr�ee de

la temp�erature, telle que : U =
p

4kTR� f , avec k repr�esentant la constante de Boltz-

man, T est la temp�erature absolue en Kelvin et � f est la bande passante utile. Plus ce

courant est faible, moins il circule longtemps dans le circuit et plus le bruit thermique

est faible. Au bruit thermique s'ajoute le bruit en 1=f dont l'origine est mal connu. Ce

bruit est commun �a tous les semiconducteurs et ses e�ets ne sont sensibles que pour

les signaux de faibles fr�equences (f < 1KHz ). D'autre part, dans un capteur CMOS,

chaque photor�ecepteur poss�ede son propre circuit de conversion, introduisant de cette

mani�ere une non-uniformit�e d'ampli�cation du gain [ 64, 66].

Le bruit de quanti�cation ou de conversion analogique/num�erique est un processus non-

lin�eaire et il est di�cile de le d�ecrire de mani�ere analytique. L'approximation la plus

courante est bas�ee sur la consid�eration que le signal analogique est stochastique et que

toutes les amplitudes de signal poss�edent la même probabilit�e d'apparition. Le bruit de

quanti�cation peut alors être d�ecrit avec une moyenne :

� q = �

et une variance :

� 2
q = � 2 + 1

12

Dans ces formules,� et � repr�esentent respectivement la moyenne et la variance du

signal analogique [69, 70].

Dans [66], Costantini et al. proposent une classi�cation des bruits distinguant les bruits

spatiaux �xes (FPN, Fixed Pattern Noise) et les bruits al�eatoires (random noise). Cette

classi�cation est pr�esent�ee dans le tableau 6.1. L' opposition entre le bruit spatial �xe

et le bruit al�eatoire est aussi mise en avant par R.L.Baer dans [71]. Le bruit spatial

�xe est constant pour un capteur donn�e, il reste le même d'une prise de vue �a une

autre. Les perturbations introduites par le bruit al�eatoire changent au cours du temps,

le bruit g�en�er�e est di��erent pour chaque prise de vue. Id�ealement, une estimation du

bruit spatial �xe peut être obtenue par l'acquisition d'une s�erie d'images en maintenant

l'obturateur ferm�e. Cette estimation de l'image du bruit peut ensuite être soustraite

aux photographies produites par ce même appareil pour �eliminer le bruit spatial �xe de

mani�ere e�cace. D'autre part, le bruit al�eatoire, de part sa nature, est di�cile �a estimer

et donc di�cile �a supprimer ou �a att�enuer sans d�egrader le signal utile de l'image. Une

deuxi�eme classi�cation des signaux de bruit est consid�er�ee dans le tableau6.2. Dans

cette classi�cation, les sources de bruit sont ordonn�ees par rapport �a leurs d�ependances

�a certains param�etres de prise de vue tels que la temp�erature, le temps d'exposition ou la
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d�ependance au signal. On remarque qu'un même bruit peut être d�ependant de plusieurs

param�etres. Par exemple, on peut voir que le bruit de photon est �a la fois d�ependant du

signal et du temps d'exposition. Il est important de noter que tous les bruits cit�es dans

les tableaux 6.1 et 6.2 ne contribuent pas avec la même importance dans l'image.

Table 6.1 { Classi�cation des bruits des capteurs num�eriques d'images en fonction de
leurs propri�et�es de variances temporelles

Bruit al�eatoire Bruit spatial �xe
Bruit de photon Non uniformit�e du gain
Courant d'obscurit�e PRNU
Bruit de lecture Non uniformit�e du bruit d'obscurit�e

Table 6.2 { Classi�cation des bruits de capteurs par rapport aux conditions de prises
de vues

Signal Temp�erature Temps d'exposition
Bruit de photon Bruit de lecture Bruit de photon
PRNU Courant d'obscurit�e
Non uniformit�e du gain

6.1.2 Mod�elisation des bruits des capteurs d'images num�eriques

Nous avons vu, que l'image produite �a la sortie d'un capteur sou�re de la pr�esence de

composantes de bruit d'origines vari�ees qu'il est tr�es di�cile d'identi�er. L'in
uence

de ces bruits sur l'image produite d�epend des param�etres d'acquisition, tels que la

temp�erature, la luminosit�e de la sc�ene, la sensibilit�e ISO, etc. De plus, �etant donn�e

sa d�ependance au processus de fabrication et �a l'architecture des capteurs, le bruit vi-

sible dans une image varie d'un capteur �a un autre. Nous avons vu qu'une estimation des

composantes du bruit spatial �xe peut être obtenue en moyennant les images d'une s�erie

de prises de vues acquises en maintenant l'obturateur ferm�e. Cependant, l'�elimination

du bruit dynamique reste un probl�eme di�cile. Il apparâ�t n�ecessaire de mod�eliser ce

bruit de fa�con �a �evaluer et comprendre son in
uence sur la qualit�e des images produites.

On pourra ainsi proposer des estimateurs de bruit judicieux et exploiter de mani�ere plus

e�cace les propri�et�es des �ltres de d�ebruitage existants. Dans la litt�erature l'ensemble

des bruits d'un capteur d'image num�erique est g�en�eralement consid�er�e comme un bruit

global mod�elis�e par un bruit blanc gaussien additif et stationnaire. L'�equation 6.1 d�ecrit

la fonction de densit�e de probabilit�e de la loi normale, d'esp�erance � et d'�ecart type � .

Dans [72], H.Faraji et al. justi�ent l'utilisation d'un mod�ele gaussien pour un certain in-

tervalle d'intensit�e lumineuse de la sc�ene. Dans ces conditions, le calibrage par la courbe

de transfert des photons utilis�es pour les mod�eles de capteur CCD [73] montre que le

bruit dominant est poissonnien, principalement combin�e par du bruit de photon et du
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bruit de courant d'obscurit�e. Ils consid�erent que ce bruit peut-être approxim�e par un

bruit blanc gaussien stationnaire.

f (x) =
1

�
p

2�
exp

 

�
1
2

�
x � �

�

� 2
!

(6.1)

Dans [67], Healey et al. proposent un mod�ele de formation d'image prenant en compte les

sources de bruit ajout�ees �a chaque �etape de l'acquisition du signal. Id�ealement, ils pro-

posent d'exprimer l'intensit�e, c'est �a dire le nombre d'�electrons collect�es par un capteur,

de la mani�ere suivante :

Y = T
Z

�

Z

x

Z

y
B (x; y; � )Sr (x; y; � )q(� )dxdyd� (6.2)

ou T repr�esente le temps d'exposition, (x; y) sont des coordonn�ees continues dans le plan

du capteur, B (x; y; � ) est l'amplitude de la lumi�ere irradiante, q(� ) est le rendement

quantique (nombre de photons collect�es par rapport au nombre de photons percutant le

photosite). Sr (x; y) est la sensibilit�e du capteur �a la position ( x; y). Le signal d�elivr�e par

le capteur est ensuite mod�elis�e par :

YG = ( KY + Nphotons + N f + Nz)G + NQ (6.3)

o�u Y est d�e�nie dans 6.2, K repr�esente la sensibilit�e du photosite, K est caract�eris�e

comme ayant une moyenne �egale �a 1 et une variance� 2
K sur l'ensemble de la matrice.

Plus la fabrication du capteur est minutieuse, plus la variance� 2
K est petite. Nphotons

est le nombre d'�electrons introduits par le bruit de photon. NF repr�esente le nombre

d'�electrons introduits par le courant d'obscurit�e. NZ repr�esente le nombre d'�electrons

introduits par le bruit de lecture. G repr�esente le gain d'ampli�cation du signal. NQ est

le nombre d'�electrons introduits par le bruit de quanti�cation de la conversion analo-

gique/num�erique. Dans [66], Costantini et al. proposent de mod�eliser l'image produite

par le capteur d'une mani�ere similaire. Cependant, plutôt que de consid�erer le nombre

de photons introduits par chaque source de bruit, les auteurs proposent de consid�erer

l'aspect additif ou multiplicatif des bruits sur le signal d'origine, leurs d�ependances et

leurs statistiques. Ils proposent d'exprimerYG l'image bruit�ee, tels que :

YG = G:[Ppoiss(F ) + GP RNU :Ppoiss(u)] + Z (6.4)
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o�u G, F , GP RNU et Z mod�elisent respectivement la non-uniformit�e d'ampli�cation du

gain, le courant d'obscurit�e, la non uniformit�e de la sensibilit�e des photor�ecepteurs et

les bruits introduits par les circuits (bruits de lecture). L'op�erateur Ppoiss induit une

statistique poissonnienne, il est utilis�e pour mod�eliser les bruits de courant de lecture et

le bruit de photon. En d�eveloppant cette expression, on obtient la formulation suivante :

YG = G:GP RNU :Ppoiss(u) + G:Ppoiss(F ) + Z (6.5)

cette formulation permet d'exprimer l'image bruit�ee comme la somme d'un signal d�ependant

de l'image YGsignal et d'un signal d�ependant de la temp�erature YGtemp , tels que :

YGsignal = G:GP RNU :Ppoiss(u) (6.6)

YGtemp = G:Ppoiss(F ) + Z (6.7)

Dans la section 3, nous avons vu que pour qu'un appareil-photo num�erique produise

une image visualisable, il est n�ecessaire d'appliquer plusieurs traitements num�eriques

sur le signal d�elivr�e par le capteur tels que le d�ematri�cage, la correction des aberrations

chromatiques et g�eom�etriques, le rehaussement du contraste, la balance des blancs, etc.

Chacun de ces traitements modi�e l'image, introduit des art�efacts et modi�e les statis-

tiques du bruit. La majorit�e des publications traitant les bruits de capteurs ne prennent

pas en compte l'impact de la châ�ne de traitement d'image sur le mod�ele du bruit. Les

articles mentionnant ce point [7, 72, 74{ 77] pr�econisent que l'image doit être �ltr�ee le

plus tôt possible dans la châ�ne de traitement, c'est �a dire avant l'�etape de d�ematri�cage.

Dans la section suivante, nous pr�esentons un �etat de l'art non-exhaustif, des m�ethodes

de restauration des images bruit�ees en imagerie num�erique.

6.2 Etat de l'art des algorithmes de r�eduction du bruit

Malgr�e les �evolutions constantes des capteurs num�eriques et les propositions r�ecentes

de m�ethodes sophistiqu�ees de d�ebruitage, les images num�eriques sou�rent toujours de

la pr�esence du bruit et la recherche d'algorithmes e�caces de �ltrage du bruit reste un

domaine de recherche tr�es actif. La r�eduction du bruit est un vaste et d�elicat sujet du

traitement des images et constitue un outil fondamental dans ce domaine. Dans le cadre

de la restauration des images bruit�ees, il a pour but d'�eliminer les composantes parasites

introduites par les di��erents processus de formation de l'image. De nombreuses m�ethodes

lui ont �et�e consacr�ees. Des �etats de l'art sont pr�esent�e dans les th�eses de N.Azzabou [78]
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et A.Buades [79]. Dans cette section, nous pr�esentons les m�ethodes les plus utilis�ees

pour la restauration des images bruit�ees. Nous commen�cons par d�ecrire les m�ethodes

de �ltrages lin�eaires, les m�ethodes de �ltrages optimales comme le �ltre de Wiener, les

�ltres d'ordre ou de rang, les �ltres adaptatifs, les �ltres bas�es sur la minimisation de

l'�energie, les �ltres utilisant l'analyse des coe�cients des transform�ees en ondelettes et

en�n les �ltres utilisant les propri�et�es de redondance dans l'image.

6.2.1 Filtres lin�eaires

Dans les conditions les plus triviales, on consid�ere que le signal de l'image est stationnaire

et on adopte une approche par �ltrage lin�eaire. On rappelle qu'un �ltrage est lin�eaire si

un signal �ltr�e compos�e de la combinaison lin�eaire de deux signaux est �egale �a la combi-

naison lin�eaire des deux signaux �ltr�es s�epar�ement. De mani�ere intuitive, on cherche des

�ltres passe-bas permettant d'�eliminer les variations de tr�es hautes fr�equences du signal

devant correspondre au bruit. Le signal est donc convolu�e par une fonction de transfert

spatiale, tels que le signal estim�eû du signal u soit �egal �a :

û(x) = h ? u(x) (6.8)

Dans laquelle? repr�esente le symbole de la convolution. En limitant le noyau de convo-

lution �a un voisinage local B� (x) autour de la position du pixel x et en choisissant une

fonction de transfert gaussienne, tels queh(x) = e
� j x j

� 2 , on peut alors �ecrire le �ltre de

la mani�ere suivante :

û(x) =
1

C(x)

Z

B� (x)
e

� j x � y j
� 2 u(y)dy (6.9)

o�u C(x) est un param�etre de normalisation et � d�e�nit la bande passante du �ltre,

si � tend vers 0, alors la fonction de transfert se rapproche de l'identit�e et si � tend

vers l'in�ni, la fonction de transfert se rapproche d'un �ltre de moyenne. Ces �ltres

ne sont pas adapt�es aux d�ebruitage des images photographiques, car ils d�egradent de

fa�con consid�erable les contours et rendent les images 
oues. Les �ltres lin�eaires sont

souvent caract�eris�es par leur fonction de transfert, qui permet de relier l'entr�ee et la sortie

d'un signal en se pla�cant dans l'espace de Fourrier ou de Laplace. Les �ltres optimaux

r�epondent �a certains crit�eres d'optimisations comme par exemple, la minimisation de

l'erreur quadratique moyenne. Prenons l'exemple du �ltre de Wiener.
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6.2.1.1 Le �ltre de Wiener

Le �ltre de Wiener est un �ltre lin�eaire largement utilis�e pour la restauration des images.

Consid�erons une imageu(x), convolu�ee par la fonction de transfert h(x) auquel nous

avons ajout�e un bruit additif � . Le signal de sortieY (x) au point x s'�ecrit alors :

Y (x) = ( h)(x) + � (x) (6.10)

Cette �equation peut être �ecrite de mani�ere vectorielle en notant Y l'ensemble des donn�ees

du signal de sortie,u l'ensemble des donn�ees du signal d'entr�ee,H la matrice de transfert

et � le vecteur de bruit. L'�equation 6.10 devient alors :

Y = Hu + � (6.11)

Le �ltre de Wiener minimise l'erreur quadratique moyenne tels que :

û = argmin E[(û � u)T (û � u)] (6.12)

En appliquant le principe d'orthogonalit�e, on obtient :

E [(û � u)Y T ] = 0 (6.13)

En cherchant une solution lin�eaire du type û = WY et sous l'hypoth�ese queu et � ne

sont pas corr�el�es, ont obtient l'expression vectorielle du �ltre de Wiener :

W = R uu H T (HR uu H T + R �� ) � 1 (6.14)

Dans cette expressionR uu = E[uu T � E [u]] et R �� = E[�� T � E [� ]] les matrices d'au-

tocorr�elations respectives du signalu et du bruit � . Le �ltre de Wiener s'exprime dans

le domaine de fourrier comme :

W =
H + Suu

H 2 Suu + S��
(6.15)

avecW , H et Suu les transform�ees de Fourrier respectives du �ltre de Wiener,h et u.

Le �ltrage des images par le �ltre de Wiener n'est pas direct. En e�et, il est n�ecessaire

d'estimer la densit�e spectrale de puissance du signal. De plus, en pratique la stationnarit�e

du signal n'est pas v�eri��ee.
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6.2.1.2 Le �ltre de Wiener local adaptatif

Dans [80], Lee propose une version adapt�ee du �ltre de Wiener pour les images. Cet

algorithme est aussi appel�e LLMMSE (Local Linear Minimum Mean Squarre Error), ou

encore �ltre de Lee. Lee consid�ere un mod�ele de bruit blanc gaussien, poss�edant une

variance � 2 et consid�ere que le signal est stationnaire au voisinage d'un pointu(x) de

l'image. Dans ce voisinage le signal peut alors s'�ecrire comme [81, 82] :

u(x) = m(x) + s(x)� (x) (6.16)

o�u m(x) et s(x)2 repr�esentent respectivement, la moyenne et la variance du signal au

voisinage dex et � (x) repr�esente un bruit blanc de variance 1. En estimantm(x) et s(x)2

pour chaque point de coordonn�eex, la solution du �ltre est donn�ee par :

û(x) = m(x) +
s(x)2

s(x)2 + � 2 (Y (x) � m(x)) (6.17)

On peut voir qu'il est n�ecessaire d'estimer la variance � 2 du bruit dans l'image pour

pouvoir appliquer le �ltre. Ce �ltre se comporte comme un �ltre de moyenne dans les

zones homog�enes et s'adapte pour conserver des discontinuit�es dans les zones de d�etails.

6.2.2 Les �ltres d'ordre ou de rang

Pour les �ltrages de rang, on consid�ere que le pixel doit être estim�e �a partir des pixels

bruit�es dans l'image. Ces �ltres consistent �a trier par amplitude croissante les valeurs

des pixels appartenant �a une fenêtre centr�ee sur le pixel �a traiter. La valeur du pixel

est remplac�ee par la valeur d'un des pixels choisi dans la liste ordonn�ee. Si on choisi la

valeur de plus grande amplitude, cela revient �a appliquer la dilatation en morphologie

math�ematique (voir [ 83]), si on choisi la valeur de plus petite amplitude, cela revient

�a appliquer une �erosion en morphologie math�ematique (voir [83]), en�n, si on choisi la

valeur centrale, cela revient �a appliquer un �ltre m�edian [ 84].

6.2.3 Filtres adaptatifs

6.2.3.1 Filtres �a fenêtres adaptatives

Dans le cas des �ltres �a fenêtres adaptatives, on cherche �a s�electionner une fenêtre dans

une famille de fenêtres existantes plac�ees autour du pixel �a �ltrer et dans laquelle le signal
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est le plus adapt�e pour le �ltrage du pixel consid�er�e. Clairement, on cherche le d�etail

local auquel appartient le pixel �a traiter. Dans [ 85], Nagao d�e�nit 9 fenêtres de voisinage,

ces 9 fenêtres sont montr�ees sur la �gure6.1. Dans chaque fenêtre, Nagao propose de

calculer la moyenne et la variance des intensit�es des pixels. Il propose de remplacer le

pixel consid�er�e par la valeur moyenne de la fenêtre dont la variance est la plus faible.

Dans [86], Wu et al. proposent une fenêtre dynamique s'adaptant par croissance aux

r�egions homog�enes autour du pixel consid�er�e, tout en empêchant la croissance de cette

fenêtre dans les zones h�et�erog�enes. Lorsque la fenêtre ne peut plus crô�tre, le point

trait�e est remplac�e par la moyenne des intensit�es des pixels calcul�es dans la plus grande

fenêtre obtenue. Ces m�ethodes de �ltrage am�eliorent la nettet�e des contours, cependant,

elle d�etruisent les d�etails �ns et cr�eent des zones d'intensit�es plates dans l'image.

Figure 6.1 { Les 9 fenêtres du �ltre de Nagao : 4 se d�eduisent de la fenêtre repr�esent�ee
�a gauche et de la fenêtre centrale par 4 rotations cons�ecutives de 90�

6.2.3.2 Filtres �a coe�cients adaptatifs

Les �ltres �a coe�cients adaptatifs sont inspir�es des �ltres de moyenne. Dans ces �ltres,

le pixel consid�er�e est remplac�e par la moyenne pond�er�ee des intensit�es des pixels ap-

partenant au masque de traitement. Di��erentes m�ethodes sont propos�ees pour estimer

le poids de chaque pixel dans le calcul de la moyenne. Certaines m�ethodes utilisent les

propri�et�es de similarit�es de positions et d'intensit�es entre le pixel trait�e et les pixels

appartenant au masque, d'autre m�ethodes exploitent les propri�et�es de sym�etries des

informations d'intensit�es des pixels �a l'int�erieur du masque.

Dans [87], D.C.C Wang propose un op�erateur de poids de gradients invers�es pour calculer

la similarit�e entre le pixel consid�er�e et les pixels du masque. Les valeurs des poids

d�ependent de la norme de la di��erence des intensit�es entre le pixel central et le pixel �a

pond�erer. De cette mani�ere, plus la valeur absolue de la di��erence d'intensit�e entre les

points consid�er�es est importante, plus le poids du pixel est faible dans le calcul de la

moyenne. G�en�eralement la moyenne est calcul�ee dans une fenêtre glissante� � de taille

(2m + 1) � (2m + 1). Il n'y a aucun seuil �a r�egler. Ce �ltre permet de r�eduire le bruit

gaussien tout en conservant les structures dans l'image. On peut noter qu'une variante
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de ce �ltre ne consid�erant pas le pixel trait�e dans la moyenne permettrait de mieux

�ltrer le bruit impulsionnel. Ce �ltre est appliqu�e de mani�ere it�erative, typiquement 5

fois pour obtenir un �ltrage satisfaisant (voir [ 88]).

