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Resune

Ces derneres anrees, les appareils-photos/viceos nurreriques grand-public sont devenus om-
nipesents. On peut aujourd'hui trouver des sysemes de captures d'images dans toutes sortes
d'appareils nuneriques comme les ekphones portables, les assistants personnels numneriques
etc. Malge une augmentation croissante de la puissance et de la complexie de ces appareils, la
qualie de la chame de capture d'image, compose du couple syseme optique/capteur est
toujours contraintea des limitations d'espace et de colt. Les defauts introduits sont nombreux
et cegradent consicerablement la qualie des images produites : ou, ceformations geonetriques,
arefacts de couleurs, e ets de moie, bruits statiques et dynamiques, etc. Une icke ineressante
est de corriger ces cefauts de manere algorithmique en utilisant la puissance toujours croissante
des architectures de traitements. Dans cette ttese nous nous ineressons particulerementa deux
probemes issues de l'acquisition de l'image par le capteur : le cematrcage de la matrice de Bayer
et la eduction du bruit. Dans la premere partie, nous decrivons la structure gererale de la cha™me

de capture d'image dans les appareils-photos/viceos nuneriques. Nous pesentons le rble, le fonc-
tionnement et les defauts introduits par chacun de seseements. En n, nous illustrons comment
ces cefauts peuvent étre corriges par des traitements algorithmiques. Dans la deuxeme partie,
nous montrons comment l'information de couleur est introduite dans les capteurs numeriques.
Nous pesentons ensuite unetat de I'art des algorithmes de cematrcage. Un nouvel algorithme de
reconstruction de la matrice de Bayer base sur le principe de l'interpolation directionnelle est pro-
po. Il permet d'associer une qualie d'image produite sans arefacts avec une faible complexie
de calculs. Pour mieux comprendre les comportements du bruit dans les capteurs nuneriques,
nousenunerons ses dierentes sources et leurs cependances par rapport aux conditions de prises
de vues. Apes avoir pesent letat de I'art des nethodes de restauration des images bruiees,
nous nous ineressons particulerement aux algorithmes de cebruitage a voisinage local et plus
peciement au ltre bilaeral. Nous proposons un ltre bilaeral pour la mosaque de Bayer,
adaptatif en fonction de la puissance du bruit dans les images. Dans la troiseme partie, nous
pesentons l'impkementation, l'optimisation et la simulation de I'execution des algorithmes de
ematrcage et de eduction du bruit proposs. La plateforme d'impementation est le proces-
seur TriMedia TM3270 de NXP semiconductors. Nous montrons que nous arrivonsa traiter des
images de taille 5 nega-pixels en moins de 0,5 secondes et des images de esolution VGAa une
cadence sugerieurea 25 images par seconde. Finalement, pour des raisons de standardisation, de
rapidie d'execution et de consommation dénergie, nous avons corcu une architecture cedeea
l'algorithme de cematrcage propos. Cette architecture permet de multiplier par 10 la rapidie
d'eecution obtenue sur le processeur TriMedia TM3270.

Mots-cés : photographie, capteur, restoration, bruit, dmatrcage, traitement temps-eel.



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, moie 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 Iter. After presenting the state of the art in denoising algorithm, we propose a
new adaptive bilateral Iter 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 I'apparition des appareil-photos/viceos nurreriques sur le marcte grand public
dans les anrees 90, la qualie de prise de vue et la puissance de traitement des ap-
pareils n'ont ces®e d'augmenter. Les fonctionnalies de l'imagerie nunerique se sont
cteveloppees extrémement rapidement, notamment sur les ekphones et assistants per-
sonnels portables. Les exigences en terme de qualie de perception des images produites
sont confronees aux contraintes d'encombrements mecaniques ddsa la miniaturisation,
de coats et d'architectures sysemes. Du fait des contraintes de colt et d'encombre-
ment necanique, les chames de capture optiques etelectroniques introduisent de nhom-
breux cefauts, tels que, des deformations geonetriques, des aberrations chromatiques,
un manque de nettek, des arefacts de couleurs, des e ets de moie, une forte pesence
de bruits statiques et dynamiques etc. La capture et la nunerisation des images sont
e ectiees par des capteurs CMOS (Complementary Metal Oxyde Semiconductor) ou
CCD (Charged-Coupled Device) au travers d'optiques miniatures. Une puce multiredia
inegrant une architecture et des logiciels de traitements cedes, recoit les donrees pro-
venant du capteur pour produire une image visualisable (eematrcage de l'image du
capteur, eglage de la balance des blancs, zoom, compression, etc.). L'image est ensuite
envoyee vers unecran LCD (Liquid Crystal Display) pour I'a chage et vers la nemoire
pour le stockage.