û(x) =

P
� �

Y (y)
maxf 1

2 ;jY (x)� Y (y)jg
P

� �
1

maxf 1
2 ;jY (x)� Y (y)jg

(6.18)

Dans [89], D.Harwood et al. proposent un �ltrage pond�er�e par s�election de sym�etrie de

la structure de l'image dans un masque carr�e de taille �xe (SNN �lter : "Symmetric

nearest neighbors �lter"). Les poids utilis�es sont binaires. D.Harwood et al. proposent

ce �ltre pour r�eduire la d�et�erioration des contours des objets dans l'image. Le �ltre

fonctionne de la mani�ere suivante : on compare chaque pixel de la fenêtre avec son pixel

sym�etrique par rapport au point trait�e en calculant la valeur absolue de la di��erence des

intensit�es. Le pixel s�electionn�e pour le calcul de la moyenne est le pixel dont l'intensit�e

est la plus proche du pixel consid�er�e. Si les di��erences calcul�ees pour un couple de pixels

consid�er�es sont �egales, alors, c'est l'intensit�e du pixel consid�er�e qui est prise en compte

dans le calcul de la moyenne. Ce �ltre utilise principalement des fenêtres carr�ees de taille

(2m + 1)(2 m + 1). La �gure 6.2 illustre le fonctionnement de ce �ltre. Consid�erons les

coordonn�eesy et ys de deux pixels sym�etriques dans le masque par rapport au point �a

�ltrer, de coordonn�e x. La valeur vm (x) prise en compte pour le calcul de la moyenne

est s�electionn�ee en utilisant les conditions suivantes :

vm (x) =

8
>><

>>:

v(y) si jv(x) � v(y)j < jv(x) � v(ys)j;

v(ys) si jv(x) � v(y)j > jv(x) � v(ys)j;

v(x) sinon

(6.19)

Figure 6.2 { Illustration du fonctionnent du �ltre SNN, i et i s sont deux pixels
sym�etriques par rapport au pixel central c, les points s�electionn�es sont les points dont
la similarit�e d'intensit�e avec le pixel central sont les plus importantes, sur la �gure de

droite les pixels s�electionn�es sont mis en �evidence par un point noir.
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Dans [90], Lee propose aussi un �ltre adaptatif utilisant des poids binaires. Le crit�ere de

s�election pour le choix des intensit�es des pixels introduits dans le calcul de la moyenne

est d�ependant de l'�ecart type � du signal dans le masque de �ltrage. Lee propose de

s�electionner les pixels dont la valeur de l'intensit�e est comprise dans un intervalle �

compar�e �a la luminance du pixel trait�e dans une fenêtre � � (x) autour de la position x

du point trait�e et de taille (2 m + 1) � (2m + 1). L'�equation 6.20d�ecrit le fonctionnement

de ce �ltre. Cette m�ethode permet de pr�eserver les contours des objets tout en �ltrant

les zones homog�enes des images.

û(x) =
1

C(x)

Z

� � (x)
� yY(y)dy (6.20)

sa formulation discr�ete est la suivante :

û(x) =
1

C(x)

X

� � (x)

� yY(y) (6.21)

avec � y tels que :

� y =

(
1 si jY (x) � Y (y)j � �;

0 si jY (x) � Y (y)j > �
(6.22)

et C(x) est une fonction de normalisation.

Dans [91], Aurich et Weule introduisent le �ltre bilat�eral sous le nom de "�ltre gaussien

non-lin�eaire". Ce �ltre est ensuite une nouvelle fois propos�e dans [88] par Smith et Brady.

Il est red�ecouvert dans [16], par Tomasi et Manduchi, qui formalisent l'expression et le

comportement de ce �ltre et le nomment le "�ltre bilat�eral". Le �ltrage bilat�eral est un

�ltrage local adaptatif, dans une fenêtre � � (x) autour de la position x du point trait�e. Les

poids des intensit�es des pixels dans le calcul de la moyenne varient �a la fois en fonction

de la similarit�e de la distance dans le plan de l'image et de la similarit�e de l'intensit�e

des pixels par rapport au point trait�e. Une fonction gaussienne est g�en�eralement utilis�ee

pour le calcul de ces similarit�es. L'expression de ce �ltre est pr�esent�ee dans l'�equation

6.23, dans laquelle on utilise pour le calcul des poids une fonction gaussienne.

û(x) =
1

C(x)

Z

� � (x)
exp

�
�

jx � yj2

� 2

�
exp

�
�

jY (x) � Y (y)j2

h2

�
Y (y)dy (6.23)

et sa formulation discr�ete :
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û =
1

C(x)

X

� � (x)

exp

 

�
jx � yj2

� 2

!

exp

 

�
jY (x) � Y (y)j2

h2

!

Y (y) (6.24)

6.2.4 Minimisation de l'�energie : �equations aux d�eriv�ees partielles

Les �equations aux d�eriv�ees partielles (EDP) apparaissent naturellement dans de nom-

breux domaines de la physique. Un exemple classique est l'�equation de la chaleur. Ap-

pliqu�ees au traitement des images, les EDP apparaissent dans le cadres d'analyses multi-

�echelles. Ces �equations sont essentielles dans le cadre de probl�emes variationnels ou l'on

cherche une image minimisant une certaine fonction d'�energie du type :

E(u) =
Z



� (kr uk)d
 (6.25)

o�u r u repr�esente le gradient deu et � est une fonction calculant la norme. En utilisant

une norme L 2 on obtient une �energie de type Tikonov [92], tandis qu'en utilisant une

norme L 1 on obtient un probl�eme de variation totale introduite par Rudin, Osher et

Fatemi dans [93], apr�es les travaux importants de Malik et Perona dans [94] sur l'intro-

duction des �equations de di�usion non-lin�eaire. La minimisation de cette �energie peut

être faite en r�esolvant les �equations d'Euler-Lagrange :

8
<

:

@u
@t = div

�
� 0(kr ujk)

kr ujk :r u
�

ut = ubruit �ee

(6.26)

o�u t repr�esente le pas de discr�etisation de l'�equation di��erentielle. L'ajout d'une contrainte

relative au terme d'attache des donn�ees de l'approche bay�esienne est �egalement possible :

Z



(Y (x) � u(x))2 d
 � � 2 (6.27)

o�u � 2 repr�esente la variance du bruit. On pourra trouver un panorama des m�ethodes

r�ecentes de d�ebruitage s'appuyant sur les �equations aux d�eriv�ees partielles dans la th�ese

de D.Tschumperl�e [95].
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6.2.5 M�ethodes par transform�ees en ondelettes

La d�ecomposition en ondelettes vise �a supprimer de mani�ere plus �ne les fr�equences du

signal correspondantes �a du bruit tout en prenant en compte les aspects des d�etails lo-

caux dans l'image. Le principe de la d�ecomposition en ondelettes est une repr�esentation

de l'image �a plusieurs �echelles permettant une analyse fr�equentielle localis�ee (espace-

�echelle). En traitement du signal et en traitement d'image en particulier, la notion

d'�echelle est primordiale. La transform�ee en ondelettes se r�ev�ele être une m�ethode d'ana-

lyse id�eale. Une fois que la projection dans la base d'ondelettes est r�ealis�ee, plusieurs

op�erations sont possibles. En particulier, le seuillage des coe�cients de la transform�ee en

ondelettes introduit par Donoho dans [96] constitue une m�ethode e�cace pour r�egulariser

les signaux. De mani�ere plus g�en�erale l'analyse de ces coe�cients permet de discriminer

dans l'espace position-�echelle, les composantes de l'image associ�ees au bruit des com-

posantes li�ees au signal originel. La transform�ee en ondelettes �etant inversible, on peut

alors obtenir une estimation non bruit�ee du signal d'entr�ee.

6.2.6 Exploration des redondances dans les images

Dans [97], J.S. De Bonet propose de restaurer les images bruit�ees en exploitant la redon-

dance des informations des pixels. Il consid�ere que dans les images naturelles il existe de

nombreuses r�egions ayant des structures similaires. L'exploitation de ces similarit�es va

permettre d'extraire de mani�ere plus e�cace le signal utile du signal du bruit. Le principe

est de moyenner les r�egions similaires en utilisant une mesure de redondance adapt�ee

[98, 99]. Dans [100], Wang et al. utilisent et approfondissent ce principe pour �eliminer le

bruit impulsionnel dans les images. Wang et al. proposent de remplacer le pixel central

d'un motif consid�er�e bruit�e par le pixel central d'un motif similaire consid�er�e non-bruit�e.

Cette d�emarche est �a nouveau approfondie par D.Zhang et al. dans [101] et g�en�eralis�ee

aux bruits additifs gaussiens. Dans [102], Criminisi et Perez exploitent la notion de re-

dondance des pixels dans l'image pour estimer les valeurs des donn�ees manquantes ou

bien pour �eliminer des objets de l'image. En�n Buades et al. dans [103], formalisent

cette id�ee et d�ecrivent une m�ethode compl�ete de restauration des images. Ils proposent

un �ltrage des � moyennes non-locales� , formul�e de la mani�ere suivante :

û(x) =
1

C(x)

Z
e

� ( G a �j Y ( x ) � Y ( y ) j 2 )
h 2 Y(y)dy (6.28)

o�u C(x) =
R

e
� ( G a �j Y ( x ) � Y ( z ) j 2 )

h 2 est un facteur de normalisation, et Ga est une fonction

gaussienne d'�ecart type a. Une description discr�ete du �ltre �a moyenne non-locale est

donn�ee dans l'�equation suivante :
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û(x) =
X

y2 


w(x; y)Y (y) (6.29)

o�u w(x,y) � � (i ) est une famille de poids correspondant �a la mesure de similarit�e entre les

pixels dans un voisinage� � (i ) autour du point de coordonn�ee i , les valeurs des pixels

dans ce voisinage forment un vecteurN i . En�n, les poids de cette moyenne sont calcul�es

par w(x; y) = 1
Zx

e
� jY ( N x ) � Y ( N y ) j2

h 2 , avecZx =
P

y e
� jY ( N x ) � Y ( N y ) j2

h 2 .

Buades et al. proposent d'utiliser le �ltrage non-local en association avec d'autres m�ethodes

existantes. Ils proposent de restaurer pr�ealablement les motifs par un seuillage des coef-

�cients de la transform�ee en ondelette de l'image (voir [104]). Dans la plupart des cas,

l'utilisation des pixels de toute l'image n'est pas n�ecessaire et Buades et al. proposent

de restreindre cette recherche �a un voisinage local (voir [104]). La taille de ce voisinage a

une in
uence sur la qualit�e du �ltrage. Dans la plupart des cas, ce choix ainsi que le choix

de la s�election du param�etre de similarit�e photom�etrique de la fonction de pond�eration

des noyaux dans la moyenne est r�ealis�e �a l'aide d'heuristiques rendant la mise en �uvre

de ces m�ethodes d�elicate.

6.3 Evaluation de la qualit�e de restauration des �ltres adap-

tatifs

Dans cette th�ese, nous nous int�eressons aux applications de restaurations des images

pour la photographie et la vid�eo embarqu�ee (appareil-photos/vid�eos compacts, t�el�ephone

mobiles, PDA). Les processeurs multim�edias utilis�es dans ces syst�emes sont limit�es en

termes de puissances de calculs et de m�emoire. Ces contraintes mat�eriels, ne sont pas

favorables �a l'utilisation d'algorithmes it�eratifs et/ou n�ecessitant la m�emorisation enti�ere

ou d'une partie de l'image. L'utilisation des �ltres �a voisinage locaux apparait comme une

solution appropri�ee. Ces algorithmes sont bas�es sur des principes simples et g�en�eralement

peu couteux en nombre d'op�erations de calculs. Ils op�erent dans des masques carr�es, de

taille ( m + 1) � (m + 1), permettant un �ltrage de l'image �a la vol�ee. Nous allons

maintenant nous int�eresser aux performances de restauration des images bruit�ees des

algorithmes de �ltrage �a voisinage local (voir section 6.2.3).

Nous �etudions les �ltres d�ecrits dans la section 6.2.3. Pour �evaluer les performances des

�ltres nous utilisons un mod�ele de bruit blanc gaussien additif avec di��erentes valeurs de

variances et les 24 images de l'annexeD. Pour mesurer les qualit�es d'images produites

nous utilisons la mesure objective du RMS et la mesure subjective de l'appr�eciation

visuelle. La �gure 6.3 montre les courbes de RMS obtenues en fonction de la variance
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du bruit blanc gaussien. La droite noire nomm�ee � Noise � , repr�esente le RMS des

images bruit�ees. On rappelle qu'un �ltre poss�ede de bonnes propri�et�es de �ltrage du

bruit lorsque sa courbe de RMS est situ�ee en dessous de la droite de RMS du bruit. Ce

comportement montre que le �ltre �elimine plus le bruit qu'il ne d�egrade les d�etails dans

l'image. Nous cherchons le �ltre poss�edant les meilleures propri�et�es combin�ees de �ltrage

du bruit et de conservation des d�etails. Sur un intervalle d'�ecart type de bruit donn�e, on

cherche donc le �ltre f poss�edant la plus petite valeur d'int�egrale
R

� Noise(x) � f (x)dx,

o�u � repr�esente l'�ecart type du bruit. Tous les �ltres sont appliqu�es avec des masques de

taille 5 � 5. Les r�esultats de la �gure 6.3 montrent que le �ltre m�edian poss�ede les plus

mauvaises performances de �ltrage du bruit gaussien parmi les �ltres �etudi�es. Les �ltres

SNN et Nagao poss�edent des propri�et�es de �ltrage l�eg�erement sup�erieures pour des bruits

d'�ecarts types forts, mais ils d�egradent de mani�ere importante les images lorsque l'�ecart

type du bruit diminue. Le �ltre gaussien montre de meilleures performances de �ltrage

par rapport �a ces trois �ltres sur l'intervalle d'�ecart type de bruit �etudi�e. Le �ltre sigma

poss�ede de tr�es bonnes performances pour des bruits de faibles puissances mais sa qualit�e

de �ltrage se d�egrade rapidement lorsque l'�ecart type du bruit augmente. D'autre part,

le �ltre GIWO poss�ede de bonnes qualit�es de �ltrage pour des bruits faibles, �equivalentes

au �ltre sigma et permet une meilleure stabilit�e de �ltrage lorsque la puissance du bruit

augmente. En�n le �ltre bilat�eral apparâ�t comme le �ltre le plus robuste. Il poss�ede de

bonnes propri�et�es de �ltrage pour des �ecarts types de bruits faibles et une d�egradation

de la qualit�e du �ltrage beaucoup moins importante que les �ltres GIWO et sigma avec

l'augmentation de la puissance du bruit.

La �gure 6.4, montre les r�esultats des �ltrages sur une image de test. L'image est bruit�ee

avec un bruit blanc gaussien additif d'�ecart type 15. Ces images montrent que le �ltre

m�edian ne r�eduit pas le bruit e�cacement, il cr�ee des tâches dans l'image et introduit du


ou. Le �ltre SNN introduit du 
ou et un e�et de granularit�e tr�es important. Nous voyons

que le �ltre de Nagao cr�ee des zones structur�ees dans l'image, assimilables �a un e�et de

mosa•�que. Le �ltre sigma pr�eserve bien les contours mais ne r�eduit pas e�cacement le

bruit. Le �ltre gaussien rend l'image 
ou et d�etruit les contours. D'autre part, le �ltre

GIWO permet de r�eduire le bruit tout en conservant les d�etails de l'image, il introduit du


ou et un e�et de grain. Finalement, le �ltre bilat�eral permet un meilleur lissage du bruit

que le �ltre GIWO sans d�egrader plus les contours, il diminue aussi l'e�et de granularit�e.

Les r�esultats de l'appr�eciation visuelle con�rment les r�esultats obtenus avec les mesures

du RMS. De mani�ere g�en�erale le �ltre bilat�eral permet de r�eduire e�cacement de bruit

tout en pr�eservant les contours, c'est une propri�et�e essentielle de qualit�e d'image pour

la photographie et la vid�eo num�erique.
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Figure 6.3 { Mesure du RMS des �ltres �a voisinage local �etudi�es en fonction de l'�ecart
type du bruit blanc gaussien ajout�e sur l'image. On rappelle qu'un �ltre poss�ede une
bonne qualit�e de �ltrage du bruit lorsque sa courbe de RMS est situ�ee en dessous de la

droite � Noise � repr�esentant le bruit.

6.3.1 Discussion

L'�etat de l'art dress�e dans ce chapitre nous �a permis d'aborder les principales solutions

de restauration des images bruit�ees. Pour des raisons de limitations mat�eriels, nous nous

sommes principalement int�eress�e aux m�ethodes de d�ebruitage �a voisinage local. L'�etude

men�ee sur les performances des �ltres �a voisinage local, montre que le �ltre bilat�eral

permet d'obtenir le meilleur compromis entre le �ltrage du bruit et la conservation des

d�etails de l'image. De plus, contrairement aux autres �ltres �etudi�es, le �ltre bilat�eral

est param�etrable. Pour une fenêtre de taille �xe, le param�etrage de l'�ecart type h (voir

�equation 6.23) de la fonction gaussienne des poids d'intensit�es permet de r�egler la si-

milarit�e photom�etrique du �ltre. Le comportement du �ltre peut ainsi être modi��e de

mani�ere importante, en passant d'un �ltre identit�e, lorsque h tend vers 0 �a un �ltre

gaussien, lorsqueh tend vers l'in�ni. Cette propri�et�e remarquable permet d'envisager

d'adapter la puissance du �ltrage en fonction de la puissance du bruit dans l'image. C'est

un atout tr�es int�eressant pour les applications de r�eduction du bruit en photographie et

en vid�eo num�erique dans lesquelles la puissance du bruit varie constamment en fonction

des param�etres de prises de vues (temp�erature, luminosit�e, etc.). On peut supposer que

pour chaque puissance de bruit dans l'image, il existe unh optimal que l'on peut cali-

brer. Pour appliquer ce h optimal, il faut donc être capable d'estimer la puissance du

bruit dans l'image. C'est l'objet du chapitre 7.



Chapitre 6. Bruit : �Etat de l'art 97

(a) Originale (b) Bruit gaussien � = 15 (c) M�edian

(d) SNN (e) Nagao (f) Sigma

(g) Gaussien (h) GIWO (i) Bilateral

Figure 6.4 { Comparaison des qualit�es d'images produites par les di��erents �ltres �a
voisinage local �etudi�es.





Chapitre 7

Bruit : �ltrage bilat�eral adaptatif

et application sur la mosa•�que de

Bayer

Dans les appareils de captures d'images num�eriques, la quantit�e de bruit pr�esente dans

les images varie constamment et de mani�ere importante en fonction de l'�eclairement

de la sc�ene. On peut ainsi passer d'images tr�es bruit�ees �a des images tr�es propres. Il

est donc important d'avoir �a disposition un �ltre capable d'adapter la force de son �l-

trage en fonction de la quantit�e de bruit dans l'image. La di�cult�e de discriminer le

bruit des d�etails de l'image est un probl�eme perdurant en traitement d'image. Les �ltres

adaptatifs comme le �ltre bilat�eral permettent d'adapter leurs �ltrages en fonction des

contours et de la structure de ce qu'ils� crô�ent � percevoir comme des� objets � . Ils

ne sont pas capable de s'adapter sans interventions ext�erieures �a la quantit�e de bruit

dans l'image. Ils auront donc le même comportement dans une image bruit�ee et dans une

image sans bruit, pouvant ainsi d�egrader des d�etails existants dans une image propre et

ne pas �ltrer su�samment une image contenant des bruits forts. Le �ltre bilat�eral a la

propri�et�e int�eressante de poss�eder un param�etre de similarit�e photom�etrique ajustable.

En �etablissant une corr�elation entre la quantit�e de bruit dans l'image et le param�etre de

similarit�e photom�etrique, il serait possible d'obtenir un comportement de �ltre perfor-

mant. Cela permettrait d'avoir un comportement de �ltre id�eal, ne �ltrant pas ou peu

les images propres et �ltrant le bruit et les d�etails de même variance pour optimiser la

qualit�e des images bruit�ees. Dans ce chapitre nous proposons un �ltre bilat�eral adaptatif

dans le cas d'un bruit de photons, par estimation du nombre de photons ayant percut�e le

capteur. Nous proposons ensuite une adaptation du �ltre bilat�eral pour la mosa•�que de

Bayer, permettant d'appliquer la m�ethode propos�ee au �ltrage des images en couleurs

dans les syst�emes �a un seul capteur.

99
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7.1 Rappel des caract�eristiques du �ltre bilat�eral

Le �ltre bilat�eral [ 16] poss�ede une place importante dans la litt�erature de restauration

des images bruit�ees. Il permet de �ltrer e�cacement le bruit dans les zones d'intensit�es

uniformes, tout en pr�eservant les contours et les structures des objets. Il poss�ede une

e�cacit�e d�emontr�ee et sa formulation simple contribue �a sa popularit�e [ 105]. L'intensit�e

d'un pixel �ltr�e est remplac�e par la moyenne des combinaisons non-lin�eaires des inten-

sit�es des pixels dans un masque carr�e, centr�e sur le pixel trait�e et de taille (n+1) � (n+1).

Les poids utilis�es dans le calcul de la moyenne varient en fonction des similarit�es pho-

tom�etriques et de la position des pixels dans le masque par rapport au pixel courant. La

version la plus populaire utilise des poids gaussiens, comme dans l'expression discr�etis�ee

suivante :

û(x) =
1

C(x)

X

� �

exp�
jx � yj2

� 2 exp�
jY (x) � Y (y)j2

h2 u(y) (7.1)

o�u � � repr�esente la fenêtre de convolution,C(x) est un coe�cient de normalisation, y

est un ensemble de coordonn�ees 2D dans le masque etx est la position 2D d'un pixel

dans le plan de l'image.Y (x) repr�esente l'intensit�e du pixel �a la position x dans l'image

bruit�ee. û(x) est la valeur estim�ee du pixel �a la position x, � et h sont respectivement la

d�eviation standard de la distribution gaussienne des poids g�eom�etriques et la d�eviation

standard de la distribution gaussienne des poids d'intensit�es. Dans la pratique, le pa-

ram�etre � est �x�e en fonction de la taille du masque. Le param�etre h permet alors de

r�egler le param�etre de similarit�e photom�etrique du �ltre. Le r�eglage de ce param�etre doit

prendre en compte le type d'application pour laquelle le �ltre est utilis�e. Dans le cas

particulier de la restauration des images bruit�ees, ce param�etre doit varier en fonction

de la quantit�e de bruit pr�esente dans l'image, les propri�et�es intrins�equement adapta-

tives du �ltre bilat�eral lui permettrons ensuite de s'adapter aux d�etails de l'image. La

�gure 7.1 illustre le comportement du �ltrage bilat�eral pour di��erentes valeurs de h.

On peut voir que plus la valeur de h est importante, plus le �ltre est passe-bas. Dans

les applications de photographie et de vid�eos num�eriques, la quantit�e de bruit dans les

images varie constamment en fonction des param�etres de prises de vues : luminosit�e,

ISO, temp�erature etc. Il est donc int�eressant de pouvoir ajuster de mani�ere automatique

le param�etre h de similarit�e photom�etrique du �ltre en fonction de la puissance du bruit.

Cela permettrait d'optimiser le compromis entre pr�eservation des d�etails et le �ltrage du

bruit. Id�ealement le �ltre devrait �ltrer peu ou pas les images faiblement bruit�ees pour

conserver les d�etails des images. En pr�esence de bruits plus fort, le �ltre devrait �ltrer

le bruit en contrepartie de la perte des structures de la sc�ene poss�edant des variances
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inf�erieures ou �egales �a la variance du bruit. Pour ce faire, il faut être capable d'estimer

la quantit�e de bruit dans l'image.

(a) h=0 (b) h=10

(c) h=20 (d) h=40

Figure 7.1 { Images obtenues par �ltrage bilat�eral en utilisant un masque � � carr�e
de taille 5 � 5 et un param�etre h variable. Plus la valeur de h est importante, plus la

similarit�e photom�etrique du �ltre est faible et plus l'image est 
oue.

7.2 Mod�ele de bruit de capteurs

Pour estimer e�cacement la quantit�e de bruit pr�esente dans les images, il est indis-

pensable de disposer d'un mod�ele de bruit r�ealiste. On utilise le mod�ele propos�e par

Costantini et al. dans [66] (voir section 6.1), on rappelle la formulation de ce mod�ele :

YG = Ga:[Ppoiss(F ) + GP RNU :Ppoiss(u)] + Z (7.2)

o�u u est l'image de la sc�ene,YG est l'image bruit�ee, Ga, F , GP RNU et Z mod�elisent

respectivement la non-uniformit�e d'ampli�cation du gain, le courant d'obscurit�e, la non-

uniformit�e de la sensibilit�e des photor�ecepteurs et les bruits de lecture. Nous avons vu

dans la partie 6.1, que ce mod�ele peut s'exprimer comme la somme d'un signal bruit�e

d�ependant de l'image YGsignal et d'un signal bruit�e d�ependant de la temp�erature YGtemp :

YGsignal = Ga:GP RNU :Ppoiss(u) (7.3)

et
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YGtemp = Ga:Ppoiss(F ) + Z (7.4)

Dans les conditions standards de temp�erature et de luminosit�e, on consid�ere que la

composante de bruit YGtemp est n�egligeable par rapport �a la composante YGsignal . Le

bruit dans l'image est alors majoritairement poissonnien [72]. De plus, on peut consid�erer

que les amplitudes de variations des gainsGa et GP RNU sont tr�es faibles compar�ees aux

variations des bruits de photons, de telle sorte queGa et GP RNU peuvent être consid�er�es

comme un seul gain uniforme not�e G, on en d�eduit la nouvelle expression de l'image

bruit�ee YG, tels que : YG = G:Ppoiss(u), en notant Y = Ppoiss(u), on obtient la nouvelle

expression de l'imageYG, en fonction du gain et de l'image bruit�ee par un bruit de

photon : YG = G � Y .

7.3 Estimation du meilleur param�etre h

Dans cette section, nous proposons une m�ethode d'estimation de la valeur du param�etre

h permettant un �ltrage bilat�eral adaptatif et optimal du bruit. Pour estimer le bruit,

nous utilisons ses propri�et�es statistiques poissonniennes et les propri�et�es du processus

de contrôle de gain utilis�e en photographie et en vid�eo num�erique.

7.3.1 Le contrôle automatique de gain

Dans les syst�emes de captures d'images num�eriques, un contrôle automatique de gain

est n�ecessaire pour pouvoir photographier des sc�enes sous di��erentes intensit�es d'illumi-

nations. Le contrôle de gain consiste �a ajuster l'intensit�e moyenne de l'image de sortie

du capteur, comme cela est illustr�e sur la �gure 7.2. En supposant l'acc�es disponible au

facteur de gain il est possible d'estimer le nombre de photons ayant percut�e le capteur.

Connaissant la r�esolution du capteur on peut estimerdh� la densit�e de photons par pixel

et par cons�equent la puissance du bruit dans l'image. Cependant, l'acc�es �a l'information

de gain n'est g�en�eralement pas disponible pour les photographes, même avec l'utilisa-

tion d'un format brut (format RAW). Dans les sections qui suivent, nous proposons

une m�ethode d'estimation du facteur de gain bas�ee sur les propri�et�es poissonniennes de

distribution du signal de l'image.
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Figure 7.2 { Contrôle du gain dans un capteur num�erique : le gain est ajust�e en
fonction de l'�eclairement de la sc�ene.

7.3.2 Densit�e de photons �a partir des statistiques de l'image

En pr�esence de manipulation de gain uniquement, on suppose que la variance du bruit

est proportionnelle �a la moyenne des intensit�es des pixels dans les r�egions �a valeurs

d'intensit�es constantes ou r�egions non-structur�ees. Cela est dû �a la statistique de Poisson

r�egissant l'arriv�ee des photons sur la surface du capteur. Consid�eronsY l'image d�elivr�ee

par le capteur et YG l'image dont l'intensit�e moyenne est ajust�ee par un contrôle de gain.

Soit G le facteur de gain, nous pouvons �ecrire :

YG = G � Y (7.5)

Consid�erons maintenant le processus de distribution de Poisson de l'imageY , nous

pouvons supposer la relation suivante, dans laquelleT � (Y ) repr�esente une r�egion �a

valeurs d'intensit�es constantes :

E (T � (Y )) = V ar(T � (Y )) (7.6)

o�u E est la moyenne etV ar est la variance. De la même mani�ere, �a partir de l'�equation

7.5, on peut �ecrire :

E (T � (YG)) = G � E(T � (Y )) (7.7)

d'autre part, la variance de l'image YG peut s'�ecrire :

V ar(T � (YG)) = E(T � (YG)2) � E (T � (YG))2 (7.8)

en utilisant l'expression de l'�equation 7.7 dans l'�equation 7.8, on peut �ecrire la relation

suivante :
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V ar(T � (YG)) = G2 � V ar(T � (Y )) (7.9)

connaissant les expressions des �equations7.6 et 7.7 on peut �ecrire :

V ar(T � (Y )) = G � E(T � (YG)) (7.10)

en repla�cant cette expression dans l'�equation7.9, on obtient l'expression du gainG, tels

que :

G =
V ar(T � (YG))
E (T � (YG))

(7.11)

La moyenne de l'imageE(T � (YG)) et sa variance V ar(T � (YG)) peuvent être calcul�ees

simultan�ement pour chaque point dans l'image YG en utilisant une fenêtre de convo-

lution e�cace [ 106]. Nous cherchons �a �etablir une corr�elation entre tout les E(YG) et

les V ar(YG) dans les zones d'intensit�es constantesT � . Tant que la moyenne et la va-

riance sont suppos�ees être proportionnelles, une corr�elation robuste par la m�ethode des

moindres carr�es peut être appliqu�ee. Le coe�cient de la pente correspondant pourra être

interpr�et�e comme le facteur de gain transformant le nombre de photons en une intensit�e

de pixel. Pour obtenir une plus grande pr�ecision de mesure de la variance du bruit, nous

calculons celle-ci sur l'image de bruit estim�ee Noiseestim = YG � G1 ? Y ou G1 est une

convolution gaussienne de variance 4. Cette op�eration permet d'�eliminer les variations

locales de faibles gradients dans l'image de la sc�ene pouvant perturber l'estimation de

la variance du bruit.

7.3.3 Estimation du meilleur h �a partir de la densit�e de photons

Pour pouvoir estimer le gain, nous avons besoin de s�electionner des zonesT � (YG) �a va-

leurs d'intensit�es constantes dans l'image bruit�ee YG correspondante. Ces zones peuvent

être facilement estim�ees en utilisant l'image de gradient d�etermin�ee de la mani�ere sui-

vante :

T � (YG) = "w(r (G� ? YG) > # ) (7.12)

o�u YG est l'image apr�es le contrôle du gain, G� est une convolution gaussienne de va-

riance � , "w est l'�erosion morphologique dans une fenêtre de taillew � w, # est un

param�etre d'intensit�e. Dans nos exp�erimentations le gain peut être pr�ecis�ement estim�e

en �echantillonnant des points V ar(Y ) et E(Y ) sur 104 positions de pixels. Dans l'ex-

pression de l'�equation 7.12 on choisit � = 2, # = 2 et w = 11.
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7.3.4 Calibrage de h en fonction de la densit�e de photons par pixel dh�

Comme nous l'avons pr�esent�e plus haut, les propri�et�es de similarit�es photom�etriques du

�ltre bilat�eral varient en fonction du param�etre h. Plus la valeur deh est importante plus

la similarit�e photom�etrique du �ltre est faible. Pour obtenir un �ltrage bilat�eral optimal,

il est n�ecessaire d'adapter la valeur deh en fonction de la puissance du bruit. Nous avons

d�ecrit une m�ethode permettant d'estimer la densit�e de photons moyenne par pixel dh�

�a partir du gain G appliqu�e sur l'image. Une calibration de la valeur optimale de h en

fonction de dh� est n�ecessaire pour rendre le �ltre bilat�eral adaptatif. Ceci peut être fait

en utilisant un mod�ele de formation de l'image ou exp�erimentalement en calibrant les

capteurs pour di��erentes conditions d'illuminations.

7.4 Exp�erimentations et r�esultats

7.4.1 Simulation du bruit de photons

Nous simulons l'acquisition d'images par un capteur num�erique en utilisant un processus

de Poisson cumulatif par r�egions [107]. Des images repr�esentant la sc�ene de prise de

vue sont utilis�ees comme fonctions de distributions de probabilit�es. On simule ainsi

l'enregistrement individuel des photons pour chaque positionnement de pixel dans un

processus de Monte-Carlo. Comme images de sc�enes, nous utilisons les images de l'annexe

D. Notons qu'il n'y a pas d'alternatives simples �a cette simulation. Le bruit de Poisson

r�esultant n'est ni additif ni multiplicatif et il ne peut pas être pr�ecis�ement mod�elis�e avec

une distribution plus simple, sp�ecialement pour des bruits forts, dans les zones de lumi�ere

basse. La �gure7.3 illustre la simulation du bruit propos�ee pour des densit�es de photons

par pixel �egales �a 20, 80 et 180 et les images correspondantes avec une adaptation du

gain.

7.4.2 S�election des zones �a valeurs d'intensit�es constantes

Pour pouvoir estimer le nombre de photons de mani�ere pr�ecise, nous avons vu qu'il est

n�ecessaire de s�electionner des zones �a valeurs d'intensit�es constantesT � (:) dans l'image

bruit�ee YG. On illustre ici le fonctionnement de la m�ethode propos�ee dans la section

7.3.3. La �gure 7.4(a), montre l'image bruit�ee YG poss�edant une densit�e moyenne de 60

photons par pixel, la �gure 7.4(b) montre l'image d'estimation du bruit Noiseestim et

en�n la �gure 7.4(c) montre le masque des zones sans texturesT � (YG) obtenu.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figure 7.3 { Simulation de l'acquisition des photons sur un capteur par un processus
de probabilit�e de Poisson. De (a) �a (c), le nombre moyen de photons simul�es par pixel
est 20, 80, 160. De (d) �a (f), on peut voir les images correspondantes avec un contrôle

automatique de gain.

7.4.3 Estimation du nombre de photons

Pour �evaluer les performances de la m�ethode d'estimation propos�ee, nous avons fait des

essais pour un nombre de photons variant entre 104 et 109 en utilisant une image de

r�esolution 512 � 341. Cela correspond �a des densit�es de photons par pixels variant entre

dh� = 0 ; 05 et dh� = 6000, respectivement cela correspond �a des variations d'une image

extrêmement bruit�ee jusqu'�a une image tr�es propre. On estime le nombre de photons ��

percutant le capteur avec la formule suivante :

��( Y ) =
nbpix(Y )E(Y )

G
=

P
(x;y )2 Y Y(x; y)

G
; (7.13)

o�u nbpix( Y ) est le nombre total de pixels dansY . G est le gain estim�e, calcul�e avec

la m�ethode propos�ee dans la section7.3.2. La �gure 7.5 montre la corr�elation existante

entre le nombre de photons estim�es et le nombre de photons simul�es. On peut voir que

la corr�elation est excellente. La droite trac�ee poss�ede une pente strictement �egale �a 1.
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(a) Image bruit�ee dh� = 60 (b) Image d'estimation du bruit

(c) Masque des zones sans textures

Figure 7.4 { Illustration de la m�ethode de s�election des zones �a valeurs d'intensit�es
constantes.

Les trois derniers points �a droite sont en dessous de la droite car on approche le niveau

de bruit natif de l'image.
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Figure 7.5 { Corr�elation entre le nombre de photons estim�es et le nombre de photons
simul�es.

7.4.4 Estimation du meilleur h

On utilise le mod�ele d'acquisition d'images de la section7.4.1 pour calibrer la meilleure

valeur de h en fonction de la densit�e de photons par pixeldh� . On utilise un intervalle

de densit�es de photon par pixel variant de 0,5 �a 6000. Pour chaque densit�e de photons,

on applique un �ltrage bilat�eral pour des valeurs de h variants de 0 �a 100, par pas de

5. La �gure 7.6, montre les courbes des r�esultats obtenus. La meilleure valeur deh pour

une densit�e de photonsdh� �x�ee est celle pour laquelle la valeur de RMS calcul�ee est la

plus petite. La calibration du meilleur h en fonction de la densit�e de photons par pixel

dh� est donc donn�ee par l'enveloppe inf�erieure des courbes de la �gure7.6. Pour une

meilleure lisibilit�e des r�esultats, la �gure 7.7 montre un agrandissement des courbes de la

�gure 7.6 pour des valeurs dedh� variants entre 10 et 6000. En s�electionnant l'enveloppe

inf�erieure de cette s�erie de courbes, nous obtenons une relation donnant le meilleur

param�etre de similarit�e photom�etrique h en fonction de la densit�e de photons simul�es.

On peut voir que pour des densit�es de photons par pixel inf�erieures �adh� = 10, le meilleur

param�etre de �ltrage est toujours 100, ces bruits extrêmement forts ne sont pas r�ealistes

en photographie num�erique et nous ne les prenons pas en compte dans notre �etude. La
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�gure 7.8montre les r�esultats de la calibration pour des densit�es de photons variant entre

10 et 6000. On estime la meilleure courbe passant par les points obtenus en utilisant une

�equation polynomiale du second degr�e, tels queh = 7 ; 2718� X 2 � 161; 76� X + 904; 39

avec X = 100
log10(dh� � S)

ou S est le nombre de pixels dans l'image. Le coe�cient de

d�etermination de cette courbe estim�ee est R2 = 0 ; 9911.
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Figure 7.6 { Estimation de la meilleure valeur deh pour des densit�es de photons par
pixel dh� variant de 0.5 �a 6000.

7.4.5 Filtrage des images

Sur la �gure 7.9, nous comparons la qualit�e des images �ltr�ees avec le �ltre bilat�eral adap-

tatif propos�e par rapport aux images �ltr�ees avec le �ltre bilat�eral. Pour la comparaison,

nous simulons l'acquisition d'images par un capteur num�erique avec di��erentes valeurs

de densit�es de photonsdh� variant de 30 �a 6000 photons par pixel. La premi�ere colonne

de la �gure montre les images bruit�ees. La deuxi�eme colonne montre les images obtenues

avec un �ltrage bilat�eral poss�edant un param�etre de similarit�e photom�etrique h = 20.

La troisi�eme colonne montre les images produites par un �ltrage bilat�eral poss�edant

un param�etre de similarit�e photom�etrique h = 100. La quatri�eme colonne montre les

images �ltr�ees avec le �ltre bilat�eral adaptatif propos�e. On constate que le �ltre bi-

lat�eral lorsqu'il poss�ede un param�etre h �xe ne s'adapte pas su�samment �a la puissance

du bruit dans les images. En e�et, une valeur deh faible permet de pr�eserver les d�etails
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Figure 7.7 { Estimation de la meilleure valeur deh pour des densit�es de photons par
pixel variant de 10 �a 6000.

de l'image dans les conditions de bruit faible mais ne �ltre pas assez le bruit lorsque sa

variance augmente. Inversement, une valeur deh �elev�ee permet de �ltrer les bruits de

variances �elev�ees mais ne conserve pas les d�etails de l'image lorsque qu'ils ne sont pas

d�egrad�es par le bruit. Le �ltre propos�e adapte parfaitement son param�etre de similarit�e

photom�etrique en fonction de la puissance du bruit. Il pr�eserve les d�etails de l'image dans

les conditions de faible bruit et �ltre le bruit lorsque sa variance augmente permettant

d'obtenir le meilleur compromis entre �ltrage du bruit et pr�eservation des d�etails.

7.5 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons propos�e une m�ethode pour le �ltrage des images digitales

dans le cas d'un bruit de photons. Nous avons montr�e qu'il est important d'adapter

le niveau de �ltrage au niveau de la puissance du bruit. De plus, nous avons montr�e

comment le �ltre bilat�eral peut être optimis�e si le niveau de bruit est connu. Nous avons

propos�e un algorithme d'estimation du niveau de bruit qui est simple et e�cace. Cet

algorithme montre une corr�elation excellente entre la puissance de bruit estim�ee et la

puissance de bruit r�eelle. En appliquant notre m�ethode de d�etection du niveau de bruit

pour r�egler le param�etre h du �ltre bilat�eral, nous obtenons un nouveau �ltre bilat�eral

adaptatif permettant d'obtenir le meilleur �ltrage bilat�eral pour di��erents niveaux de

bruits de photons.
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Figure 7.8 { Calibrage de la meilleure valeur deh pour des densit�es de photons par
pixel variant de 10 �a 6000.

Dans le cadre de l'application de ce �ltre �a des syst�emes de captures d'images num�eriques

en couleurs, il est n�ecessaire de prendre en compte la mosa•�que color�ee du capteur. Le

�ltre bilat�eral tels qu'il est formul�e n'est pas directement applicable sur la matrice de

Bayer. Deux solutions apparaissent possibles, �ltrer le bruit apr�es l'�etape de d�ematri�cage

ou reformuler le �ltre bilat�eral pour qu'il puisse �ltrer la mosa•�que de Bayer. On suppose

que �ltrer l'image avant l'�etape de d�ematri�cage permettra de mieux discriminer le signal

utile du bruit et favorisera un meilleur �ltrage. L'image de mosa•�que permet d'avoir acc�es

aux donn�ees bruts du capteur avant qu'elles ne soient dispers�ees �a travers les di��erents

canaux de couleurs par l'�etape de d�ematri�cage. D'autre part, on suppose que la pr�esence

de bruit dans l'image de mosa•�que va perturber le fonctionnement de l'algorithme de

d�ematri�cage. Pour r�esumer, deux raisons nous incitent �a formuler un �ltrage bilat�eral

pour la matrice de Bayer : une meilleure �elimination du bruit et une meilleure qualit�e de

d�ematri�cage. Ces deux �etapes sont essentielles pour la qualit�e des images en photographie

et en vid�eos num�eriques.
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(a) Images bruit�ees (b) Filtre bilat�eral h = 20 (c) Filtre bilat�eral
h = 100

(d) Filtre bilat�eral
adaptatif

Figure 7.9 { Comparaison de la qualit�e du �ltrage entre le �ltre bilat�eral adaptatif et
le �ltre bilat�eral.
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7.6 Formulation du �ltre bilat�eral pour la mosa•�que de

Bayer

Dans cette section, nous proposons une nouvelle formulation du �ltre bilat�eral adapt�ee

pour la mosa•�que de Bayer, on obtient un nouveau �ltre, le �ltre bilat�eral Bayer. Nous

proposons de �ltrer chaque canal de couleur s�epar�ement. �Etant donn�e la distribution

spatiale des couleurs dans la mosa•�que de Bayer, nous proposons d'utiliser des tailles

de masques di��erentes en fonction des canaux trait�es. Pour le �ltrage du canal vert,

nous proposons d'utiliser une fenêtre de taille (2n + 1) � (2n + 1), soit un nombre

NV = M V � M V +1
2 de pixels verts �ltr�es, avec M V = 2n + 1. Pour les pixels bleus et

rouges, nous proposons d'utiliser une fenêtre de taille (2n +3) � (2n +3), soit un nombre

NRB = (M RB +1)
2 � (M RB +1)

2 de pixels bleus et rouges �ltr�es, avec M RB = 2n + 3. La

�gure 7.10, illustre ces fenêtres dans le cas particulier o�um = 3. Le �ltre bilat�eral Bayer

est exprim�e de la mani�ere suivante :

bu(xc) =
1

C(xc)

X

� c

� (c � c0)exp
� j xc � yc0j

� 2 exp
� j Y (xc) � Y (yc0)j

h2 Y(yc0) (7.14)

o�u, � repr�esente la fonction Dirac, c est la caract�eristique de couleur du pixel courant,

c0 est la caract�eristique de couleur d'un pixel dans la fenêtre de convolution et� c est un

masque de convolution carr�e, de taille variable selon la valeur dec, y est un ensemble

de positions 2D, x est la position 2D centrale dans le masque de traitement,Y (x) est

l'intensit�e du pixel �a la position x, bu(x) est l'estimation du pixel �a la position x, � et h

sont respectivement les �ecarts types des distributions gaussiennes des poids g�eom�etriques

et des poids d'intensit�es.
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Figure 7.10 { De (a) �a (c), on pr�esente les di��erents masques du �ltre bilat�eral Bayer
pour les canaux vert, bleu et rouge. Dans ce cas particulier o�un = 3.
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Nous proposons de comparer les qualit�es des images produites par le �ltre bilat�eral Bayer

par rapport au �ltre bilat�eral appliqu�e apr�es d�ematri�cage. Nous utilisons un masque de

taille 5 � 5 pour le �ltre bilat�eral et des masques de tailles 7� 7 et 9� 9 respectivement

pour le �ltrage du canal vert et des canaux bleu et rouge pour le �ltrage bilat�eral Bayer.