Les capteurs d'images nuneriques sont sujetsa deux cefauts majeurs in uant de manéere
importante sur la qualie de l'image produite : l'interpolation de la matrice de Bayer
[11] et la pesence 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
Itre coloe sur la surface photosensible (le plus populaire est le ltre de Bayer [11]).

1
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Ce ltre est compos d'une mosa«que particulere des trois couleurs primaires, rouge,
vert et bleu. Uneetape d'interpolation est recessaire pour produire une image coloee
en estimant pour chaque pixel les deux composantes de couleurs manquantes. Cette
interpolation est d'une importance primordiale concernant la qualie des images. Elle
est susceptible d'apporter de nombreux arefacts, tels que, des fausses couleurs, des
e ets de moie, du ou, des e ets de grille et l'introduction de structures en formes

de labyrinthes. D'autre part, les capteurs nureriques introduisent de nombreux bruits
statiques et dynamiques. Ces bruits, d'origines et de statistiques varees, degradent la
gualie visuelle des images. lIs introduisent une perte de nettee dans les cetails et font
apparatre des granularies et des taches coloees. Ces deux dcefauts sont communs a
la majorie des capteurs d'images utili’es dans les appareils photos/viccos nuneriques.
Outre leurs in uences sur la qualie des images, ces cefauts sont susceptibles de perturber
les performances de post-traitements tels que la compression ou la cetection et le suivi
d'objets, etc.

Dans cette ttese, etant donre la puissance croissante des architectures de traitements
utilisees en photographie nunerique, nous proposons de corriger ces cefauts par des trai-
tements algorithmigues. On s'attacheraa mettre au point une nethode de cematrcage
n'introduisant pas ou peu d'arefacts et une methode de eduction du bruit performante.
Ces propositions algorithmiques devront respecter les capacies de traitements des ar-
chitectures consiceees et les contraintes de temps eel imposees par les applications que
sont la photographie et la viceo nunerique.

1.2 Organisation de la tlese et contributions

La pesente these, se cecompose en trois parties :

Premere partie :

Le chapitre 2, rappelle brevement I'histoire de la photographie, depuis les premiers
sysemes de projections d'images utiliesa lepoque de la renaissance, en passant par
la naissance de la photographie argentique dans les anrees 1820, sa popularisation
dans les anrees 1880 et allant jusqua l'apparition des premiers appareil-photos/videos
nuneriques dans les anrees 1980.

Le chapitre 3, cecrit les aspects maeriels et logiciels des sysemes de captures d'images
nuneriques. Dans la premere section, nous pesentons les dierentseEments constituant

la chame d'acquisition d'un appareil-photo/video nurrerique : le syseme de lentilles, le
capteur nurrerique et la puce multinedia. Nous expliquons le réle et le fonctionnement
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de chacun de ces composants et leurs in uences varees sur la qualie des images pro-
duites. Dans la deuxeme section, nous mettons en avant l'aspect algorithmique des

sysemes de captures d'images nuneriques. Nous montrons comment l'image issue du
capteur est manipuke pour produire une image visualisable et comment les traitements

algorithmiques permettent de corriger les cefauts introduits par la chame d'acquisition.

Deuxeme partie :

Le chapitre 4, epertorie de facon non-exhaustive les principaux algorithmes de dcema-
trcage proposes dans la literature. Nous comparons les qualies des images produites
en utilisant la mesure objective de l'erreur quadratique moyenne (RMS, Root Mean
Squarre) et le criere subjectif de I'appeciation visuelle. Nous comparons aussi les com-
plexies de calculs des algorithmes en comptant le nombre d'operations e ectwees pour
traiter un pixel. Nous mettons en avant les bons esultats d'acquations obtenus entre
les qualies d'images produites et les faibles complexies de calculs des algorithmes de
tematrcage par interpolations directionnelles. Nous soulignons la forte cependance exis-
tante entre la complexit algorithmique des estimateurs de directions des cetails utilies
et la qualie des images produites.