Nous comparons les r�esultats des �ltres pour des densit�es de photons par pixeldh� variant

entre 10 et 6000. Pour chaque densit�edh� nous faisons varier le param�etre de similarit�e

photom�etrique h entre 0 et 100 par pas de 5. Nous utilisons les 24 images de l'annexe

D. Les graphiques des �gures7.11 et 7.13 montrent respectivement les mesures de RMS

pour le �ltre bilat�eral et pour le �ltre bilat�eral Bayer. Les �gures 7.14 et 7.12 montrent

respectivement un agrandissement des courbes des �gure7.11et 7.13pour des valeurs de

dh� variants entre 10 et 6000. Les r�esultats obtenus sont tr�es similaires et ne permettent

pas de faire de distinctions �evidentes entre les qualit�es des images produites par les

deux �ltres. La �gure 7.15 montre les r�esultats des deux �ltrages sur la même image

bruit�ee ( dh� = 100). Les deux images �ltr�ees poss�edent le même RMS. L'image �ltr�ee

apr�es d�ematri�cage est 
ou, ses d�etails sont d�egrad�es et on note la pr�esence de tâches de

couleurs de basses fr�equences spatiales qui sont tr�es visibles �a l'oeil. Ces tâches color�ees

sont dues �a la di�usion du bruit �a travers les di��erents canaux de couleurs. Le �ltrage

bilat�eral Bayer produit une image plus nette avec des d�etails mieux pr�eserv�es, l'image

est visiblement moins bruit�ee et ne contient pas de tâches de couleurs.

Il apparâ�t clairement que �ltrer l'image de Bayer permet de produire des images de

meilleures qualit�es en am�eliorant la r�eduction du bruit et en diminuant la perturbation

de l'�etape de d�ematri�cage. Nous proposons maintenant de coupler le �ltrage bilat�eral

Bayer avec la m�ethode d'estimation du meilleur param�etre de similarit�e photom�etrique

h en fonction de la puissance du bruit dans l'image.

7.7 Filtrage bilat�eral Bayer adaptatif

L'estimation du niveaux de bruit �a partir de l'image du capteur propos�ee au d�ebut du

chapitre est directement applicable pour le �ltre bilat�eral Bayer. Nous formulons ainsi

un �ltre bilat�eral adaptatif Bayer. Nous proposons de faire les mesures d'estimation du

gain G en calculant la varianceV ar(YG) dans les zones non structur�eesT � (YG) du canal

vert. La �gure 7.16 montre les comparaisons des images produites entre le �ltrage bi-

lat�eral adaptatif Bayer et le �ltrage bilat�eral appliqu�e apr�es d�ematri�cage. Nous simulons

des images issues de capteurs avec di��erentes valeurs dedh� , variant de 20 �a 6000, on

double �a chaque pas le nombre de photons simul�es. La premi�ere colonne de la �gure

montre les images bruit�ees par un bruit de photon puis une �etape de d�ematri�cage. La

deuxi�eme colonne montre les images obtenues avec un �ltrage bilat�eral et un param�etre
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Figure 7.11 { R�esultats des mesures du RMS pour le �ltrage bilat�eral appliqu�e apr�es
l'�etape de d�ematri�cage. Les mesures sont faites pour des densit�es de photons par pixel

variants de 0:5 �a 6000 et pour un param�etre h variant de 0 �a 100.
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Figure 7.12 { R�esultats des mesures du RMS pour le �ltrage bilat�eral appliqu�e apr�es
l'�etape de d�ematri�cage. Les mesures sont faites pour des densit�es de photons par pixel

variants de 10 �a 6000 et pour un param�etre h variant de 0 �a 100.

de similarit�e photom�etrique h = 20. La troisi�eme colonne montre les images produites

par un �ltrage bilat�eral avec h = 100. La quatri�eme colonne montre le �ltrage obtenu

avec le �ltre bilat�eral Bayer adaptatif propos�e. On peut voir que le �ltre bilat�eral avec
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Figure 7.13 { R�esultats des mesures du RMS pour le �ltrage bilat�eral appliqu�e avant
l'�etape de d�ematri�cage. Les mesures sont faites pour des densit�es de photons par pixel

variants de 0:5 �a 6000 et pour un param�etre h variant de 0 �a 100.
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Figure 7.14 { R�esultats des mesures du RMS pour le �ltrage bilat�eral appliqu�e avant
l'�etape de d�ematri�cage. Les mesures sont faites pour des densit�es de photons par pixel

variants de 10 �a 6000 et pour un param�etre h variant de 0 �a 100.

un param�etre h �xe ne s'adapte pas su�samment �a la puissance du bruit dans l'image.

D'autre part, l'�etape de d�ematri�cage diminue l'e�cacit�e du �ltre, les images sont rendues


oues et le bruit n'est pas bien �ltr�e. Aussi, on peut voir que le �ltre bilat�eral (pour
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(a) image originale (b) image bruit�ee dh� = 100

(c) image �ltr�ee apr�es d�ematri�cage h = 40,
RMS = 7 ; 22

(d) image �ltr�ee avant d�ematri�cage h = 25,
RMS = 7 ; 27

Figure 7.15 { Comparaison visuelle entre le �ltrage bilat�eral appliqu�e avant et apr�es
l'�etape de d�ematri�cage.

h = 100) introduit des tâches de couleurs basses fr�equences lorsque la variance du bruit

augmente. Le �ltre bilat�eral Bayer adaptatif propos�e poss�ede les propri�et�es du �ltre bi-

lat�eral adaptatif, il adapte e�cacement son param�etre de similarit�e photom�etrique en

fonction de la puissance du bruit, permettant d'obtenir le meilleur compromis entre le

�ltrage du bruit et la pr�eservation des d�etails. Le �ltre bilat�eral adaptatif Bayer poss�ede

aussi les propri�et�es du �ltre bilat�eral Bayer, les images sont visuellement moins bruit�ees



118

et plus nettes, les structures de la sc�ene sont pr�eserv�ees, il permet d'�eviter l'appari-

tions des tâches de couleurs dû �a la di�usion du bruit �a travers les di��erents canaux de

couleurs.

(a) Images bruit�ees (b) Filtre bilat�eral h = 20 (c) Filtre bilat�eral
h = 100

(d) Filtre bilat�eral Bayer
adaptatif

Figure 7.16 { Comparaison de la qualit�e du �ltrage entre le �ltre bilat�eral Bayer
adaptatif et le �ltre bilat�eral appliqu�e apr�es d�ematri�cage.
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7.8 Conclusion

Dans les appareils de captures d'images num�eriques, la puissance du bruit varie constam-

ment en fonction des conditions d'�eclairement de la sc�ene. Pour permettre un �ltrage

optimal du bruit il est n�ecessaire que le �ltre soit fortement adaptatif en fonction de cet

�eclairement. Le �ltre bilat�eral est un �ltre �a voisinage local adaptatif en fonction des

structures de l'image. Il poss�ede de plus la propri�et�e de pouvoir adapt�e son param�etre

de similarit�e photom�etrique. En consid�erant un mod�ele de bruit de photons, nous avons

propos�e une m�ethode de �ltrage permettant d'adapter le param�etre de similarit�e pho-

tom�etrique du �ltre en fonction de l'�eclairement de la sc�ene. Cette m�ethode exploite

les propri�et�es statistiques poissonniennes du signal et le contrôle de gain appliqu�e sur

l'image. L'estimation du bruit propos�ee montre une corr�elation excellente entre le niveau

de bruit estim�e et le niveau de bruit r�eel. En appliquant notre m�ethode de d�etection du

niveau de bruit pour r�egler le param�etre h du �ltre bilat�eral, nous obtenons un nouveau

�ltre bilat�eral adaptatif qui permet d'obtenir le meilleur �ltrage bilat�eral pour di��erents

niveaux de bruits de photons. Dans le cadre de l'application de ce �ltre �a des syst�emes

de captures d'images num�eriques en couleurs nous avons propos�e une formulation du

�ltre bilat�eral adapt�ee pour �ltrer la matrice de Bayer, appel�e �ltre bilat�eral Bayer.

Nous avons montr�e que le �ltre bilat�eral Bayer produit une meilleure qualit�e visuelle

d'image d�ebruit�ee. Notamment les images obtenues contiennent moins de bruit chroma-

tique, une nettet�e plus importante et une meilleure pr�eservation des d�etails. Finalement

nous avons propos�e de fusionner le �ltre bilat�eral adaptatif avec le �ltre bilat�eral Bayer

permettant ainsi de formuler un nouveau �ltre, le �ltre bilat�eral Bayer adaptatif. Ce

�ltre adapte son param�etre de similarit�e photom�etrique en fonction de la puissance du

bruit et permet d'�eviter la d�egradation des images introduite par la di�usion du bruit

�a travers les canaux de couleurs lors du d�ematri�cage.Ces travaux ont fait l'objet

d'une publication �a ICSP [ 17].
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Chapitre 8

D�ematri�cage : simulation et

optimisation sur processeur

TM3270

L'optimisation consiste �a modi�er une fonction ou un programme pour qu'il fonctionne

de mani�ere plus e�cace, en r�eduisant son temps d'ex�ecution, l'espace occup�e par les

donn�ees du programme ou encore sa consommation d'�energie. Fondamentalement, l'op-

timisation ne doit intervenir que lorsque que le programme �a optimiser fonctionne et

r�epond aux fonctionnalit�es sp�eci��ees [ 108]. Avant de commencer l'optimisation, il faut

savoir mesurer la vitesse d'ex�ecution du code et pouvoir localiser les bloques les plus

coûteux en temps d'ex�ecution. On fait ainsi apparâ�tre les boucles critiques. Il n'est

pas rare que 80% �a 90% de l'ex�ecution d'un code soit consacr�ee �a un faible pourcen-

tage du programme. Ces �etapes de mesures et de localisations des vitesses d'ex�ecutions

peuvent être r�ealis�ees �a l'aide d'outils sp�ecialis�es appel�es pro�lers . Ces pro�lers , sont

capables de compter le pourcentage de temps d'ex�ecution de chaque fonction du code et

le nombre de cycles e�ectu�es. Ils permettent ainsi de mesurer les gains de performances

obtenus apr�es chaque optimisation. Un programme informatique peut être optimis�e �a

plusieurs niveaux. Au niveau algorithmique, en choisissant pour la même fonctionnalit�e

l'algorithme le moins complexe. On peut aussi optimiser un programme informatique

en utilisant les techniques d'optimisations standards telles que l'utilisation de variables

locales pour �eviter l'aliasing de m�emoire ; l'utilisation d'op�erations logiques telles que les

d�ecalages de bits pour remplacer les op�erations de divisions et de multiplications par des

puissances de 2, diminuant ainsi les coûts d'appels des fonctions respectives ; l'utilisation

du mot clef inline pour �eviter les appels de fonctions ; la suppression des op�erations en

virgules 
ottantes ; l'utilisation de look-up-tables pour remplacer les calculs complexes

et en�n l'utilisation du d�eroulage de boucles pour r�eduire le nombre de tests et de sauts

123
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de boucles tout en augmentent le parall�elisme d'ex�ecution. Finalement, l'optimisation

peut être faite directement dans l'�ecriture du code en utilisant le jeu d'instructions du

processeur cible.

Dans ce chapitre, nous pr�esentons l'impl�ementation et l'optimisation d'algorithmes de

d�ematri�cage sur le processeur TriMedia TM3270. Nous traitons les algorithmes de Ha-

milton [ 8], Hamilton corrig�e par la m�ethode de LMDC (voir section 5.1.3), Hirakawa

[18] et GEDI (voir chapitre 5). Nous utilisons le syst�eme de simulation et de compilation

TriMedia, d�ecrit dans l'annexe B.

8.1 Versions na•�ves et pseudos-codes des algorithmes

La version na•�ve d'un code est sa version fonctionnelle, sans optimisations. Les pseudos-

codes des algorithmes �etudi�es sont pr�esent�es dans l'annexeC. La m�ethode de r�eduction

des art�efacts d'interpolations (IAR, voir section 4.10) est commune �a tous les algo-

rithmes �etudi�es, son pseudo-code est pr�esent�e dans l'algorithme 4. �Egalement, tous les

algorithmes de d�ematri�cage �etudi�es dans ce chapitre utilisent la m�ethode de constance

des teintes pour interpoler les canaux de couleurs rouge et bleu �a partir du canal vert.

Le pseudo-code de sa version na•�ve est pr�esent�e dans l'algorithme4. Les pseudos-codes

de chaque algorithme pr�esentent uniquement la reconstruction du canal vert. Ils sont

d�etaill�es dans les algorithmes 5, 6, 7, respectivement pour Hamilton, GEDI et Hamilton

corrig�e par LMDC. Le pseudo-code de l'algorithme de Hirakawa est divis�e en plusieurs

parties. L'algorithme 8 pr�esente la conversion de l'espace de couleur RGB vers l'espace de

couleur CIELab. L'algorithme 9 montre le calcul des param�etres d'homog�en�eit�e. L'algo-

rithme 10 donne le pseudo-code de l'application du crit�ere d'homog�en�eit�e et l'algorithme

11 pr�esente le calcul de la fonction d'homog�en�eit�e.

8.2 Optimisations algorithmiques de Hamilton, Hirakawa,

Hamilton corrig�e par LMDC et GEDI

Dans cette section, nous pr�esentons les optimisations algorithmiques que nous avons uti-

lis�ees. De mani�ere g�en�erale, ces optimisations consistent �a minimiser math�ematiquement

le nombre d'op�erations n�ecessaires pour appliquer un algorithme. Elles ne modi�ent pas

la fonctionnalit�e du code et sont ind�ependantes de la plateforme d'impl�ementation.
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8.2.1 Convolution s�eparable

Dans la section5.1.3, nous proposons de corriger les choix de directions d'interpolations

des pixels par les choix majoritaires locaux dans un �el�ement structurant de taille et de

forme d�e�nie. Le choix de la direction majoritaire se fait �a travers le calcul d'une carte

de directions traduisant les choix de l'estimateur (dans cette carte on repr�esente par

exemple la direction horizontale par un 1 et le choix de la direction verticale par un

0). Nous utilisons un �el�ement structurant M n carr�e et de taille ( n + 1) � (n + 1). Pour

calculer les choix majoritaires de directions dans l'image, on applique une convolution

de la carte de direction par l'�el�ement M n unitaire. Cette convolution est lin�eaire et donc

s�eparable. L'�equation 8.1, illustre la s�eparabilit�e de cette convolution pour n = 2. En

utilisant cette technique, on passe du calcul den2 additions et n2 � 1 multiplications

au calcul de ((n + 1) 2 � 1)=2 additions et (n + 1) 2=2 multiplications. Dans notre cas,

les coe�cients de la matrice de convolution �etant unitaires et la taille de la matrice

�etant 3 � 3, la s�eparabilit�e permet de passer du calcul de 8 additions �a 4 additions.

L'utilisation des propri�et�es de s�eparabilit�e n'introduit aucunes pertes d'informations et

n'a donc aucunes r�epercussions sur la qualit�e de l'image produite.
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(8.1)

Dans cette �equation, m repr�esente une carte de direction horizontale ou verticale.

8.2.2 Filtre m�edian approxim�e

Un �ltre m�edian calcul�e dans un masque de taille 3 � 3 est utilis�e pour appliquer l'al-

gorithme de r�eduction des art�efacts de couleurs (voir section4.10). Le �ltre m�edian est

non-lin�eaire et non-s�eparable. Pour r�eduire sa complexit�e algorithmique il est possible

d'en calculer une approximation. Celle-ci est pr�esent�ee dans l'�equation 8.2, o�u bm(A)

repr�esente la valeur m�ediane approxim�ee des donn�ees de la matriceA et m(x; y; z) re-

tourne la valeur m�ediane des �el�ements x, y et z. Comme pour la convolution s�epar�ee,

le �ltre m�edian est d'abord appliqu�e sur les colonnes puis sur les lignes, comme cela est

illustr�e dans l'�equation 8.2. En comparaison, le �ltre m�edian classique calcul�e dans un

masque de taille 3� 3 n�ecessite 36 comparaisons, le �ltre m�edian approxim�e n�ecessite

12 comparaisons, permettant un gain de plus de 67% de r�eduction de complexit�e. Sur

la �gure 8.1 on peut voir que cette approximation n'alt�ere pas la qualit�e du �ltrage.
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A =

0
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@
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d e f

g h i

1

C
C
A ! bm(A) = m(m(a; d; g); m(b; e; h); m(c; f; i )) (8.2)

(a) Filtre m�edian classique (b) Filtre m�edian approxim�e

Figure 8.1 { Comparaison de la qualit�e des images �ltr�ees par la m�ethode de l'IAR
avec le �ltre m�edian classique et le �ltre m�edian approxim�e.

8.2.3 Filtre m�edian rapide

Pour optimiser le nombre d'op�erations du �ltre m�edian, il est possible d'utiliser la for-

mulation du �ltre m�edian rapide. Consid�erons la matrice de la formule 8.3, on peut alors

calculer la valeur m�ediane de cette matrice en appliquant les �etapes suivantes :

1. ordonner chaque colonne,adg, behet cf i (9 comparaisons) ;

2. s�electionner la valeur maximale de abc, la valeur m�ediane de def et la valeur

minimale de ghi (7 comparaisons) ;

3. s�electionner la valeur m�ediane des trois valeurs s�electionn�ees dans l'�etape 2 (3

comparaisons).

0

B
B
@

a b c

d e f

g h i

1

C
C
A (8.3)

Cette formulation permet de parall�eliser et de r�eduire le nombre d'op�erations n�ecessaires

�a l'application du �ltre m�edian sans pertes de qualit�e. Le nombre de comparaisons est

r�eduit �a 19, permettant ainsi de r�eduire la complexit�e algorithmique de 47%.
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8.2.4 �Elimination du �ltrage m�edian sur le canal vert pour le calcul

de l'IAR

La complexit�e de l'algorithme de r�eduction des artefacts d'interpolations peut-être r�eduite

en supprimant le �ltrage m�edian du canal vert. En e�et, on suppose que le �ltrage du ca-

nal vert n'est pas indispensable pour �eliminer les art�efacts de couleurs, l'adaptation des

hautes fr�equences des canaux rouge et bleu �etant d�ej�a su�sante pour r�eduire de mani�ere

e�cace ces art�efacts. En consid�erant l'�equation 8.4, o�u R, G et B sont respectivement

les plans de couleur rouge, vert et bleu etR0, G0 et B 0 sont respectivement les plans de

couleurs rouge, vert et bleu �ltr�es. On peut constater que le �ltre n�ecessite le calcul de

quatre fonctions m�edianes sur les di��erences des plansR � G, B � G, G � R0 et G � B 0.

Le �ltrage du plan vert n�ecessite pour lui seul l'utilisation de deux fonctions m�edianes.
�Eliminer le �ltrage du plan vert revient donc �a r�eduire la complexit�e de l'algorithme de

50%. La �gure 8.2 montre les r�esultats de l'algorithme de l'IAR avec et sans �ltrage du

plan vert. On constate que les qualit�es d'images sont �equivalentes.

R0 = m(R � G) + G

B 0 = m(B � G) + G

G0 = [m(G� R0)+ R0]+[ m(G� B 0)+ B 0]
2

(8.4)

(a) M�ethode IAR classique (b) M�ethode IAR sans �ltrage du plan vert

Figure 8.2 { Comparaison de la qualit�e des images �ltr�ees avec l'algorithme IAR
classique et IAR sans �ltrage du canal vert.

8.3 Optimisations standards

Dans cette section, nous d�ecrivons les optimisations standards que nous avons utilis�ees.
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8.3.1 Utilisation des d�ecalages de bits

Les multiplications et les divisions sont des op�erations math�ematiques plus lentes que

les additions et les soustractions, elles sont coûteuses en nombre de cycles de calculs.

Ces op�erations peuvent être remplac�ees par des d�ecalages de bits lorsque les coe�cients

sont des puissances de 2. Les d�ecalages de bits sont des op�erations tr�es rapides, elles

permettent d'utiliser seulement un cycle d'ex�ecution par d�ecalage. Dans l'�equation 8.5,

on reprend une partie du calcul de l'�equation 4.3 utilis�ee pour l'interpolation du plan

vert, soit :

mj;i =
2:Rj;i + Rj;i � 1 + Rj � 1;i

4
(8.5)

en rempla�cant les op�erations de multiplications et de divisions par des d�ecalages de bits,

on peut alors �ecrire :

mj;i = ( Rj;i � 1 + Rj;i � 1 + Rj � 1;i ) � 2 (8.6)

o�u le signe � n repr�esente un d�ecalage �a gauche den bits et correspond �a une multipli-

cation par 2n . Le signe� n repr�esente un d�ecalage �a droite de n bits et correspond �a une

division par 2n . Pour les cas o�u le coe�cient est un entier qui n'est pas une puissance de

2, l'op�eration est remplac�ee par une s�erie d'additions ou de combinaisons entre additions

et d�ecalages de bits. Un exemple est montr�e dans les �equations8.7 et 8.8.

WidthMul3 = 3 � Width (8.7)

WidthMul3 = (Width � 1) + Width (8.8)

o�u, WidthMul3 est la multiplication de la largeur Width d'une image par 3. Cette

op�eration peut être remplac�ee par un d�ecalage �a gauche et l'addition de 1 fois la largeur.

8.3.2 Remplacement des op�erations en virgule 
ottante

Le processeur TM3270 est capable de traiter des op�erations avec des coe�cients cod�es

en virgules 
ottantes. Cependant ces op�erations sont tr�es lentes si on les compare aux

op�erations utilisant des coe�cients cod�es en entiers. Parmi les algorithmes impl�ement�es,
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seule la conversion de l'espace de couleur RGB vers l'espace CIELab n�ecessite l'utili-

sation d'op�erations en virgules 
ottantes. Pour r�eduire la complexit�e de cette �etape,

nous avons approxim�e les calculs 
ottants par des calculs d'entiers. L'approximation de

la composante chromatiqueX (:) de l'�equation 8.9 est pr�esent�ee dans l'�equation 8.10.

Dans ces �equations,X (:) repr�esente la composanteX dans l'espaceXY Z , R(:), G(:) et

B (:) sont respectivement les trois canaux de couleurs rouge, vert et bleu. Les coe�cients

cod�es en virgules 
ottantes sont approxim�es par la multiplication d'un coe�cient entier

et d'une division par d�ecalage de bits.

X (:) = 0 :39:R(:) + 0 :33:G(:) + 0 :17:B (:) (8.9)

X (:) = [25 :R(:) + 21 :G(:) + 11 :B (:)] � 6 (8.10)

8.3.3 Utilisation des Look-Up Tables

Une look-up table est g�en�eralement utilis�ee pour approximer et remplacer un calcul

complexe par une lecture dans la m�emoire. Le processeur multim�edia TM3270 n'est pas

capable de calculer certaines op�erations math�ematiques comme les calculs de puissances

ou les calculs de logarithmes. Lors de la conversion de l'espace de couleur RGB vers

l'espace CIELab, le calcul d'une racine cubique est n�ecessaire pour la conversion de

l'espace XYZ vers l'espace LAB. La fonctionf Lab(:) utilis�ee pour cette conversion est

pr�esent�ee dans l'�equation 8.11 avec 0> x norm > 1.

si x � 0:008856 alors f LAB (xnorm) = 7 :787:xnorm + 16=116

sinon f LAB (xnorm) = 3
p

X norm
(8.11)

Par exemple, consid�erons le cas du calcul def Lab(0:490) = 0; 788. Les r�esultats pr�e-

calcul�es de 1024 valeurs def Lab(norm) sont pr�ealablement m�emoris�es dans un tableau

de type virgules 
ottante. Le tableau 8.1 montre les valeurs pr�e-calcul�ees de la fonction

f Lab entre les colonnes 501 et 505. La valeur correspondante �af Lab(0:490) peut être

directement lue dans le tableau en calculant le num�ero de la colonneCf Lab (xnorm)

correspondante soitCf Lab (xnorm) = bnorm � 1024c, soit Cf Lab (0; 490) = 502.

Table 8.1 { LUT de la fonction f Lab (norm) entre les colonnes 501 et 505

501 502 503 504 505
0,788 0,788 0,789 0,790 0,790
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Table 8.2 { Exemple de d�eroulage de boucle manuel

Sans d�eroulage D�eroulage
complet

D�eroulage partiel

for (i=0; i<4; i++) {
A(i);

}

A(0);
A(1);
A(2);
A(3);

for (i=0; i<2; i++) {
A(2*i);
A(2*i+1);

}

Table 8.3 { Exemple de d'utilisation des pragmas pour le d�eroulage de boucle

D�eroulage manuel Utilisation des pragmas

for (i=0; i<n; i++) {
A(2*i);
A(2*i+1);

}
}

#pragma TCS_unroll=2
for (i=0; i<n; i++) {

A(i);
}

8.3.4 D�eroulage de boucles

Le d�eroulage de boucles est une technique de transformation des boucles d'it�erations

dont le but est d'optimiser la vitesse d'ex�ecution d'un programme en contrepartie de la

taille de son code. La vitesse d'ex�ecution est am�elior�ee en r�eduisant le nombre de tests

de �n de boucles et en parall�elisant les op�erations. En e�et, les boucles peuvent être r�e-

�ecrites comme une s�equence de traitements ind�ependants, permettant ainsi de r�eduire le

nombre d'it�erations. Si les op�erations d�eroul�ees sont ind�ependantes les unes des autres,

les traitements peuvent être ex�ecut�es parall�element. Le Tableau 8.2 montre un exemple

de d�eroulage de boucles manuel o�uA(i ) est une fonction utilisant i comme param�etre

d'entr�ee. Le compilateur TriMedia est capable de d�erouler les boucles de mani�ere au-

tomatique en ajoutant des options de compilation ou en pr�ecisant au compilateur ce

qu'il doit faire avec l'ajout de pragmas. L'utilisation des pragmas permet de pr�eciser

au compilateur de d�erouler ou de ne pas d�erouler les boucles d'it�erations, de laisser le

compilateur choisir le nombre d'it�erations automatiquement ou d'imposer un nombre

d'it�erations. L'utilisation des pragmas permet d'�eviter la r�e�ecriture du code. Le tableau

8.3 montre un exemple de leurs utilisations.
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8.4 Fonction inline

Les appels de fonctions dans le code induisent des d�epenses de cycles. L'option defunc-

tion inlinning indique au compilateur de r�e�ecrire directement le code de la fonction dans

le programme �a l'endroit pr�ecis�e �evitant ainsi les ruptures de s�equences, en contrepartie

de l'augmentation de la taille du codes.

8.5 Optimisations TriMedia

Le syst�eme de compilation TriMedia poss�ede des outils d'optimisations du code. Parmi

ces outils, on trouve un jeu d'instructions sp�ecialis�ees pour exploiter de mani�ere optimale

les performances de traitement du processeur. Les op�erations du jeu d'instruction TriMe-

dia fonctionnent avec des registres de donn�ees de tailles 32 bits. Ces registres permettent

l'utilisation de donn�ees concat�en�ees pour parall�eliser les op�erations du processeur lorsque

celles-ci sont cod�ees sur 8 ou 16 bits. Typiquement, en consid�erant des donn�ees de

taille 16 bits, ces op�erations permettent au processeur d'ex�ecuter deux op�erations simul-

tan�ees avec le même registre d'entr�ee, ce qui repr�esente id�ealement un gain de rapidit�e

d'ex�ecution de 50%. La �gure 8.3 montre deux exemples d'instructions op�erant sur des

donn�ees de taille 16 bits dans des registres de taille 32 bits. La fonctionDUALIADD

prend quatre valeurs de 16 bits en entr�ee dans 2 registres de 32 bits. Elle calcule deux

additions de donn�ees 16 bits et retourne les deux r�esultats dans deux registres de taille

32 bits. La fonction MERGEDUAL16LSB concat�ene les bits de poids faibles de deux

paires de donn�ees de tailles 16 bits pr�ealablement stock�ees dans des registres de tailles 32

bits. Les r�esultats de la concat�enation sont stock�es dans un registre de taille 32 bits. Le

syst�eme de compilation TriMedia poss�ede aussi des outils depro�ling permettant d'op-

timiser automatiquement le code avec des options de compilation. De mani�ere g�en�erale,

ces outils fonctionnent avec deux cycles de compilation et d'ex�ecution. Dans un premier

temps, le compilateur fait le pro�ling du programme et identi�e les parties du code les

plus souvent ex�ecut�ees. Dans un deuxi�eme temps, le compilateur utilise ces informations

pour produire un ex�ecutable plus rapide en cr�eant un arbre de d�ecision optimis�e.

8.6 R�esultats et conclusion

On rappelle que l'impl�ementation et les simulations des algorithmes sont faites en uti-

lisant le syst�eme de simulation TCS. La fr�equence du processeur TM3270 est r�egl�ee �a

350MHz. La m�ethode de r�eduction des art�efacts d'interpolations est �etudi�ee s�epar�ement
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(a) DUALIADD

(b) MERGEDUAL16LSB

Figure 8.3 { Exemples d'op�erations d�edi�ees au processeur TriMedia utilisant des
registres d'entr�ees de taille 32-bits et permettant de traiter simultan�ement des donn�ees
concat�en�ees de taille 16-bits : (a) la fonction DUALIADD prend quatre valeurs de 16
bits en entr�ee dans 2 registres de 32 bits, elle calcule deux additions de donn�ees 16 bits
et retourne les deux r�esultats de ces additions dans deux registres de taille 32 bits, (b)
fonction MERGEDUAL16LSB , concat�ene les bits de poids faibles de deux paires de
donn�ees de tailles 16 bits, stock�ees dans des registres de tailles 32 et stocke les r�esultats

de la concat�enation dans un registre de taille 32 bits.

sous ces di��erentes versions. Les r�esultats sont pr�esent�es dans la section8.6.1. La sec-

tion 8.6.2 pr�esente les r�esultats des algorithmes de Hamilton [8], Hirakawa [18], GEDI

et Hamilton corrig�e par la m�ethode de LMDC. On mesure le nombre d'images trait�ees

par seconde en r�esolutionV GA pour le traitement vid�eo et le temps de traitement d'une

image de 5 m�ega-pixels pour la photographie. On mesure les optimisations en calculant le

nombre de cycles n�ecessaires au traitement d'un pixel. Pour comparer les performances

d'optimisations, nous s�eparons celles-ci en quatre versions du code :

- Naive, c'est la version du code qui ne contient aucunes optimisations ;

- Algorithmique, c'est la version du code qui contient seulement des optimisations

algorithmiques ;

- Standard, c'est la version du code qui contient �a la fois les optimisations standards

et algorithmiques ;

- TriMedia, c'est la version du code qui contient les optimisations algorithmiques, les

optimisations standards et les optimisations du jeu d'instructions TriMedia.
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8.6.1 R�eduction des art�efacts d'interpolation

Le tableau 8.4 montre les r�esultats des optimisations de l'algorithme de r�eduction des

art�efacts (IAR). La premi�ere version du code est la version na•�ve. Cette version est

tr�es complexe, elle utilise 1136,74 cycles d'horloge pour traiter un pixel. Ceci est dû

au 36 comparaisons n�ecessaires au �ltrage m�edian dans un masque de taille 3� 3.

L'approximation du �ltre m�edian permet d'obtenir une am�elioration des performances de

93,5%. Les optimisations standards permettent d'obtenir un gain de 96,6% par rapport

�a la version na•�ve en traitant un pixel en 38,49 cycles. Pour les optimisations TriMedia

nous avons impl�ement�e trois versions. La premi�ere version identi��ee par RGB utilise

l'approximation du �ltre m�edian et �ltre les canaux rouge, vert et bleu, elle permet

le traitement d'un pixel en 11,45 cycles et une am�elioration par rapport �a la version

na•�ve de 99%. La deuxi�eme version identi��ee par RB utilise l'approximation du �ltre

m�edian et �ltre seulement les canaux rouge et bleu, permettant ainsi une performance

de traitement d'un pixel tout les 6,04 cycles et une am�elioration de 99,5% par rapport �a

la version na•�ve. La troisi�eme version utilise le �ltre m�edian rapide et permet de traiter

un pixel en 27,14 cycles et d'obtenir une am�elioration de 99,3% par rappport �a la version

na•�ve du code.

Table 8.4 { R�esultats des optimisations pour l'algorithme de r�eduction des art�efacts

Version du code Cycles
/ pixel

Am�elioration
/ �a la version
na•�ve (%)

Na•�ve 1136,74 -
Algorithmique 73,77 93,5
Standard 38,49 96,6
TriMedia RGB 11,45 99,0

RB 6,04 99,5
M�edian rapide 27,14 97,6

8.6.2 Algorithmes de d�ematri�cage

Le tableau 8.5 montre les r�esultats des optimisations en nombre de cycles par pixel

pour chaque algorithme �etudi�e. Les performances d'optimisations sont calcul�ees pour les

versions des codes TriMedia par rapport aux versions des codes na•�ves.

Pour les versions na•�ves, l'algorithme de Hamilton poss�ede la plus faible complexit�e avec

66,17 cycles par pixel. L'algorithme de Hamilton corrig�e par LMDC est deux fois plus

lent avec 126,59 cycles par pixel. GEDI utilise 182,70 cycles pour traiter un pixel, soit

2,7 fois plus que Hamilton. En�n Hirakawa est 50 fois plus complexe que Hamilton avec

3352,69 cycles par pixel. La di��erence des performances entre l'algorithme de Hamilton
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et sa version corrig�ee par LMDC s'explique par l'ajout d'une carte d'�evaluation de la

direction dans un masque carr�e de taille 3� 3. L'algorithme GEDI pour sa part poss�ede

deux �etapes de reconstruction du canal vert et une carte d'�evaluation de la direction.

En�n l'algorithme de Hirakawa n�ecessite plusieurs �etapes de calculs complexes comme

la conversion de l'espace de couleur et l'�evaluation de l'homog�en�eit�e pour deux versions

d�ematri�c�ees de l'image.

Apr�es avoir appliqu�e toutes les �etapes d'optimisations (version TriMedia), les am�eliora-

tions des algorithmes sont comprises entre 84,9% et 95,7% par rapport �a leurs versions

na•�ves. On remarque, que plus un algorithme est complexe, plus le pourcentage d'optimi-

sation est �el�ev�e. De mani�ere g�en�erale, on remarque que l'am�elioration la plus importante

est obtenue avec l'�etape d'optimisations standards. Particuli�erement l'algorithme de Hi-

rakawa passe de 3195,3 �a 222,63 cycles, cette optimisation est principalement due �a

l'utilisation d'une LUT pour la conversion de l'espace des couleurs. Finalement, l'algo-

rithme de Hamilton n�ecessite 9,21 cycles par pixel, Hamilton corrig�e par LMDC n�ecessite

11,86 cycles par pixel, soit 2,21 cycles de plus pour appliquer la correction par LMDC.

L'algorithme GEDI requiert 16,5 cycles pour traiter un pixel soit 7,29% cycles de plus

que Hamilton et 5,08 cycles de plus que Hamilton corrig�e par LMDC. En�n, Hirakawa

reste toujours tr�es complexe avec 143,06 cycles pour traiter un pixel, soit une complexit�e

15,5 fois plus importante que Hamilton. La �gure 8.4 montre pour chaque algorithme le

rapport entre la qualit�e d'image produite (MSE) et le nombre de cycles n�ecessaires pour

traiter un pixel. On remarque la faible complexit�e de GEDI par rapport �a Hirakawa

pour une qualit�e d'image similaire.

Pour avoir une meilleure lisibilit�e des r�esultats, on pr�esente pour chaque algorithme les

temps n�ecessaires pour traiter une image de 5 m�ega-pixels, correspondant typiquement

�a la taille d'une image photographique en t�el�ephonie mobile, l'histogramme des r�esultats

est pr�esent�e sur la �gure 8.5. D'autre part on pr�esente pour chaque algorithme le nombre

d'images trait�ees par seconde en r�esolution VGA (640� 480), typiquement la r�esolution

des images vid�eos en t�el�ephonie mobile, l'histogramme des r�esultats est pr�esent�e sur la

�gure 8.6. On impose un cahier des charges, les algorithmes doivent pouvoir traiter une

image de 5 m�ega-pixels en moins de 0,5 secondes et traiter plus de 25 images par seconde

en r�esolution VGA.

L'algorithme de Hamilton est le plus performant il permet de traiter une image de 5

m�ega-pixels en 0,13 secondes. L'algorithme de Hamilton corrig�e par LMDC, pour une

qualit�e d'image l�eg�erement meilleure, traite une image de 5 m�ega-pixels en 0,16 secondes,

soit 0,03 secondes de plus. GEDI pour une qualit�e d'image tr�es sup�erieure �a Hamilton

permet de traiter une image de 5 m�ega-pixels en 0,23 secondes soit 0,10 secondes de plus

que Hamilton. Ces trois algorithmes respectent le cahier des charges impos�e. D'autre
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part, Hirakawa qui poss�ede la même qualit�e d'image que GEDI, traite une image de 5

m�ega-pixels en 2,04 secondes, soit 16 fois plus lentement que Hamilton et 9 fois plus

lentement que GEDI. Hirakawa ne permet pas de respecter le cahier des charges pour

les images de r�esolution 5 m�ega-pixels.

L'algorithme de Hamilton permet de traiter 74,7 images de r�esolution VGA par se-

conde. L'algorithme de Hamilton corrig�e par LMDC pour une qualit�e d'image l�eg�erement

meilleure permet de traiter 63,67 images de r�esolution VGA par seconde, soit environ 11

images de moins. GEDI pour une qualit�e d'image tr�es sup�erieure �a Hamilton permet de

traiter 50,54 images de r�esolution VGA par seconde, soit environ 24 images de moins que

Hamilton. Ces trois algorithmes respectent le cahier des charges impos�e. D'autre part,

Hirakawa traite seulement 7,64 images de r�esolution VGA par seconde, soit environ 10

fois moins d'images que Hamilton et 6,6 fois moins que GEDI. Hirakawa ne permet pas

de respecter le cahier des charges pour les images de r�esolution VGA.

Table 8.5 { R�esultats des optimisations des algorithmes de reconstruction. Les valeurs
sont donn�ees en nombre de cycles/pixel et les am�eliorations sont calcul�ees pour la

version TriMedia du code.

Version du code Hamilton Hamilton
+ LMCD

GEDI Hirakawa

Naive Cycles/pixel 66,17 126,59 182,70 3352,69
Algorithmique Cycles/-
pixel

66,17 99,23 109,02 3195,13

Standard Cycles/pixel 17,66 36,65 41,28 222,63
TriMedia Cycles/pixel 9,21 11,86 16,50 143,06
Am�elioration / Version
na•�ve (%)

86,1 90,6 91,0 95,7

images / seconde
(VGA)

74,7 63,7 50,5 7,6

temps de traitement en
seconde pour une image
de 5 M�ega pixels

0.13 0.16 0.23 2.04

8.6.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons pr�esent�e le processeur multim�edia TriMedia TM3270 et

son syst�eme de compilation et de simulation TCS. Nous avons pr�esent�e les di��erentes

techniques d'optimisations algorithmiques standards et TriMedia utilis�ees pour opti-

miser les simulations d'ex�ecutions des algorithmes de d�ematri�cage sur le TCS pour le

processeur TriMedia Tm3270. Nous avons pr�esent�e les bonnes performances d'optimisa-

tion obtenues, elles sont comprise entre 84; 9% et 95; 7% par rapport aux versions na•�ves

des algorithmes. Nous avons pr�esent�e les performances d'ex�ecutions des algorithmes de

Hamilton, Hamilton corrig�e par LMDC, GEDI et Hirakawa en nombre de cycles pour
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Figure 8.4 { Comparaison entre la qualit�e du MSE et le nombre de cycles de traitement
par pixel pour chaque algorithme de d�ematri�cage �etudi�e.

Figure 8.5 { Temps en secondes pour traiter une image de taille 5 m�ega-pixel.

traiter un pixel, en secondes n�ecessaires pour traiter une image de 5 m�ega-pixel et en

nombre d'images trait�ees par seconde �a la r�esolution VGA. Nous avons impos�e un cahier

des charges pour les performances des algorithmes. Ils doivent être capable de traiter une

image de r�esolution 5 m�ega-pixels en moins de 0.5 secondes et traiter au minimum 25

images de r�esoluation VGA par seconde. Nous avons vu qu'en utilisant toutes les opti-

misations, il est possible de respecter le cahier des charges impos�e pour les algorithme de

Hamilton, Hamilton corrig�e par LMDC et GEDI. Nous avons vu que pour une meilleure
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Figure 8.6 { Calcul du nombre d'images de r�esolution VGA trait�ees par seconde.

qualit�e d'image reconstruite l'algorithme de Hamilton corrig�e par la m�ethode LMDC

est seulement 1,28 fois plus complexe que l'algorithme de Hamilton. Pour une qualit�e

d'image nettement sup�erieure, l'algorithme GEDI est seulement 1,8 fois plus complexe

que l'algorithme de Hamilton. D'autre part, nous avons vu que l'algorithme de Hirakawa

qui poss�ede la même qualit�e d'image que GEDI est 15,5 fois plus complexe que Hamilton

et 9 fois plus complexe que GEDI, l'algorithme de Hirakawa ne permet pas de respec-

ter le cahier des charges impos�e. Finalement, compl�ementairement �a l'�etude de qualit�e

d'image r�ealis�ee dans le chapitre 5 on montre dans ce chapitre que l'algorithme GEDI

poss�ede �a la fois de bonnes performances d'ex�ecutions sur un processeur multim�edia

standard utilis�e en t�el�ephonie mobile associ�e �a une tr�es bonne qualit�e d'image produite.

Les travaux men�es dans ce chapitre ont fait l'objet d'une publication [ 17] �a

DASIP2007 (Design and Architecture for Signal and Image Processing) .





Chapitre 9

Bruit : Simulation et optimisation

sur processeur TM3270

Dans ce chapitre, nous pr�esentons l'impl�ementation et l'optimisation du �ltre bilat�eral

Bayer propos�e dans le chapitre 7 sur le processeur multim�edia TriMedia TM3270 de

NXP Semiconductors. On utilise le syst�eme de compilation et de simulation TCS avec

une fr�equence de processeur de 350 MHz. Comme pour les algorithmes de d�ematri�cage

�etudi�es dans le chapitre 8, nous utilisons les techniques d'optimisations algorithmiques,

standards et TriMedia. Nous imposons le même cahier des charges, traiter une image

photographique de taille 5 m�ega-pixel en moins de 0,5 secondes et traiter aux moins 25

images de r�esolution VGA par seconde. Nous pr�esentons d'abord l'optimisation du code

par les techniques standards : utilisation de LUTs, d�eroulage de boucles, utilisation de

types de donn�ees appropri�es, etc. Nous pr�esentons ensuite les optimisations obtenus par

l'utilisation des fonctions du jeu d'instructions TriMedia. Nous pr�esentons ensuite les

r�esultats d'optimisations obtenus avec une nouvelle formulation du �ltre bilat�eral Bayer

mieux adapt�ee pour l'architecture et pour le jeux d'instruction du processeur TriMedia

TM3270.

9.1 Version na•�ve et pseudo-code de l'algorithme

La version na•�ve du code est la version sans optimisations. Cette version utilise des condi-

tions � si � et � sinon � , des op�erations math�ematiques complexes, comme la fonction

exponentielle et aucunes optimisations de boucles. Le pseudo-code du �ltre est pr�esent�e

dans l'algorithme 12.