Le chapitre 5, pesente un nouvel estimateur de direction d'interpolation bas sur un
calcul de gradients dans les plans verts interpoks verticalement et horizontalement.
Compkmentairement nous proposons une nethode de minimisation des erreurs d'esti-
mations par homogereisation locale des choix de directions, nous appelons cette nethode
LMDC (Local Majority Direction Choice). Nous cereralisons I'application de cette me-
thodea tous les algorithmes fonctionnant par interpolations directionnelles. Nous mon-
trons qu'elle permet d'augmenter de manere importante la qualie des images produites.
En n, nous pesentons une variante de l'algorithme de eduction des arefacts d'inter-
polations propos dans [L2]. On remplace I'utilisation du Itre median sur la dierence
des canaux de couleurs par l'utilisation d'un Itre bilatral. Nous montrons, que le ltre
bilaeral permet d'aneliorer la eduction des arefacts coloes tout en eduisant la com-
plexie de calculs de l'algorithme. L'association de l'estimateur de directions d'interpo-
lations propos avec la nethode de minimisation des erreurs LMDC permet de formuler
un nouvel estimateur appek GED (Green Edge Direction). Cet estimateur, utilise dans
le cadre du cematrcage par interpolations directionnelles permet de formuler un nouvel
algorithme de cematrcage appek GEDI (Green Edge Directed Interpolation). Les me-
sures de qualies objectives du RMS et subjectives de I'appeciation visuelle permettent
de classer GEDI parmi les algorithmes de la literature produisant les meilleures qua-
lies d'images ematrizes. Parmi ces algorithmes, nous montrons que GEDI possde
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la plus faible complexie algorithmique. Ces travaux ont fait I'objet de deux bre-
vets euroens [ 13, 14] et d'une soumission au journal IEEE Transactions on
Consumer Electronics [ 15].

Le chapitre 6, dans sa premere sectionenunere les dierentes sources de bruits pesentes
dans les capteurs nuneriques, les proprees statigues ar dynamiques des bruits gerees

et leurs cependances varees par rapport aux conditions de prises de vues. Nous pesentons
dans la deuxeme section comment ces bruits sont moctlies dans la literature. Dans

la troiseme section, nous pesentons letat de l'art des nethodes de restauration des
images bruiees. Nous nous ineressons particulerement, pour des raisons d'architecture
syseme, aux nethodes de Itragea voisinage local. Ces nethodes possdent de faibles
complexies de calculs, sont non-ieratives et permettent de traiter les imagesa la voke
dans un masque de taille ¢ nie, sans avoir besoin de nemoriser I'image entere. Ces
nmethodes sont bien adaptes aux architectures de traitement des sysemes de captures
d'images embarqles de type appareil-photos nuneriqgues compacts et eephones mobiles.
En e et, ceux-ci posedent des puissances de traitements limiees, peu de memoire et peu
de ressources de calculs. Nous comparons les performances des qualies de dbruitage
produites par ces ltres en utilisant la mesure de RMS et I'appeciation visuelle. Nous
montrons que le Itre bilaeral [ 16] permet d'obtenir le compromis le plus ineressant
entre le Itrage du bruit et la peservation des cetails de la sene. D'autre part, le ltre
bilaeral posede I'avantage de pouvoir egler son paranetre de similarie photornetrique.
Nous proposons d'exploiter lI'ajustement de ce paranetre pour rendre le Itre adaptatif
en fonction de la puissance du bruit dans l'image.