139
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9.2 Optimisations standards

9.2.1 Utilisation de Look Up Table

Dans sa version gaussienne, le �ltre bilat�eral utilise deux appels de la fonction exponen-

tielle pour d�eterminer les poids des pixels dans le calcul de la moyenne pond�er�ee. Cette

fonction de poids est d�ependante de l'intensit�e du pixel et de sa position. Il est possible

de remplacer l'appel de la fonction exponentielle par la lecture des valeurs pr�e-calcul�ees

de cette même fonction dans une LUT. L'�equation 9.1 rappelle la formulation de la

fonction de calcul des poids.

P(x; y) = exp
� j x � yj

� 2 exp
� j u(x) � u(y)j

h2 (9.1)

Dans cette �equation, P(x; y) montre le calcul du poids d'un pixel �a la position de coor-

donn�ees 2D y pour le calcul de la nouvelle valeur du pixel �a la position de coordonn�ees

2D x. Les donn�ees de l'image �etant de type unsigned char, la LUT des poids d'inten-

sit�es contient 256 valeurs d'exponentielles pr�e-calcul�ees, correspondant aux 256 valeurs

de di��erences possibles. Nous utilisons des poids de type
oat . La taille de la LUT des

poids d'intensit�es est donc de 256� 4 = 1024 octets. Pour construire la LUT des poids

de positions, nous utilisons comme exemple la version du �ltre utilisant la moyenne

pond�er�ees de 25 pixels pour chaque canal de couleurs, ce qui correspond �an = 3 dans la

formulation du �ltre (voir section 7.6). Cela correspond �a l'utilisation d'un masque de

taille 7 � 7 pour le �ltrage des pixels verts et un masque de taille 9� 9 pour le �ltrage des

pixels bleus et rouges. Dans ces masques, nous comptons 40 positions de points possibles,

24 positions de pixels verts dans le masque de taille 7� 7, dans lesquelles sont d�ej�a in-

clues les postions centrales des pixels rouges et bleus, et 16 positions p�eriph�eriques pour

les pixels rouges et bleus dans les masques de taille 9� 9. On utilise donc une LUT de

40 valeurs de type
oat pour les poids de positions. Le compte du nombre de positions

est illustr�e sur la �gure 9.1.

A�n de r�eduire la taille de la LUT, nous pouvons utiliser les propri�et�es de sym�etries

de la matrice de Bayer. Notons, que la position d'un pixel par rapport au pixel central

est calcul�e en utilisant une distance euclidienne 2D, cela exclut toutes d�ependances de

direction dans le calcul du poids. Consid�erons maintenant une fenêtre de taille 7� 7

centr�ee sur un point vert dans la matrice de Bayer. Consid�erons ce point vert comme

l'origine d'un rep�ere orthonorm�e �a 2 dimensions ( I; J ), comme cela est illustr�e sur la

�gure 9.2). L'unit�e des axes I et J est norm�ee �a 1 entre deux centres de pixels. Un

pixel vert peut donc prendre les coordonn�ees : 1, 2 ou 3 sur les axesI et J dans une

fenêtre de taille 7� 7. En utilisant les propri�et�es des calculs combinatoires, le nombre
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(b) Compte de la position des pixels pour les cas rouge
et bleu

Figure 9.1 { Compte du nombre de positions dans les fenêtres du �ltre bilat�erale
Bayer : (a) les positions des pixels verts compt�es sont marqu�es par des disques marrons,
(b) les positions des pixels rouges compt�es sont marqu�es par des disques marrons, les
positions d�ej�a prises en compte pour le cas vert ne sont pas recompt�ees, l'�echantillonnage
des pixels bleus �etant le même que celui des pixels rouge, ce cas prend aussi en compte

les positions des pixels bleus ; on compte au totale 40 positions possibles.

de permutations sans r�ep�etitions de coordonn�ees 2D est : (3)2 = 6. En excluant la

coordonn�ee (0; 0), nous trouvons 5 distances euclidiennes uniques pour les poids de

positions des pixels verts dans une fenêtre de taille 7� 7. Ces pixels sont mis en �evidence

par des disques blancs sur la �gure9.2(a). En consid�erant maintenant la fenêtre de

taille 9 � 9 utilis�ee pour la convolution des pixels rouges et bleus. En utilisant le même

raisonnement, nous trouvons aussi 5 distances euclidiennes �a 2 dimensions uniques. Nous
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pouvons exclure de ce compte les cas d�ej�a consid�er�es pour le �ltrage des pixels verts (cas

de la fenêtre 7� 7). Cela nous am�ene au compte de 3 distances euclidiennes uniques. Ces

positions sont mises en �evidence par des disques blancs sur la �gure9.2(b). Les distances

communes avec le cas vert sont mises en �evidence par des disques noirs. Finalement,

toutes les distances euclidiennes possibles peuvent être stock�ees dans une LUT de 8

valeurs de type
oat , soit 8 � 4 octets.
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(b) Compte de la position des pixels pour les cas rouge
et bleu

Figure 9.2 { Compte du nombre de positions des pixels dans les fenêtres du �ltre
bilat�eral Bayer : (a) montre avec des disques blancs les positions �el�ementaires pour le
cas de l'interpolation des points verts, (b) montre avec des points blancs les positions
�el�ementaires utilis�ees pour l'interpolation des pixels rouges et bleus. Les disques noirs
mettent en �evidence les positions �el�ementaires communes entre les positions d'interpo-

lations des pixels verts, rouges et bleus.



Chapitre 9. Bruit : Simulation et optimisation sur processeur TM3270 143

9.2.2 Fusion des LUTs

Pour r�eduire la complexit�e du calcul des poids, nous pouvons fusionner la LUT des poids

d'intensit�es avec la LUT des poids de positions. On obtient ainsi 8 LUTs de 256 valeurs

de type 
oat . Soit une taille de LUTs de 256� 8� 4 octets. En e�et, l'utilisation s�epar�ee

de ces deux LUTs conduit �a deux lectures de valeurs et une multiplication pour le calcul

d'un poids. Avec la fusion des LUTs, le calcul de la fonction de poids est r�eduit �a la

lecture d'une valeur dans une LUT.

Les tableaux 9.3 et 9.1 montrent les nombres d'op�erations n�ecessaires pour traiter un

pixel avec la version du �ltre bilat�eral Bayer na•�ve et avec l'utilisation des LUTs. L'uti-

lisation des LUTs permet un nombre important de simpli�cations. On notera que les

calculs des 50 exponentielles sont remplac�es par 25 lectures dans une LUT. On note aussi

un gain de 75 multiplications, 50 additions, et 50 divisions. Ces gains sont directement

dûs aux pr�e-calculs des poids. Le r�esultat de l'ex�ecution de ce code est pr�esent�e dans le

tableau 9.4.

Table 9.1 { Complexit�e du �ltre bilat�eral Bayer en nombre d'op�erations par pixel

Operations Exponentielle Multiplications Additions Divisions Valeurs absolues Racines carr�es

poids de posi-
tion

25 75 25 25 0 25

poids d'inten-
sit�e

25 25 25 25 25 0

moyenne et
normalisation

0 50 24 1 0 0

totale 50 150 74 51 25 25

Table 9.2 { Complexit�e du �ltre bilat�eral Bayer apr�es l'utilisation des LUTs

Operations Exponentielle Multiplications Additions Divisions Valeurs absolues Lectures

poids de posi-
tion

0 0 0 0 0 0

poids d'inten-
sit�e

0 0 0 0 25 25

moyenne et
normalisation

0 25 24 1 0 0

totale 0 25 24 1 25 25

9.2.3 D�eroulage de boucles

La formulation du �ltre bilat�eral Bayer (�equation 7.6) montre que le �ltre poss�ede une

fenêtre de traitement dont la taille varie selon la couleur du pixel courant. Cela in-

duit l'utilisation de structures de contrôles. La technique du d�eroulage de boucles peut

partiellement �eliminer les choix conditionnels introduits par l'arrangement des couleurs

dans la matrice de Bayer. L'algorithme 1 illustre la boucle d'it�eration avant d�eroulage.

L'algorithme 2 illustre la boucle d'it�eration apr�es d�eroulage. On voit que les structures
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de contrôles apparaissent �a chaque ligne dans la version d�eroul�ee, alors qu'elles appa-

raissent �a chaque pixel dans la version na•�ve. Le r�esultat de l'ex�ecution de ce code est

donn�e dans le tableau9.4.

Algorithm 1 Version sans d�eroulage de boucles

width est la largeur de l'image
heigh est la hauteur de l'image
fRed() est la fonction d'interpolation des pixels rouges
fBlue () est la fonction d'interpolation des pixels bleus
fGreen () est la fonction d'interpolation des pixels verts
actual pixel color est la couleur du pixel courant
pour j = 0 ; j < heigh � 1 ;j + + faire

pour i = 0 ; i < width � 1 ;i + + faire
si actual pixel color == Red alors

Img [j � width + 1] = fRed();
sinon si actual pixel color == Green alors

Img [j � n + 1] = fGreen () ;
sinon

Img [j � width + 1] = fBlue () ;
�n si

�n pour
�n pour

9.3 Repr�esentation des donn�ees appropri�ee et utilisation

du jeu d'instructions TriMedia

La repr�esentation du type des donn�ees a un impact important sur l'optimisation d'un

code. Il a une in
uence sur le nombre de cycles par op�eration, l'utilisation de la m�emoire

cache et le stockage. Pour am�eliorer les performances d'ex�ecution du code il est important

d'utiliser la repr�esentation des donn�ees la plus petite possible. Par exemple, travailler

avec des valeurs de typechar permet dans notre cas, de r�eduire la m�emoire requise pour

le stockage des LUTs en passant de 8192 octets de m�emoire (8 LUTs de 256 valeurs de

type virgule 
ottante) �a 2048 octets(8 LUTs de 256 valeurs de type char). Le r�esultat

de l'optimisation de repr�esentation des donn�ees est montr�e dans le tableau9.4.

D'autre part, il est pr�ef�erable de travailler avec des valeurs enti�eres pour exploiter au

maximum les op�erations d�edi�ees du processeur TriMedia. En e�et, celles-ci utilisent

des registres d'op�erandes de taille 4 octets, il est donc possible de repr�esenter 1, 2 ou

4 pixels dans chaque registre suivant la repr�esentation des donn�ees utilis�ee (8, 16, 32

octets). Ces instructions permettent au processeur de calculer plus de quatre op�erations

parall�element, r�eduisant ainsi e�cacement le nombre de cycles e�ectu�es. La �gure 9.3,

montre un exemple d'op�eration d�edi�ee avec l'utilisation de la fonction dspuquadbssub.
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Algorithm 2 Version avec d�eroulage de boucles

width est la largeur de l'image
heigh est la hauteur de l'image
fRed() est la fonction d'interpolation des pixels rouges
fBlue () est la fonction d'interpolation des pixels bleus
fGreen () est la fonction d'interpolation des pixels verts
actual l ine est la ligne en
pour j = 0 ; j < heigh � 1 ;j + + faire

si actual l ine == Red Green line alors
pour i = 0 ; i < width � 1 ;i = i + 4 faire

Img [j � width + i ] = fRed() ;
Img [j � width + i + 1] = fGreen () ;
Img [j � width + i + 2] = fRed() ;
Img [j � width + i + 3] = fGreen () ;

�n pour
sinon

pour i = 0 ; i < width � 1 ;i = i + 4 faire
Img [j � width + i ] = fGreen () ;
Img [j � width + i + 1] = fBlue () ;
Img [j � width + i + 2] = fGreen () ;
Img [j � width + i + 3] = fBlue () ;

�n pour
�n si

�n pour

Nous utilisons cette fonction pour calculer la place du poids d'un pixel dans les 8 LUTs

en fonction de sa position et de son intensit�e. Cette fonction re�coit comme entr�ee deux

registres de taille 4 octets qui contiennent chacun 4 mots (pixels) de taille 1 octet, elle

retourne le r�esultat de quatre valeurs absolues de di��erences dans un registre de taille

4 octets. D'autre part, nous utilisons la fonction super ld32 pour charger des donn�ees

cons�ecutives de taille 8 octets dans deux registres de destination de taille 4 octets.

Le tableau 9.3 illustre le nombre de cycles n�ecessaires au processeur pour e�ectuer le

traitement de 4 pixels et les gains obtenus. Les r�esultats de l'utilisation de fonctions

d�edi�ees du processeur sont montr�es dans le tableau9.4.

9.4 R�esultats exp�erimentaux

Dans cette section, nous pr�esentons les r�esultats obtenus avec les optimisations pr�esent�ees.

Chaque �etape d'optimisation est ajout�ee �a l'�etape qui la pr�ec�ede. Pour la simulation et

la g�en�eration des rapports de performances, nous utilisons le syst�eme de simulation Tri-

Media TCS. Les ex�ecutions des codes sont simul�es avec les param�etres du processeur

TM3270 pour une fr�equence de 350 MHz. Pour mesurer les optimisations apport�ees par

chaque �etape, nous mesurons : le nombre de cycles d'horloge n�ecessaire pour traiter un
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Figure 9.3 { Fonctionnement de la fonctiondspuquadbssub: cette fonction re�coit deux
registres de taille 4 octets qui contiennent chacun 4 pixels de taille 1 octet, elle retourne
le r�esultat de quatre valeurs absolues de di��erences dans un registre de taille 4-octets.
Nous utilisons la fonction super ld32 pour charger des donn�ees cons�ecutives de taille 8

octets dans deux registres de destination de taille 4 octets.

Table 9.3 { Gain de cycles obtenus avec l'utilisation des op�erations TriMedia

Nombre de
cycles pour
appliquer la
fonction

Nombre de
cycles pour
traiter 4
pixels

Total

Chargement
des donn�ees

Op�eration
classique

5 20 20

Fonction
super ld32()

5 10 10

Calcul de l'in-
dex dans la
LUT

Op�eration
classique

Soustraction 1 4 12

Valeur abso-
lue

2 8

Fonction dsp-
quadabsub()

3 3

pixel, le pourcentage d'optimisation par rapport �a la version na•�ve, le nombre d'images

trait�ees par seconde avec une r�esolution VGA(640� 480) et le temps n�ecessaire pour

traiter une image de taille 5 m�egas-pixels. Les r�esultats des optimisations sont montr�es

dans le tableau9.4.

La premi�ere ligne du tableau 9.4 pr�esente les r�esultats obtenus avec l'ex�ecution de la

version na•�ve. La premi�ere colonne montre les performance en nombre de cycles par pixel

apr�es chaque �etape d'optimisation. La version na•�ve n�ecessite 6026; 1 cycles pour traiter

un pixel, la version utilisant des Look-Up-table n�ecessite 445; 7 cycles, soit une optimisa-

tion de 92:6%. Le d�eroulage de boucle permet d'obtenir le traitement d'un pixel en 219:2

cycles, soit une optimisation de 96; 36% par rapport �a la version na•�ve. L'utilisation de
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Table 9.4 { R�esultats des performances des �etapes d'optimisation

Cycles/pixel Gain/Version
naive %

Images/seconde
(640 �
480)@350MHz

Temps pour
traiter une
image de
taille 5
m�egas-pixels

Version naive 60326; 1 0; 19 172; 36
Look Up
Table

445; 7 92; 6 2; 56 6; 36

D�eroulage de
boucle

219; 2 96; 36 5; 2 3; 13

Type entier 155; 5 97; 42 7; 33 2; 22
Fonctions Tri-
Media

64; 1 98; 94 17; 78 0; 92

types de donn�ees entier permet de traiter un pixel en 155; 5 cycles, soit une am�elioration

de 97; 42% par rapport �a la version na•�ve. Finalement, l'utilisation du jeux d'instruction

TriMedia permet de traiter un pixel en 64; 1 cycles, soit une optimisation par rapport

�a la version na•�ve de 98; 94%, permettant de traiter 17:78 images par seconde avec une

r�esolution VGA et de traiter une image de taille 5 m�egas-pixels en 0; 92 secondes. Ces

r�esultats nous montrent qu'en utilisant toutes les optimisations propos�ees, le cahier des

charges n'est pas respect�e. On cherche donc �a trouver une nouvelle formulation du �ltre

mieux adapt�ee aux capacit�es de traitement du processeur TM3270. Analysons d'abord

les probl�emes d'ad�equation entre l'algorithme et les fonctions propos�ees par la librairie

TriMedia :

{ Le premier probl�eme est la taille du masque de traitement. En e�et, charger des

lignes de 7 et 9 pixels n'est pas adapt�e pour une utilisation e�cace de la fonction

super ld32. Cette fonction permet de charger 8 octets, soit 8 pixels dans notre cas.

Charger une ligne de 9 pixels n�ecessite donc l'utilisation de deux fonctionssuper ld32

pour seulement un pixel suppl�ementaire. Il serait donc pr�ef�erable d'utiliser un masque

de traitement contenant 8 pixels par ligne.

{ Le second probl�eme est la non-e�cacit�e d'utilisation des valeurs charg�ees. Traiter les

pixels un par un r�eduit consid�erablement l'utilisation des donn�ees charg�ees lors de

l'utilisation de la fonction super ld32. En e�et, �a cause de l'arrangement des couleurs

dans la matrice de Bayer, 50% des valeurs charg�ees ne sont pas utilis�ees. Il faut donc

trouver une m�ethode permettant d'utiliser toutes les valeurs de pixels charg�ees, en

prenant en compte l'arrangement des couleurs dans la matrice de Bayer.

Dans la partie suivante, nous proposons une nouvelle formulation du �ltre bilat�eral

Bayer. Cette nouvelle formulation prend en compte les remarques pr�ec�edentes pour

�etablir une meilleure ad�equation entre l'algorithme et le jeu d'instructions du proces-

seur TriMedia. Cette ad�equation permettra d'augmenter l'optimisation des performances

d'ex�ecution de l'algorithme.
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9.5 Nouvelle formulation du �ltre bilat�eral Bayer d�edi�ee

au processeur TM3270

On prenant en compte les remarques de la section pr�ec�edente, nous �enon�cons une nouvelle

formulation du �ltre bilat�eral Bayer :

{ A�n d'optimiser les appels de la fonction de chargement super ld32, nous imposons

un masque de convolution de taille 8� 8. Cette con�guration permet le chargement

d'une ligne compl�ete de la fenêtre avec l'utilisation d'une seule instruction de char-

gement. De cette mani�ere, toute la fenêtre peut être charg�ee avec l'utilisation de 8

fonctions super ld32. Nous utilisons deux registres de taille 32 octets pour stocker les

pixels de type unsigned char (4 valeurs de pixel sont stock�ees dans chaque registre).

Cela permet l'utilisation d'instructions �a 4 op�erandes de la biblioth�eque TriMedia (la

fonction dspuquadabssub()par exemple).

{ Pour optimiser l'utilisation des valeurs charg�ees nous imposons d'interpoler un groupe

de pixels rouge, vert, bleu simultan�ement. Pour ce faire, nous pouvons tirer avantage

de l'arrangement des couleurs dans la matrice de Bayer. Comme on peut le voir sur

la �gure 9.4, la matrice de Bayer est compos�ee de la r�ep�etition d'un �el�ement E de

taille 2 � 2, cet �el�ement inclut 1 pixel rouge, 1 pixel bleu et 2 pixels verts. Nous propo-

sons d'interpoler tout les points de cet �el�ement �a chaque it�eration. Ce fonctionnement

permet �a la fois d'utiliser toutes les valeurs charg�ees de la fenêtre et permet une utili-

sation optimis�ee de la fonction super ld32. Cette m�ethode permet aussi une utilisation

e�cace des op�erations TriMedia en �eliminant les op�erations de tri des donn�ees.

La nouvelle fenêtre de convolution de taille 8� 8 et son noyau de convolution sont

montr�es sur la �gure 9.4.

La �gure 9.6 illustre le calcul de la di��erence de la valeur absolue des pixels utiles pour

la lecture du poids de pond�eration dans la LUT. RgRgXX et GBGBXX repr�esentent

un couple de donn�ees charg�ees de 4 octets.RgRg0 et GBGB 0 repr�esentent le noyau

de la fenêtre de convolution. Pour le calcul des poids des pixels, les valeurs du noyaux

E sont charg�ees, dupliqu�ees et concat�en�ees dans les deux registresRgRg0 et GBGB 0.

Les calculs des valeurs absolues des di��erences d'intensit�es des pixels utilis�es pour le

calcul des poids dans la moyenne pond�er�ee du �ltre bilat�eral sont fait directement en

utilisant la fonction dspuquadabssub(). En utilisant ce fonctionnement, toutes les donn�ees

charg�ees sont utilis�ees permettant ainsi une optimisation maximale de l'utilisation de la

fonction de chargement des donn�eessuper ld32 et de la fonction dspuquadabssub()sur

les donn�ees charg�ees.
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Figure 9.4 { Pr�esentation de la nouvelle fenêtre de convolution du �ltre bilat�eral
Bayer et son noyauE.

Figure 9.5 { Sch�ema de la nouvelle formulation du �ltre bilateral Bayer

9.5.1 R�esultats de la simulation

Dans cette partie, nous pr�esentons les performances d'optimisations obtenues avec la

nouvelle formulation du �ltre bilat�eral Bayer. La simulation est faite avec l'environne-

ment TCS en utilisant les caract�eristiques du processeur TM3270. Comme mesure d'op-

timisation nous utilisons le compte du nombre de cycles d'horloge, le % d'am�elioration
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compar�e �a la version na•�ve et le nombre d'images trait�ees par secondes �a la r�esolution

VGA, la fr�equence du processeur est �x�ee �a 350MHz. Pour le �ltrage, nous utilisons un

masque de taille 8� 8 comme cela est expliqu�e dans la section pr�ec�edente. Le d�eroulage

de boucle est implicitement introduit par l'utilisation d'un noyau de taille 2 � 2 et expli-

citement par le traitement de 2 noyaux �a chaque it�eration. Nous utilisons le syst�eme de

LUT pr�esent�e dans la section 9.2.2et nous travaillons avec des donn�ees de typeunsigned

char. Nous avons aussi exp�eriment�e une autre version de cette formulation en utilisant

un masque de traitement de taille 6� 6. Les r�esultats des optimisations sont pr�esent�es

dans le tableau9.5 et sur la �gure 9.6. On peut voir que la nouvelle formulation permet

d'am�eliorer la rapidit�e d'ex�ecution de l'algorithme de 49,61% compar�e �a la premi�ere ver-

sion optimis�ee, permettant ainsi de traiter 35,27 images de r�esolution VGA par seconde

et de traiter une image de r�esolution 5 m�egas-pixels en 0,46 secondes. En utilisant un

masque de taille 6� 6 nous arrivons �a obtenir une am�elioration de 61,93% par rapport �a

la premi�ere version opimis�ee, permettant ainsi d'atteindre un traitement de 46,9 images

par seconde en r�esolution VGA et de traiter une image de r�esolution 5 m�egas-pixels en

0,35 secondes.