Le chapitre 7, rappelle dans la premere section, les proprees du ltre bilaeral, notam-
ment comment in ue le eglage du paranetre de similarie photonetrique sur le Itrage
des images. Dans la deuxeme section, nous justi ons l'utilisation d'une statistique de
Poisson pour moctliser les bruits des capteurs d'images nuneriques. En consicerant
les caraceristiques statistiques poissonniennes du signal de l'image et les proprees de
contréle du gain utilie dans les appareil-photos/viceos nuneriques, nous proposons une
nmethode d'estimation du meilleur parametre de similarie photonetriqgue du Itre bi-
laeral en fonction de la puissance du bruit dans I'image. Cette estimation permet de
formuler un Itre bilakral adaptatif. Nous simulons l'acquisition d'images par un capteur
nunerique sous dierentes illuminations et nous montrons la capacie du ltre propo®a
s‘adapter au meilleur compromis entre le ltrage du bruit et la peservation des cetails en
fonction de la puissance du bruit dans I'image. Dans la troiseme section, nous proposons
une formulation du lItre bilakral permettant de Itrer la mosaque de Bayer. Le nou-
veau ltre formuk est appek Itre bilatral Bayer. On suppose que ltrer I'image avant
letape de cematrcage permettra de mieux discriminer le signal utile du bruit, favori-
sant ainsi un meilleur Itrage. En e et, Itrer I'image de mosasqque permet d'avoir aces
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au donrees bruts du capteur, avant qu'elles ne soient disperseesa travers les dierents
canaux de couleurs par letape de cematrcage. D'autre part, on suppose que la pesence
de bruit dans l'image de mosasque perturbe le fonctionnement des algorithmes de recons-
truction. Pour valider cette hypottese, nous comparons les qualies d'images produites
par un Itrage bilaeral applige avant et un Itrage bilaeral appliqle apes letape de
reconstruction de la matrice de Bayer. Les mesures de RMS obtenues montrent des qua-
lies d'images produitesequivalentes. Cependant, les qualies visuelles de ces images sont
tes dierentes. Les image lItees avant cematrcage apparaissent moins bruiees, plus
nettes et ne contiennent pas d'arefacts coloes. Nous formulons ensuite un lItre bilatral
Bayer adaptatif en combinant la nethode d'estimation du bruit propose et le lItre bi-
laeral Bayer. Nous simulons l'acquisitions d'images par un capteur nunerique couleurs
sous dierentes intensies d'illumination. Les experimentations ealisses montrent que

le nouveau ltre posede les qualies d'adaptation au bruit du ltre bilaeral adaptatif

et les avantages du lItre bilakral Bayer pour le Itrage des images issues des capteurs
d'images nunreriques couleurs.Ces travaux ont fait I'objet d'une publication [ 17]

a IEEE ICSP2008 (International Conference On Image Processing)

Troiseme partie :

Dans cette partie, nous cetaillons dans les deux premiers chapitres, l'impementation,
l'optimisation et la simulation de I'execution des algorithmes de cematrcage et de
ebruitage proposes sur le processeur multimedia TM3270 de NXP Semiconductors.
Dans un troiseme chapitre, nous proposons une architecture dcedee pour l'algorithme de
tematrcage GEDI. Le cahier des charges nous impose de traiter des images de esolution
5 mega-pixels en moins de 0.5 secondes et des images de esolution VGA (640480)a
une cadence minimale de 25 images par seconde.

Le chapitre 8, pesente I'impkementation, la simulation et I'optimisation d'algorithmes

de cematrcage sur le processeur TriMedia TM3270. Nous comparons les performances
d'eecutions des algorithmes GEDI, Hirakawa [18], Hamilton [8] et Hamilton corrige par

la methode de LMDC. Nous cetaillons les dierentesetapes d'optimisations appligLees,
optimisations algorithmiques, optimisations standards (decalages de bits, utilisations de
types de donrees appropres, utilisation de Look Up Table, ceroulage de boucles, etc.)
et |'utilisation du jeu d'instructions TriMedia. Finalement, nous comparons les dierents
esultats obtenus. Nous montrons, que GEDI permet de traiter une image de 5 nmega-
pixels en 0,23 secondes et des images de esolution VGAa la cadence de 50,5 images par
seconde, soit 9 fois plus rapidement que l'algorithme de HirakawalB] qui produit une
qualie d'imageequivalente. Ces travaux ont fait I'objet d'une publication [ 17]a
DASIP2007 (Design and Architecture for Signal and Image Processing)



Chapitre 1. Introduction 6

Le chapitre 9, pesente l'impementation, la simulation et I'optimisation du Itre bilaeral

Bayer sur le processeur TriMedia TM3270. Nous cktaillons les dierentes etapes d'op-
timisations utilisees. Nous montrons, que malge l'application de toutes ces techniques,
le cahier des charges impos n'est pas respecke. Une image de taille 5 mega-pixels est
traiee en 0,92 secondes et les images de esolution VGA sont traiees avec une cadence
de 17,78 images par seconde. Nous proposons une nouvelle formulation du lItre bilaeral
Bayer permettant d'utiliser les ressources du processeur TriMedia TM3270 de facon op-
timale. La formulation du Itre propo®e permet de traiter des images de esolution 5
nmega-pixels en 0,35 secondes et de traiter 46,9 images de esoluation VGA par seconde.
Ces travaux ont fait I'objet d'une publication | 19]a IS&T/SPIE2009

Le chapitre 10 pesente une architecture cedee pour l'algorithme de cematrcage GEDI.
L'architecture est diviee en quatre fonctions. Ces fonctions correspondent aux quatre
etapes recessaires pour I'application de l'algorithme. ConsiceronsM la largeur de lI'image
traiee, l'architecture possde une latence de 10 M + 24 cycles, une taille memoire de
166 M 562 bits et utilise 1258ekments equentiels. Elle permet de traiter une image

de 5 megas-pixels en 0,0336 secondes et 474,66 images de esolution VGA par seconde,
soit une rapidie d'execution 10 fois pluselewee que sur le processeur TM3270.
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La photographie nunerique






Chapitre 2

Histoire, apparition et
eereralisation de la photographie
nunerique

La photographie nurnrerique regroupe I'ensemble des proedes physiques et logiciels per-
mettant d'obtenir une image photographiquea partir d'un capteurelectronique (CMOS

ou CCD) utilie comme surface photosensible. La photographie nurrerique est I'aboutis-
sement de plusieurs secles de recherche et de volont par 'homme de pouvoir capturer de
manere instantaree les images du monde qui I'entoure. Dans ce chapitre, nous rappelons
brevement I'histoire et levolution de la photographie nurnerique, depuis sa naissance
jusqua nos jours.

2.1 Histoire de la photographie

L'homme percoit majoritairement le monde exerieur avec son syseme de vision. Il a
depuis toujours essaye de reproduire et de ger ce gu'il voit. Longtemps, le dessin et la
peinture sont reses les seuls moyens de repesentation du monde. L'anceétre de I'appareil-
photo, la chambre noire, qui permet de projeter sur une surface plane lI'image d'une sene
etait cep connue a lepoque d'Aristote (384-322 av. J.-C.). Ce principe, coupk a des
sysemes optiques, est utili® par certains artistes a lepoque de la renaissance pour
faciliter le trae des objets en perspective. Le dispositif physique permettant de projeter
limage d'une s@ne sur un supportetant connu, il reste alors une etape importantea
franchir : comment faire en sorte que cette image s'imprime sur le support de facon stable
et durable ? En 1826, J.N. Nepce (1765-1833), eussita obtenir eta conserver une image
xe et durable gracea I'utilisation du chlorure d'argent. En 1833, l'utilisation de plaques

9
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de cuivre recouvertes de iodure d'argent expoees ensuite a des vapeurs de mercure
aneliore le proed de xation et diminue de manere importante le temps d'exposition.
L'invention du regatif par W.H.Fox-Talbot(1800-1877) permet de reproduire plusieurs
imagesa partir d'une seule exposition. Vers la n des anrees 1880, l'utilisation de la
photographie est limiee par son colt et sa complexie. Toutefois, quand en 1888 George
Eastman (1854-1932) lance le Kodak, un appareil-photo portatif tes maniable et doe
d'une pellicule, la voie s'est degagee pour le photographe amateur. Quand un client
avait pris ses photos, il retournait I'appareil entiera l'usine. La pellicule etait traiee,
I'appareil recharge, puis eexpede avec des photos developpees. Le slogan Appuyez sur

le bouton, nous ferons le reste n'avait rien d'exagee. Les milliards de clickes pris chaque
anree indiquent que son suces ne s'est jamais cementi. Aujourd'hui, la popularie de la
photographie s'est accrue gracea l'arrivee des appareil-photos nurreriques. lIs o rent une
grande souplesse et une convivialie d'utilisation. Le contréle du esultat est immediat

par pevisualisation sur unecran LCD. Les images sont instantarement disponibles, il est
possible de les e acer, de les reproduire et de lesechanger. Le nombre de prises de vues
est pluselew, en e et, l'utilisateur n'a plus la crainte de rater une photographie. Il est
aussi possible de corriger et de manipuler ulerieurement les images sur un ordinateur.