Table 9.5 { R�esultats des performances des �etapes d'optimisation de la nouvelle for-
mulation du �ltre bilat�eral Bayer

Cycles/pixel Gain/Version
naive %

Gain/Version
avec LUT

Images/seconde
(640 �
480)@350MHz

Temps pour
traiter une
image de
taille 5
m�egas-pixels

Version naive 60326; 1 0; 19 172; 36
Look Up
Table

445; 7 92; 6 2; 56 6; 36

D�eroulage de
boucle

219; 2 96; 36 50; 82 5; 2 3; 13

Type entier 155; 5 97; 42 65; 12 7; 33 2; 22
Fonctions Tri-
Media

64; 1 98; 94 85; 62 17; 78 0; 92

Nouvelle for-
mulation avec
une fenêtre de
taille 8 � 8

32; 3 99; 46% 92; 75% 35; 27 0; 46

Nouvelle for-
mulation avec
une fenêtre de
taille 6 � 6

24; 3 99; 6% 94; 55% 46; 9 0; 35

9.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons simul�e et optimis�e l'ex�ecution du �ltre bilat�eral Bayer sur

le processeur TM3270 en utilisant le syst�eme de compilation TriMedia avec un cahier

des charges imposant de traiter une image de r�esolution 5 m�ega-pixels en moins de 0; 5
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Figure 9.6 { Histogramme du nombre d'images de r�esolutions VGA trait�ees par se-
conde pour les di��erentes optimisation et formulations du �ltre utilis�ees.

secondes et de traiter au minimum 25 images de r�esolution VGA par seconde. Nous avons

utilis�e des techniques d'optimisations g�en�erales comme l'utilisation de LUTs, le d�eroulage

de boucles, la repr�esentation adapt�ee du type des donn�ees. Nous avons aussi utilis�e les

fonctions du jeu d'instructions TriMedia. Malgr�e l'utilisation de toutes ces optimisations,

il est impossible de respecter le cahier des charges en utilisant la formulation originelle

de l'algorithme, avec un nombre d'images trait�ees par seconde de 17:78 et une image

de taille 5 m�ega-pixels trait�ee en 0; 92 secondes. En analysant le code de l'algorithme

et les propri�et�es des fonctions de la biblioth�eque Trimedia, nous avons constat�e que la

formulation originelle du �ltre bilat�eral pour la matrice de Bayer ne permet pas une

utilisation optimis�ee de la fonction super ld32. Nous avons aussi constater qu'elle ne

permet pas une utilisation e�cace des donn�ees charg�ees (seulement 50% des donn�ees

charg�ees sont utilis�ees). Pour r�esoudre ces d�e�sciences, nous avons propos�e une nouvelle

formulation du �ltre bilat�eral Bayer d�edi�ee au processeur TM3270. Cette formulation

utilise une fenêtre de convolution de taille 8� 8 permettant une utilisation optimale de

la fonction super ld32. On utilise un noyau central carr�e de taille 2 � 2, l'utilisation de

ce noyau permet une utilisation optimale des valeurs charg�ees. En impl�ementant cette

nouvelle formulation du �ltre bilat�eral Bayer, nous atteignons un traitement en temps

r�eel pour des images de r�esolutions VGA, avec 35,27 images trait�ees par seconde et une

image de r�esolution 5 m�ega-pixels trait�ee en 0,46 secondes, pour la version utilisant un

masque de taille 8� 8. On obtient un traitement de 46,9 images par seconde et une
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image de r�esolution 5 m�ega-pixels trait�ee en 0,35 secondes pour la version utilisant un

masque de taille 6� 6. Ces formulations apportent respectivement des gains de 99,46%

et 99,6% par rapport �a la version naive du �ltre et permettent de respecter le cahier

des charges.Les travaux de ce chapitre ont fait l'objet d'une publication [ 19]

�a IST/SPIE2009 .



Chapitre 10

Impl�ementation d'une

architecture d�edi�ee pour

l'algorithme GEDI

Dans le chapitre 5, nous avons propos�e un nouvel algorithme de d�ematri�cage pour la

matrice de Bayer : GEDI. Cet algorithme allie une qualit�e d'image produite sans art�efacts

de reconstruction avec une faible complexit�e algorithmique. Dans le chapitre8, nous

avons impl�ement�e, simul�e et optimis�e GEDI sur le processeur TriMedia TM3270. Nous

avons obtenu des temps d'ex�ecutions de 50; 5 images par seconde pour une r�esolution

VGA et 0; 23 secondes pour traiter une image de r�esolution 5 m�ega-pixels.

Les architectures de traitements pr�esentes dans les syst�emes mobiles de captures d'images

ne poss�edent pas toujours des processeurs multim�edias de la puissance du processeur

TriMedia TM3270. Aussi pour des raisons de rapidit�e d'ex�ecution, pour minimiser

la consommation d'�energie et pour une utilisation standardis�ee, nous proposons de

d�evelopper un circuit int�egr�e de type ASIC (Application Speci�c Integrated Circuit)

d�edi�e �a l'algorithme GEDI. Le d�eveloppement est r�ealis�e en langage VHDL (VHSIC(Very

High Speed Integrated Circuit) Hardware Description Language) en utilisant le logiciel

de d�eveloppement ISE WebPACK de Xilinx.

Pour des raisons de coût et d'espace (miniaturisation), on rappelle que la surface de

silicium utilis�ee pour l'impl�ementation doit être la plus petite possible. La quantit�e

de m�emoire utilis�ee sur le circuit doit donc être minimale. Cette contrainte d'espace

m�emoire est directement oppos�ee �a la contrainte de rapidit�e de traitement des donn�ees.

En e�et, plus on augmente la capacit�e �a traiter un volume d'informations important dans

le circuit, plus la rapidit�e d'ex�ecution de l'algorithme augmente, mais plus la surface de

153



Chapitre 10. Impl�ementation d'une architecture d�edi�ee pour l'algorithme de GEDI 154

silicium utilis�ee augmente. Il est donc important de trouver le bon compromis entre ces

deux aspects. On se place dans le cadre de la photographie et de la vid�eo num�erique, on

impose un traitement des images de r�esolution 5 m�ega-pixels en moins de 0; 5 secondes

et un traitement d'au moins 25 images de r�esolution VGA par seconde.

10.1 Vue d'ensemble de l'architecture propos�ee

On rappel le fonctionnement de l'algorithme de d�ematri�cage GEDI. Le pseudo-code de

l'algorithme est pr�esent�e dans l'algorithme 6. L'algorithme est appliqu�e en 5 �etapes :

1. interpoler le plan vert verticalement et le plan vert horizontalement

2. utiliser l'estimateur pr�esent�e dans la section 5.1 pour estimer si la direction d'in-

terpolation est verticale ou horizontale ;

3. corriger les erreurs de choix d'interpolation par la m�ethode de LMDC (voir section

5.1.3) ;

4. interpoler le plan vert avec les directions d'interpolations choisies ;

5. interpoler les plans rouge et bleu par la m�ethode de constance des teintes (voir

section 4.2) ;

Nous proposons une architecture divis�ee en quatre fonctions. L'enchâ�nement des fonc-

tions est illustr�e sur la �gure 10.1. Dans notre cas, les donn�ees issues du capteur sont de

taille 8-bits :

{ La premi�ere fonction, appel�ee � H&V green interpolation � , a pour rôle de calculer

l'interpolation verticale et l'interpolation horizontale des pixels verts manquants. Le


ux d'entr�ee de cette fonction arrive directement du capteur : c'est le 
ux de pixels

de la matrice de Bayer, on l'appelleBayer . Cette fonction d�elivre trois 
ux de pixels :

Bayer , Gh le 
ux de pixels verts interpol�es horizontalement et Gv le 
ux de pixels

verts interpol�es verticalement.

{ La deuxi�eme fonction, appel�ee � Interpolation direction � , calcule l'estimation de la

direction d'interpolation pour chaque pixel manquant dans le plan vert. Cette estima-

tion utilise l'estimateur propos�e dans l'�equation 5.1. La fonction re�coit trois 
ux de

pixels : Bayer , Gh et Gv et elle d�elivre trois 
ux de pixels, Bayer , Gh , Gv et un 
ux

de choix de directions d'interpolations D .

{ La troisi�eme fonction, appel�ee � Correction direction � , corrige la direction d'interpo-

lation estim�ee dans la fonction � interpolation direction � en utilisant la m�ethode de

correction par LMDC propos�ee dans la section5.1.3. Le choix de direction d'interpola-

tion d'un pixel vert est remplac�e par le choix de direction d'interpolation majoritaire
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calcul�e dans un masque de taillen � n et centr�e sur le pixel �a traiter. Dans notre

cas, nous choisissons :n = 3. Cette fonction re�coit en entr�ee, les quatre 
ux de pixels

sortant de la fonction � Interpolation direction � et fournit deux 
ux de pixels Bayer

et Green le 
ux des pixels verts interpol�es.

{ La quatri�eme fonction est appel�ee � R&B interpolation � , elle a pour but de recons-

truire les pixels rouges et bleus manquants �a partir du plan vert interpol�e. Elle utilise

la m�ethode d'interpolation par constance des teintes pr�esent�ee dans la section4.2.

Cette fonction re�coit en entr�ee les 
ux de pixels Bayer et Green et d�elivre en sortie

les 
ux de pixels Red, Green et Blue, respectivement les 
ux de pixels rouges, verts

et bleus, formant les vecteurs couleurs des pixels de l'image reconstruite.
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Figure 10.1 { Architecture g�en�erale de l'algorithme GEDI, elle est compos�ee des
quatre fonctions : H&V interpolation, Interpolation direction, Correction direction et

R&B interpolation.

Dans les sections suivantes, nous d�etaillons l'architecture et le fonctionnement de ces

di��erentes fonctions.

10.2 Fonction � H&V green interpolation � : interpolation

horizontale et verticale du plan vert

Le rôle de cette fonction est d'interpoler les pixels verts manquants dans les directions

horizontale et verticale. Le sch�ema de cette fonction est pr�esent�e sur la �gure 10.2. Elle

est divis�ee en deux composants : un composant de chargement du masque de traitement

� 5 � 5 Window � et un composant de calculs d'interpolations� H&V computation � .

L'algorithme GEDI s'applique dans un masque de taille 5� 5, centr�e sur le pixel �a

traiter. On rappelle, que les donn�ees du capteur sont d�elivr�ees ligne par ligne. Il est donc

n�ecessaire de construire un masque de taille (5� 5) �a partir du 
ux de donn�ees du capteur.

C'est le rôle du premier composant, dont l'architecture et le fonctionnement sont d�etaill�es

dans la section10.2.1. Tous les pixels de la fenêtre sont ensuite envoy�es vers le composant

� H&V computation � pour calculer les interpolations verticales et horizontales des

pixels verts manquants. L'architecture et le fonctionnement de ce composant sont d�ecrits

dans la section10.2.2.
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Figure 10.2 { Architecture de la fonction � H&V green interpolation � .

10.2.1 Composant � 5 � 5 Window � : chargement du masque de trai-

tement

L'architecture de ce composant est pr�esent�e sur la �gure 10.3. Le masque de taille 5� 5

est compos�e de 25 registres permettant de stocker les 25 pixels du masque. La taille des

registres est d�etermin�ee par la taille des donn�ees d�elivr�ees par le capteur. Dans notre

cas, les pixels sont cod�es sur 8bits. Quatre FIFO (First In, First Out) sont utilis�ees pour

sauvegarder et s�equentialiser les donn�ees restantes des lignes de l'image. La tailletF

d'une FIFO est d�e�nie par la largeur M de l'image �a laquelle on soustrait la largeur

m du masque, multipli�e par la taille tD des donn�ees, soit :tF = ( M � n) � tD bits.

Le fonctionnement de cette architecture est intuitif. Les donn�ees issues du capteur (
ux

Bayer) arrivent dans le premier registre W55. Les pixels se d�ecalent ensuite �a chaque

coup d'horloge �a travers les FIFO et les registres, jusqu'au remplissage total des registres

(jusqu'�a la position W11). Le temps de latence du chargement de ce masque est donc

�egal au nombre de pixels charg�es pour remplir tous les registres du masque. On calcule

n � 1 lignes multipli�ees par la largeur de l'image M , auxquelles on ajouten la largeur

du masque, pour charger lesn derniers pixels, soit : L 11 = M � (n � 1) + n cycles. Ici

le masque est de taille 5� 5, soit L 11 = M � 4 + 5 cycles. Une fois que les registres sont

pleins, le masque est ensuite d�eplac�e vers la droite dans l'image �a chaque coup d'horloge,

un temps de latence den (largeur du masque) cycles est n�ecessaire lorsque le masque

arrive en �n le ligne, pour recadrer le masque sur le (n � 1)=2 + 1 i�eme pixel de la ligne

suivante. La m�emoire utilis�ee dans les FIFO est A1 = 4 � (M � 5) � 8 bits. Le nombre

d'�el�ements s�equentiels utilis�es dans ce composant estE11 = 5 � 5 � 8 = 200.

10.2.2 Composant � H&V computation � : interpolations verticales et

horizontales des pixels verts

L'architecture du composant � H&V interpolation � est pr�esent�ee sur la �gure 10.4.

Les calculs e�ectu�es pour les interpolations horizontales et verticales des pixels verts

sont les mêmes, seules les donn�ees d'entr�ees changent (voir section4.3). On utilise

les donn�eesW35; W34; W33; W32; W31 pour le calcul de l'interpolation horizontale et les
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Figure 10.3 { Construction du masque de traitement : les pixels issus du capteur sont
accumul�es jusqu'�a la derni�ere position du masque. Ils se d�ecalent �a chaque coup d'hor-
loge vers la position suivante �a travers les FIFO et les registres, jusqu'au remplissage
total des registres. Une fois que ceux-ci sont pleins, le masque est ensuite d�eplac�e vers

la droite dans l'image �a chaque coup d'horloge.

donn�ees W53; W43; W33; W23; W13 pour le calcul de l'interpolation verticale. Le même

composant � Green computation � est alors utilis�e pour calculer les deux 
ux d'interpo-

lations Gh et Gv . Cette op�eration est illustr�ee sur la �gure 10.4. A partir des 25 pixels de

la fenêtre, une ligne verticale est envoy�ee vers un premier composant pour calculer l'in-

terpolation verticale Gv et une ligne horizontale est envoy�ee vers un second composant

pour calculer parall�element l'interpolation horizontale Gh .

Figure 10.4 { Architecture du calcul des interpolations verticales et horizontales

Pour l'interpolation des pixels verts, on utilise l'�equation 4.8. Le composant � Green

computation � est illustr�e sur la �gure 10.5. Il re�coit 5 
ux de pixels en entr�ee, cor-

respondant �a la ligne o�u la colonne centrale dans le masque. Consid�erons les donn�ees

w1; w2; w3; w4; w5 repr�esentant les valeurs de la ligne ou la colonne charg�ee pour interpo-

ler le pixel vert �a la position w3. Si w3 est d�ej�a un pixel vert, alors l'interpolation n'est

pas n�ecessaire et la valeur du pixel est synchronis�ee �a travers le composant. Siw3 est
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un pixel rouge ou bleu, alors il faut calculer l'interpolation de la composante verte. Le

calcul est s�equentialis�e en trois �etapes. Consid�erons le cas suivant o�u le pixel centralw3

est rouge, les valeurs d'entr�ees sont doncR1; G2; R3; G4; R5. Dans la premi�ere �etape, on

calcule 2G2 � R1 et 2G4 � R5. Les deux valeursG2 et G4 sont multipli�ees par 2 par un

d�ecalage de bits �a gauche, on leurs soustrait respectivement les valeursR2 et R4 en utili-

sant un soustracteur. Les deux valeurs r�esultantes sont stock�ees dans deux registresr1 et

r2, tels quer1 = 2G2 � R1 et r2 = 2G4 � R5. Parall�element la valeur R3 est s�equentialis�ee

et stock�ee dans un registrer3 = R3. La deuxi�eme �etape consiste �a additionner les valeurs

des registresr1 et r2 �a travers un additionneur, le r�esultat est stock�e dans un registre

r4, tels que r4 = 2G2 + 2G4 � R1 � R5. La valeur de R3 est s�equentialis�ee et stock�ee

dans un registrer5 = R3. Dans la troisi�eme �etape, la valeur de r5 est multipli�ee par 2 en

utilisant un d�ecalage de bits �a gauche, la valeur de r5 est aussi pipelin�ee vers la sortie.

Les valeurs des registresr4 et 2 � r5 sont additionn�ees dans un registre de taille 10 bits

puis divis�ees par 4 en utilisant deux d�ecalages de bits �a droite, on obtient la valeur du

pixel vert interpol�e G3 tels queG3 = ( G1 + G2)=2 + (2R3 � R1 � R5)=4. Finalement, un

multiplexeur fait de choix de transmettre la valeur interpol�ee ou la valeur de w3 stock�ee

dans le registrer5 vers le registrer6 en fonction du signal de phase, respectivement si

w3 n'est pas un pixel vert ou est un pixel vert. Dans tout les cas, le 
ux de la matrice de

Bayer est synchronis�e et stock�e dans le registrer7 pour être transmis vers la prochaine

fonction. Finalement ce composant est s�equentialis�e en trois �etapes, son temps de latence

est donc L 12 = 3. On compte la taille utilis�ee par les �el�ements s�equentiels : on utilise

4 registres de taille 8-bits, 2 registres de taille 10-bits pour les soustractions, 1 registre

de taille 11-bits pour l'addition et 2 registres de tailles 1-bit pour synchroniser la phase,

E12 la taille totale des registres de ce composant estE12 = 4 � 8 + 2 � 10 + 11 + 2 = 65

bits.

10.2.3 R�esum�e

Le temps de latence totalL 1 de cette fonction est �egale �a la somme des temps de latences

de ses deux composants, soitL 1 = L 11 + L 12 = M � 4 + 5 + 3 cycles. La m�emoire RAM

utilis�ee A1 est �egale �a A1 = 4 � (M � 5) � 8 bits. Le nombre d'�el�ements s�equentiels

utilis�es est E1 = E11 + 2 12 = 330.
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Figure 10.5 { Architecture du composant de calcul de l'interpolation des pixels verts
manquants.

10.3 Fonction � Interpolation direction � : estimation de la

direction d'interpolation

La fonction � Interpolation direction � a pour but d'estimer la direction d'interpolation

des pixels verts manquants. Pour le calcul, on utilise l'�equation5.1de l'algorithme GEDI.

Cette fonction re�coit trois 
ux de pixel en entr�ee, Bayer , Gh et Gv . Elle d�elivre trois


ux de pixels en sortie, Bayer , Gh et Gv et un 
ux de d�ecision D . Son architecture est

pr�esent�ee sur la �gure 10.6. Elle est divis�ee en trois composants :� 3 � 3 Window � ,

� Delta computation � et � d�ecision direction � .

10.3.1 Composant � 3 � 3 Window � : chargement du masque de trai-

tement

Ce composant a pour but de charger une fenêtre de taille 3� 3. Son architecture est

illustr�ee sur la �gure 10.9. Les trois 
ux Gv , Gh , et Bayer , sont d'abord concat�en�es dans

un registre de taille 24-bits. Un masque de taille 3� 3 est ensuite charg�e �a partir de ces
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Figure 10.6 { Architecture de la fonction de direction d'interpolation et ses di��erents
composants.

donn�ees pour disposer de toutes les informations n�ecessaires �a l'estimation de la direction

d'interpolation. Le masque est charg�e de la même mani�ere que le masque de la fonction

� 5 � 5 Window � dans la section10.2.1. Sa latence est doncL 21 = M � (n � 1) + n, ici

n = 3, soit L 21 = M � 2 + 3.
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Figure 10.7 { Architecture du composant � 3 � 3 Window � .

10.3.2 Composant � Delta computation � : calcul des gradients

Le composant de calcul des gradients est n�ecessaire �a l'estimation de la direction d'in-

terpolation. Le calcul des gradients est d�ecris dans l'�equation 5.1. L'architecture du

composant est illustr�e sur la �gure 10.9. Il calcule parall�element l'interpolation verticale

et l'interpolation horizontale dans une fenêtre de taille 3� 3. On utilise les notations

du masque de la �gure10.9. Le composant re�coit en entr�ee les 
ux de pixels du masque

et d�elivre en sortie les 
ux de gradient verticaux et horizontaux, respectivement dH

et dV. Pour le calcul d'estimation, deux composants� Delta computation � sont uti-

lis�es parall�element pour calculer les gradients du plan vert interpol�e verticalement et les

gradients du plan vert interpol�e horizontalement. Ils d�elivrent ainsi les 
ux de donn�ees

dHGh, dV Gh, dHGv et dV Gv respectivement les 
ux des gradients horizontaux et ver-

ticaux du plan vert interpol�e horizontalement et les 
ux des gradients horizontaux et
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verticaux du plan vert interpol�e verticalement. Le composant � Delta computation � est

s�equentialis�e en deux �etapes, son temps de latence est doncL 22 = 2.

Figure 10.8 { Architecture du composant � Delta computation �

.