2.2 Apparition et gereralisation de la photographie nune-
rique

Jusqu'en 1981, iletait recessaire d'utiliser des sysemes d'appareil-photos analogiques
pour convertir un signal lumineux en un signal electrique. En 1981, Sony introduit le
syseme Mavica, capable d'enregistrer les images sur une disquette magretique. Ainsi
commerca l'histoire de la photographie nunerique grand public. En 1988, Fuji Photo
Film annonce le premier appareil-photo nunerique, le Fujix DS-1P [20], celui-ci utilise
une carte nemoire pour enregistrer les images. A I'exposition Photokina 21] de 1990,
Fuji Photo Film et Olympus exposent le prototype des appareil-photos nuneriques d'au-
jourd'hui. Il est compos d'un ASIC (Application Specic Integreted Circuit) [ 22] qui
permet une compression algorithmique standardise en 1992 par le JPEG (Joint Photo-
graphic Expert Group) [23]. Apple introduit en 1994 le QuickTake 100 R4, 25 comme
appareil-photo pour ordinateur. En 1995, le QV-10 de Casio 46] connat un sucas
commercial et ouvre une nouvelleere dans la consommation et l'utilisation des appareil-
photos nuneriques. A la Photokina de 1996, Olympus pesente le XGA C-800L 7], cet
appareil est capable de traiter des images de 810 000 pixels. Le XGA aneliore ainsi la
gualie des images obtenues nuneriquement, en se rapprochant de la qualie des appareils
argentiques. En 1997, Olympus pesente le C-140Q2p], c'est le premier appareil destire
au marcte grand public qui posede 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 greralisent. En 2003,
Canon pesente le premier e exe nurrerique grand publique, I'EOS 300D [29] aussi ap-
pek Rebel. A partir de 2004, les capteurs d'images nuneriques font leur apparition dans
les eephones mobiles, principalement avec une esolution VGA (640 480). Suivant
une evolution croissante, on trouve aujourd’hui des appareil-photos e ex nuneriques
posedant des dalles photosensibles allant jusqua 12 millions de pixels et des ekphones
portables inegrants des capteurs de 5 millions de pixels. La gure2.1 montre dierents
types d'appareil-photos nurnreriques.

(a) Appareil-photo nurnrerique e ex Nikon (b) Appareil-photo nureriqgue compact
D40x, avec optique interchangeable Canon Ixus 860 IS

(c) Appareil-photo inege dans un
eéphone mobile Sagem myC5-2m

Figure 2.1 { Exemples de dierents appareil-photos nuneriques.






Chapitre 3

Aspect maeriel et logiciel de la
photographie nunerigue

Dans ce chapitre, nous cdecrivons les aspects maeriel et logiciel de la photographie
nunerique. Nous pesentons dans une premere section les principaux composants de la
cha™me d'acquisition de l'image, leurs réles et leurs in uences sur la qualie de celle-ci.
Dans une deuxeme section, nous dcrivons l'aspect algorithmigue de la photographie
nunerique, son réle, son lien direct avec I'aspect maeriel et son in uence sur la qualie
des images produites par l'appareil.

3.1 Photographie nunerique : aspect maeriel

Un appareil-photo nunerique est constitle de trois principaux eements. Un syseme
optique, dont le réle est de projeter I'image de la s@ne sur la surface photosensible. Un
capteur nunerique, qui joue le réle de surface photosensible et dont le but est de captu-
rer, dechantillonner et de nurreriser l'image projeeea sa surface par le syseme optique.
En n, une architecture de traitement du signal quia pour réle de produire une image
visualisable, cela corresponda letape de ceveloppement de la photographie argentique.
La gure 3.1 illustre la constitution gererale d'un appareil-photo nunerique avec ses
dierents eements. Chacun de cesekments joue un réle particulier dans le processus
d'acquisition et de formation de l'image. Une description compete desekments com-
posant les appareil-photos nuneriques 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 { Scltema cereral d'un appareil-photo nunerique, il contient un syseme
optique compog de lentilles, un capteur nunerique et une architecture de traitement
du signal nunerique.

3.1.1 Le syseme optique

Le signal lumineux issu de la sene et formant un ux de photons, passe d'aborda tra-
vers un syseme de lentilles pour &tre projee sur la surface du capteur nurnerique. Cette
premereetape de capture et de formation de I'image de la sene, communea la photo-
graphie nunerique et argentique, est egie par les proprees de l'optique geonetrique,
elle est fondamentale et non triviale. Nous en rappelons les principes greraux dans
l'annexe A. Les sysemes optiques des appareil-photos sont constities d'arrangements
complexes de lentilles, le choix de ces sysemesa un impact important sur la qualie de
prise de vue et repesente un fort pourcentage du prix de l'appareil. Il peut &tre xe
pour les appareils compacts ou interchangeable pour les appareils e ex. On trouvera
desetudes approfondies des sysemes optiques cedesa la photographie dans l'ouvrage
de T.Koyama [3]] et dans la trese de doctorat de P.B. Catrysse 32]. Les sysemes de
lentilles nétant pas ickaux, ceux-ci introduisent de nombreux arefacts. Parmi les plus
important, on citera les aberrations geonretriques (distorsions geonetriques), les aberra-
tions chromatiques, le vignetage et le ou. Ces aberrations sont inferentesa la structure
des sysemes optigues,a la forme (bomlee), aux proprees optiqgues du materiau consti-
tuant les lentilles ainsi qu'aux proprees de projection de l'image d'une s@ne sur une
surface plane.

Les ceformations geonretriques sont introduites par la pesence d'un diaphragme site
devant ou derrere le syseme optique et lorsque les conditions menanta l'approxima-
tion de Gauss ne sont pas respecees (angles des rayons d'incidences faibles et point
d'incidence proche de l'axe optique), on pourra se etrencer aux livres 33, 34] pour
plus de cktails sur les origines de ces deformations. Ces distorsions se traduisent par
une courbure des lignes droites du sujet ou de la sene photographee. Il existe deux
types de distorsions cgeonetriques, en barillet ou en coussinet, suivant la position du
diaphragme par rapport au syseme optique. Si le diaphragme est positionre devant le
syseme optique, la distorsion est en forme de barillet, comme cela est illuste sur la
gure 3.2(a). L'objectif produit alors une image plus grande de la partie centrale du
sujet. En congquence, les lignes droites du sujet sont incunees vers l'exerieur. Si le
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diaphragme est positionre apes le syseme optique, la distorsion est en forme de coussi-
net, comme cela est illuste sur la gure 3.2(b). L'objectif produit une image plus petite
de la partie centrale du sujet. En congquence, les lignes droites du sujet sont incunees
vers l'inerieur. L'image de la gure 3.3 montre un exemple de distorsion geonetrique
en forme de barillet.

(@) (b)

Figure 3.2 { lllustration des distorsions geonetriques en forme de barillet (a) et en
forme de coussinet (b).

La majorie des sysemes optiques font appara’tre un obscurcissement graduel de I'image
partant du centre etevoluant vers ses bords. Ce cefaut est introduit par une insu sance
des sysemes optiquesa concentrer la lumerea leur peripterie, c'est le vignetage. Le
vignetage est fort lorsque l'ouverture du diaphragme est forte et s'atenue pour des
ouvertures faibles. Ce ptenonene est accentle par une augmentation du contraste de
l'image. Un exemple est monte sur la gure 3.3. On pourra se etrer aux livres [35, 36]
pour des explications cetailees de ce phkenonene.

Les sysemes optiques introduisent aussi des aberrations chromatiques. En e et, l'in-
dice de efraction du maeriau composant les lentilles (greralement du verre) varie en
fonction de la longueur d'onde de la lumere. Il en esulte que la distance focale varie
en fonction de la longueur d'onde, de sorte que la mise au point ne peut étre e ectlee
simultarement pour toutes les couleurs du spectre lumineux. Si, par exemple, la mise au
point est e ectiee pour la longueur d'onde correspondantea la couleur rouge, l'image
d'un objet blanc pesente alors sur ses bords une irisation bleuee. La gure3.4 illustre
le principe de formation des aberrations chromatiques. On peut voir sur la gure3.5un
exemple d'aberrations chromatiques.

3.1.2 Les capteurs nuneriques d'images

En photographie nunerique, les Ims photosensibles de la photographie argentique sont
rempla@s par des capteurs nuneriques d'images. Un capteur nunerique d'images est
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Figure 3.3 { Cette image montrea la fois un exemple de vignetage et un exemple

de distorsion geonetrique. On distingue clairement I'insu sance de luminosie dans les

coins de l'image (vignettage). Les lignes droites de la s@ne sont projeees comme des
courbes (distorsions geonetriques).