10.3.3 Composant � Decision Direction � : Choix de la direction d'in-

terpolation

Ce composant estime les directions d'interpolations des pixels verts manquants. Son

architecture est illustr�ee sur la �gure 10.9. Il re�coit les 
ux des deux paires de gradients

calcul�es dans l'�etape pr�ec�edente : dHGh, dV Gh, dHGv et dV Gv. Les gradients verticaux

et horizontaux sont additionn�es puis compar�es entre eux. La direction d'interpolation

choisie est celle dans laquelle le r�esultat du calcul du gradient est le plus faible. Le 
ux de

d�ecisions cr�e�e D et les 
ux Bayer , Gv et Gh synchronis�es sont transmis vers la fonction

suivante. Ce composant est s�equentialis�e en deux �etape, son temps de latence est donc

L 23 = 2.

10.3.4 R�esum�e

Le temps de latence de cette fonction est �egale �a la somme des temps de latences de ses

di��erents composants soit L 2 = L 21 + L 22 + L 23 = M � 2+3+2+2 cycles. La taille de la

m�emoire RAM utilis�ee est A2 = 2 � (M � 3) � 8 bits. La taille des �el�ements s�equentiels

E2 = 444 bits.
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Figure 10.9 { Architecture du composant � Decision Direction � .

10.4 Fonction � Correction direction � : correction par LMDC

Maintenant que la direction d'interpolation est estim�ee pour chaque pixel du plan vert,

nous allons corriger les erreurs d'interpolations en utilisant la m�ethode de LMDC (voir

section 5.1.3). C'est le rôle de la fonction � Correction direction � . L'architecture du

composant est illustr�ee sur la �gure 10.10. Il re�coit trois 
ux de pixels Gh , Gv , et Bayer

et le 
ux de directions D . Ces 
ux sont d'abord concat�en�es en un seul 
ux de taille

25-bits. Pour faire le calcul, on doit d'abord charger une fenêtre de taille 3� 3, soit une

latence L 31 = M � 2 + 3 cycles.

Le calcul d'homog�en�eit�e est e�ectu�e en comptant la somme S des valeurs des 
ux D

dans le masque 3� 3 (D = 0 ou D = 1 suivant la direction estim�ee). Suivant la valeur

de S (sup�erieure ou inf�erieure ou �egale �a S = ( n � 1=2), soit S = 12 dans notre cas), la

direction d'interpolation Gh ou Gv est choisie en utilisant un multiplexeur. Le r�esultat

est transmis �a travers le 
ux de pixel G. Le 
ux de Bayer est synchronis�e �a travers ce

composant. Le temps de latence de ce calcul est deL 32 = 1 cycle.

10.5 R�esum�e

Le temps de latence de cette fonction est �egal au temps de latence du chargement du

masque de taille 3� 3 additionn�e au temps de latence de l'�etape de calcul d'homog�en�eit�e,

soit un temps de latence totalL 3 = M � 2 + 3 + 1 cycles. La taille de la m�emoire RAM

utilis�ee est A3 = 3 � 2 � (M � 3) � (8 + 1) bits. Le nombre des �el�ements s�equentiels

utilis�es est E3 = 266.
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Figure 10.10 { Architecture du composant de la correction de la direction d'interpo-
lation par LMDC (voir section 5.1.3).

10.6 Fonction � R&B interpolation � : interpolation des

pixels rouges et bleus

Maintenant que le plan vert est enti�erement reconstruit, la derni�ere �etape consiste �a

interpoler le plan rouge et le plan bleu. C'est le rôle de la quatri�eme et derni�ere fonction

� R&B interpolation � , dont l'architecture est illustr�ee sur la �gure 10.12. Cette fonction

est constitu�ee de deux composants. Le premier composant construit un masque de taille

3� 3. Le deuxi�eme composant calcul l'interpolation des pixels de couleurs rouges et bleus

manquants. Le composant de construction de la fenêtre �a une latenceL 41 = M � 2 + 3.

Figure 10.11 { Architecture de la fonction � R&B interpolation � .
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10.6.1 Composant � R&B interpolation � : interpolations des pixels

rouges et bleus

Pour cette �etape, on utilise l'algorithme d�ecrit dans la section 4.2. Ce composant est

le plus complexe en termes de calculs, mais son fonctionnement est simple. Les inter-

polations sont calcul�ees en fonction au signal de phase qui indique les di��erents cas

d'interpolations possibles. Le pixel vert est retard�e par deux niveaux de registres pour

garder la synchronisation avec les sorties des pixels bleus et rouges. Ce fonctionnement

est illustr�e sur la �gure 10.12. Ce composant est s�equentialis�e en deux �etapes, sa latence

est doncL 42 = 2.

Figure 10.12 { Architecture du composants de calculs des pixels rouges et bleus

10.6.2 R�esum�e

Le temps de latence de cette fonction est �egal au temps de latence de chargement du

masque de taille 3� 3 additionn�e au temps de latence de la fonction� R&B interpola-

tion � , soit L 4 = L 41 + L 42 = M � 2 + 3 + 2. La taille de la m�emoire RAM utilis�ee est

A4 = 2 � 2 � (M � 3) � 8 bits. Le nombre des �el�ements s�equentiels utilis�es est E4 = 218

bits.
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10.7 R�esultats et conclusions

Les caract�eristiques de l'architecture propos�ee en terme de temps de latence, de taille

m�emoire RAM et de nombre d'�el�ements s�equentiels utilis�es sont d�etaill�es dans le tableau

10.1 pour les quatre fonctions de l'architecture. Dans ce tableau,M repr�esente la taille

d'une ligne de l'image trait�ee. Les diagrammes circulaires des �gures10.13, 10.14et 10.15,

repr�esentent respectivement les pourcentages de latence, de m�emoire RAM et d'�el�ements

s�equentiels utilis�es dans chaque fonction par rapport �a l'architecture totale. On peut voir

que c'est la fonction � Interpolation direction � qui poss�ede la plus grande latence, ceci

est dû au chargement du masque de traitement 5� 5. On peut voir que c'est la fonction

� Correction direction � qui utilise le plus de m�emoire RAM. Ceci est dû au fait que

pour garder la synchronisation entre les trois 
ux de pixels rouge, vert et bleu et le 
ux

de direction, une fenêtre de taille 3� 3 est utilis�ee. Il en est de même pour la fonction

� Interpolation Direction � . On peut voir que c'est la fonction Correction direction

qui utilise le plus grand nombre d'�el�ements s�equentiels, ceci est dû au chargement des


ux de pixels Gh , Gv et Bayer et au composant de calcul� Delta Computation � . La

latence L de l'ensemble de l'architecture pour la sortie du premier vecteur couleur est

�egale �a la somme des latences de chaque fonction, soitL = L 1 + L 2 + L 3 + L 4, soit

L = 10 � M + 24. Un pixel est ensuite g�en�er�e �a chaque coup d'horloge. On rappelle

qu'une latence de 5 cycles est n�ecessaire �a la �n de chaque ligne pour recadrer le masque

sur la ligne suivante. Consid�erons une image de tailleM � N , le nombre de cyclesC pour

produire une image est doncC = ( L � 1)+ M � N +( N � 1) � 5 = MN +10M +5N +18.

Consid�erons une image de taille 5 m�ega-pixels de r�esolution 2582� 1936. Le nombre de

cycles pour traiter une image est doncC = 2582 � 1936 + 10� 2582 + 5 � 1936 + 18 =

5034270 cycles. En consid�erant une fr�equence d'horloge de 150 MHz, une image de

r�esolution 2582 � 1936 est trait�ee en 0.0336 secondes, soit 6,8 fois plus rapidement que

l'ex�ecution sur le processeur TriMedia TM3270. Consid�erons maintenant une image de

r�esolution VGA (640 � 480). Le nombre de cycles pour traiter une image estC = 316018

cycles. En consid�erant une fr�equence d'horloge de 150 MHz, une image est trait�ee en

0; 0021 secondes, soit 474:6565 images par seconde, soit 10 fois plus rapidement que

l'ex�ecution sur le processeur TriMedia TM3270. Pour �nir, les r�esultats de la synth�ese

sur la cible FPGA Xilinx Virtex 5 et Altera Stratix IV sont pr�esent�es respectivement

dans les tableaux10.2et 10.3. Quelques informations manquent, en raison d'un probl�eme

de compatibilit�e des outils utilis�es. Cependant, le design propos�e semble fonctionner plus

rapidement sur la cible Xilinx Virtex 5 et utilise moins de ressources que sur la cible

Altera Stratix IV.
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Table 10.1 { Latence, m�emoire et �el�ements s�equentiels utilis�es par les di��erentes
fonctions de l'architecture

Fonctions Latence (cycles) RAM (bits) �El�ements
s�equentiels
(bits)

H&V interpolation 4 � M + 8 4 � (M � 5) � 8 330
Interpolation Direction 2 � M + 7 3 � 2 � (M � 3) � 8 444
Correction Direction 2 � M + 4 3 � 2 � (M � 3) � (8 + 1) 266
R&B interpolation 2 � M + 5 2 � 2 � (M � 3) � 8 218
Total 10� M + 24 166� M � 562 1258
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Figure 10.13 { Diagramme circulaire montrant le pourcentage des cycles de latence
de chaque fonction.

Table 10.2 { R�esultats de la synth�ese FPGA pour la cible Xilinx Virtex 5
xc5vlx30�324-2

Fr�equence estim�ee 237,2 MHz
P�eriode estim�ee 4,217 ns
Registres 2510 blocs 13% d'utilisation des ressources totales
Dual Port Rams (RAM32X1D) 288 blocs
LUTs 3580 blocs 18% d'utilisation des ressources totales

Table 10.3 { R�esultats de la synth�ese FPGA pour la cible Altera Stratix IV
EP4SGX70B

Fr�equence estim�ee 176,6 MHz
P�eriode estim�ee 5,664 ns
Registres 3942 blocs
M9Ks (Altesynram) 54 blocs
LUTs 4740 blocs
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Figure 10.14 { Diagramme circulaire montrant le pourcentage de RAM utilis�ee par
chaque fonction.
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Figure 10.15 { Diagramme circulaire montrant le pourcentage de bascules D utilis�ees
par chaque fonction.
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Chapitre 11

Conclusion et perspectives

11.1 Synth�ese

Au cours de cette th�ese, nous nous sommes int�eress�e �a la qualit�e des images produites

par les syst�emes de captures d'images num�eriques grand public de type : appareil-photos

num�eriques compacts, t�el�ephones mobiles, assistants personnels num�eriques, etc. Nous

avons �etudi�e les d�egradations introduites par la châ�ne de capture d'images et plus parti-

culi�erement les perturbations g�en�er�ees par les capteurs. Deux caract�eristiques fondamen-

tales de ces capteurs sont �a l'origine de d�egradations dans les images. La non-sensibilit�e

�a la couleur qui implique un multiplexage chromatique spatial (�ltre de Bayer) et la

production de bruit. Pour corriger ces probl�emes, nous avons cherch�e �a mettre au point

des algorithmes de d�ematri�cage et de r�eduction du bruit �a la fois performants en terme

de qualit�e d'image produite et compatibles avec les architectures de traitements des

syst�emes employ�es en photographie num�erique.

En raison de l'utilisation g�en�eralis�ee de l'arrangement de couleur propos�e par Bayer

[11] pour le multiplexage chromatique, le d�ematri�cage de cette mosa•�que a �et�e large-

ment �etudi�e et de nombreux algorithmes ont �et�e propos�es. Cependant, il n'existe pas de

m�ethodes simples permettant de d�elivrer une image sans art�efacts. Nous avons entre

autres �etudi�e les fonctionnements et les qualit�es des images produites par les algo-

rithmes propos�es par Hamilton et al. dans [8] et Hirakawa et al. dans [18]. Ces deux

algorithmes utilisent le principe de d�ematri�cage par interpolations directionnelles. Nous

avons constat�e que c'est l'utilisation d'un classi�eur de direction d'interpolation qui

d�etermine �a la fois la qualit�e des images produites et la complexit�e de calcul de ces

algorithmes. En s'appuyant sur cette observation, nous avons cherch�e un classi�eur peu

complexe permettant de produire des images sans art�efacts.

171
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Nous avons d�evelopp�e un nouveau classi�eur (GED, Green Edge Direction) bas�e sur

des calculs de gradients dans le canal vert et une homog�en�eisation du choix de direction

local (LMDC, Local Majority Direction Choice). Nous avons g�en�eralis�e l'utilisation de la

m�ethode LMDC �a tous les algorithmes fonctionnant par interpolations directionnelles.

Nous avons montr�e que cette m�ethode permet d'am�eliorer de mani�ere importante la

qualit�e des images produites. Le nouveau classi�eur GED, utilis�e avec le principe de

l'interpolation directionnelle permet de formuler un nouvel algorithme de d�ematri�cage

de la mosa•�que de Bayer (GEDI, Green Edge Directed Interpolation). Cet algorithme

poss�ede des propri�et�es de reconstruction des images excellentes. Il minimise la pr�esence

d'art�efacts de d�ematri�cage tels que l'apparition de fausses couleurs, l'introduction de


ou, la cr�eation d'e�ets de moir�e, la cr�eation de structures en formes de labyrinthes et

l'e�et de grille. Compl�ementairement �a ses bonnes propri�et�es de reconstruction, GEDI

poss�ede une faible complexit�e de calculs en comparaison des m�ethodes de la litt�erature

permettant de produire des qualit�es d'images du même ordre (algorithme de Hirakawa

[18] et Gunturk [ 55]).

Nous avons impl�ement�e, optimis�e et simul�e l'ex�ecution des algorithmes GEDI, Hamil-

ton [8], Hamilton corrig�e par la m�ethode de LMDC et Hirakawa [ 18] sur le processeur

TriMedia TM3270 de NXP Semiconductors. Le processeur TM3270 est un processeur

de r�ef�erence et de puissance moyenne utilis�e dans de nombreuses puces d�edi�ees aux

traitements multim�edias de la t�el�ephonie mobile (puce PNX4103). L'impl�ementation de

GEDI sur ce processeur permet de traiter une image de r�esolution 5 m�ega-pixels en 0,23

secondes et de traiter des images de r�esolution VGA �a une cadence de 50,5 images par

seconde. Soit une ex�ecution 9 fois plus rapide que l'algorithme de Hirakawa et seule-

ment 1,43 fois moins rapide que l'algorithme de Hamilton. D'autre part, l'ex�ecution de

l'algorithme de Hamilton corrig�e par LMDC est seulement 1,23 fois moins rapide que

l'algorithme de Hamilton. Le calcul d'homog�en�eit�e apporte 0,03 cycles d'ex�ecution par

pixel.

Dans le but de standardiser l'utilisation de GEDI sur di��erentes plateformes de traite-

ments, nous avons propos�e une architecture d�edi�ee pour cet algorithme. L'utilisation d'un

circuit int�egr�e permet entre autres de minimiser la consommation d'�energie et d'augmen-

ter la rapidit�e du traitement. Consid�erons M la largeur de l'image trait�ee, l'architecture

propos�ee utilise une m�emoire de 166� M � 562 bits et 1258 �el�ements s�equentiels, elle

poss�ede une latence de 10M + 24 cycles. Cette architecture permet de traiter une image

de r�esolution 5 m�ega-pixels en 0.0336 secondes et des images de r�esolution VGA �a la ca-

dence de 474,65 images par seconde, permettant une ex�ecution de traitement multipli�ee

par 10 par rapport �a l'ex�ecution sur le processeur TriMedia TM3270.
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Dans les syst�emes de captures d'images num�eriques photographiques et vid�eos, la quan-

tit�e de bruit dans l'image varie constamment en fonction de l'intensit�e d'illumination de

la sc�ene. Nous avons montr�e qu'il est important d'adapter le niveau de �ltrage au niveau

du bruit. Cette adaptation permet de pr�eserver les d�etails de la sc�ene lorsque ceux-ci

ne sont pas d�egrad�es par la pr�esence de bruit et de �ltrer le bruit en contrepartie de

la perte des d�etails lorsque le niveau de bruit d�epasse l'information de structure. Nous

avons montr�e comment le �ltre bilat�eral peut-être optimis�e si le niveau de bruit est

connu. Nous avons d�evelopp�e un �ltre de restauration d'images dans le cas d'un bruit

de photon. Ce �ltre permet d'adapter le param�etre de similarit�e photom�etrique du �ltre

bilat�eral en fonction de la quantit�e de bruit estim�ee dans l'image. Nous avons pr�esent�e

une m�ethode d'estimation du niveau de bruit qui est simple et e�cace, en exploitant

les propri�et�es statistiques poissonniennes du signal et le processus d'adaptation du gain

utilis�e dans les syst�emes de captures d'images num�eriques. Les tests que nous avons

r�ealis�es montrent que cet algorithme permet d'obtenir une corr�elation excellente entre

le niveau de bruit estim�e et le niveau de bruit r�eel. En appliquant notre m�ethode de

d�etection de puissance de bruit pour adapter le param�etre de similarit�e photom�etrique

du �ltre bilat�eral, nous avons obtenu un nouveau �ltre bilat�eral adaptatif permettant

d'obtenir le meilleur �ltrage bilat�eral pour di��erents niveaux de bruits de photon.

Dans le cadre de la r�eduction du bruit dans les capteurs d'images num�eriques couleurs,

nous avons d�evelopp�e une formulation du �ltre bilat�eral adapt�ee pour la matrice de

Bayer, le �ltre bilat�eral Bayer. Nous avons montr�e qu'il est important de �ltrer l'image

avant l'�etape de d�ematri�cage pour deux raisons fondamentales. La premi�ere raison est

que la discrimination du bruit par rapport au signal utile est plus e�cace lorsqu'elle est

e�ectu�ee avant le m�elange des canaux de couleurs introduit par l'�etape de d�ematri�cage.

La deuxi�eme raison est que la pr�esence de bruit dans l'image de mosa•�que perturbe

fortement le fonctionnement de l'�etape de d�ematri�cage. Les tests e�ectu�es montrent que

le �ltrage appliqu�e avant l'�etape de d�ematri�cage permet de produire une meilleure qualit�e

d'image. Notamment cela permet d'�eliminer la cr�eation des tâches de couleurs induites

par la dispersion du bruit �a travers les canaux de couleurs. D'autre part, les images

produites sont g�en�eralement moins bruit�ees, moins 
oues et poss�edent des contours

mieux pr�eserv�es.

Finalement, nous avons utilis�e l'algorithme d'estimation du bruit propos�e pour adapter

le param�etre de similarit�e photom�etrique du �ltre bilat�eral Bayer. On formule ainsi un

nouveau �ltre, le �ltre bilat�eral adaptatif Bayer. Ce �ltre poss�ede �a la fois les propri�et�es

d'adaptation du param�etre de similarit�e photom�etrique en fonction de la puissance du

bruit dans l'image et les qualit�es du �ltre bilat�eral Bayer cit�ees si-dessus.
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Nous avons impl�ement�e, optimis�e et simul�e l'ex�ecution du �ltre bilat�eral Bayer sur le

processeur TriMedia TM3270. Nous avons adapt�e sa formulation en fonction des res-

sources du processeur pour permettre une ex�ecution optimis�ee du �ltre. Finalement, la

formulation propos�ee permet de traiter une image de r�esolution 5 m�ega-pixels en 0; 35

secondes et de traiter des images de r�esolution VGA �a une cadence de 46; 9 images par

seconde.

11.2 Perspectives

Dans cette th�ese, nous nous sommes principalement int�eress�e aux algorithmes de recons-

truction de la mosa•�que de Bayer en raison de sa pr�esence g�en�eralis�ee dans les appareils de

captures d'images num�eriques. Cependant, il existe de nombreux �ltres de couleurs dans

la litt�erature, notamment la soci�et�e Kodak �a r�ecemment propos�e un �ltre � panchroma-

tique � [10], dans lequel un pixel � panchromatique � , c'est dire sensible �a l'ensemble

des couleurs du spectre visible est ajout�e dans la mosa•�que (voir �gure11.1). L'ajout

de ce pixel permet une meilleure sensibilit�e �a la lumi�ere. Les images obtenues sont ainsi

moins bruit�ees. Le temps d'obturation peut-être diminu�e, ce qui permet d'obtenir des

images plus nettes. En�n, la r�esolution des capteurs peut être augment�ee en diminuant

la surface photosensible des photosites. Les images de la �gure11.2montre la di��erence

de pr�esence de bruits obtenue entre l'utilisation du nouveau �ltre � panchromatic � pro-

pos�e par Kodak et le �ltre de Bayer superpos�es sur le même capteur. Dans nos futures

travaux, nous envisageons d'adapter l'algorithme GEDI pour le d�ematri�cage du �ltre de

couleurs � panchromatique � .

Figure 11.1 { Filtre � panchromatique � propos�e par la soci�et�e Kodak [ 10].

D'autre part, nous avons vu que la puissance du bruit dans un capteur d'image num�erique

varie constamment en fonction de la luminosit�e de la sc�ene. Pour permettre un �ltrage

performant du bruit, nous avons montr�e qu'il faut adapter la puissance du �ltrage �a

la puissance du bruit. Il serait int�eressant d'utiliser les m�ethodes de stabilisation de la

variance propos�ees par Anscombe [109] pour minimiser les variations de puissance du



Chapitre 11. Conclusion et perspectives 175

Figure 11.2 { Comparaison de sensibilt�e au bruit entre le �ltre � panchromatic � et
le �ltre de Bayer.

bruit, on pourrait imm�ediatement r�eutiliser ces m�ethodes dans notre travail d'estima-

tion du nombre de photons dans ce contexte. Cela permettrait d'�eviter l'adaptation du

param�etre de similarit�e photom�etrique du �ltre utilis�e en fonction de la puissance du

bruit. En�n, nous envisageons d'�etudier l'int�egration de l'architecture du circuit int�egr�e

propos�e pour l'algorithme de GEDI dans une châ�ne de traitement r�eelle.
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