Figure 3.4 { Principe de formation des aberrations chromatiques, la distance focale
varie en fonction de la longueur d'onde, I'image ceee n'est donc pas nette sur I'ensemble
du spectre visible.

capable de detecter la lumere dans un large spectre de fequence, partant des rayons
X et allant jusqua la lumere infrarouge. En photographie, on s'ineresse uniquement
a la bande visible du spectre, correspondante a la eponse spectrale de I'il humain,
c'esta dire, pour des longueurs d'ondes variant entre 380 et 780 nm. Ces capteurs sont
constittes d'une dalle de photoecepteurs fabriquesa partir de silicium (cellules MOS
(Metal-Oxyde Semiconductor), voir gure 3.7), dont le réle est de transformer par e et
photcelectrique le signal lumineux constitte de photons, en signal electrique (charge)
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(@) (b)

Figure 3.5 { Cette image montre un exemple d'aberrations chromatiques, les contours
du bras de saint Venceslas sont iriees de bleu. Ici, les franges bleus sont non-isotropes
car l'objet n'est pas cente sur |'axe optique du syseme.

constitte delectrons. lls permettent ainsi de faire I'acquisition et lechantillonnage en
deux dimensions de I'image projeke sur sa surface par le syseme optique. Le signal ana-
logique esultant est ensuite nuneriea travers un convertisseur analogique/nunerique

et envoye vers une architecture de traitement pour produire une image visualisable. Un
capteur nurrerique est caracerie par sa esolution spatiale, ses dimensions, la dimension
de ses photosites, son rendement quantique (rapport entre le nombre delectrons produits
et le nombre de photons incidents), sa sensibilie spectrale et son rapport signal sur bruit
[31]. Le nombre d'applications bases sur les capteurs nuneriques d'images ont rapide-
ment augmenees ces derneres anrees. Notamment, on peut noter leur standardisation
dans les appareils de ekphonie mobile, la video-surveillance, l'industrie automobile, la
cetection et le contrdle automatique dans les chames 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 manere grerale, ces derneres anrees, les capteurs CCD sont uti-
lies dans les sysemes priviegiant la qualie de l'image, et les capteurs CMOS dans
les sysemes priviegiant les faibles cotts de production (rentabilie), miniaturisation et
faible consommation. Cette egle n'est pas stricte et tendaevoluer avec les proges de
chacune de ces technologies.
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3.1.2.1 L'eet photelectrique

Le fonctionnement des photoecepteurs qui composent les capteurs est base sur I'emploi
du silicium. Le silicium est le matriau de base de la quasi-totalie des circuits ineges
analogiques et nunreriques et s'awere étre un cetecteur optique performant. La detection
de la lumere se produit par e et photelectrique. Lorsqu'un photon percutant le capteur
possede uneenergieh superieurea la bande denergie (band gap) E4 du silicium, tels
que :

h:c

al h,c, et sontrespectivement, la constante de Planck, la vitesse de la lumere, la
fequence de la lumere, cela se traduit par la gereration d'une paireelectron-trou dans

le semi-conducteur B7], comme illuste sur la gure 3.6. Les photo€lectrons gerees sont
ensuite colleces dans la zone de depktion de la capacie MOS (voir gure 3.7). La charge
ereee est proportionnelle au nombre de photons ayant percues le photoecepteur et
e ni l'intensie (niveau de gris) du pixel correspondant dans l'image. Un dispositif de
transfert de charges achemine les charges gereees vers la sortie du capteur pour letape
de conversion analogique/nunerique.

> A

O

Figure 3.6 { E et photeelectrique dans un semi-conducteur : I'absorption d'un photon
denergie h se traduit par la gereration d'une paireelectron-trou [ 3§].

3.1.2.2 Les sysemes de micro-lentilles

L'augmentation constante de la esolution des appareils pour des tailles de capteurs si-
milaires se traduit par la diminution de la surface photosensible des photoecepteurs. La
guantie de lumere percutant un photosite devient alors de plus en plus faible, diminuant
ainsi sa sensibilie et augmentant le rapport signal/bruit du capteur. A n d'augmenter
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s

Figure 3.7 { Sclema d'une cellule MOS.

la quantie de lumere percutant les photoecepteurs pour une periode d'exposition si-
milaire, des sysemes de micros-lentilles positionres sur la surface des photoecepteurs
ontet mis au point. Le premier capteur CCD possdant une dalle de micro-lentilles
aek propos 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 { Sclema 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. lls sont seulement
capables de mesurer la quantie de lumere (ou le nombre de photons) ayant percut
chaque photosite. Il existe dierentes methodes de sensibilisations des capteurs a la

couleur, dcecrites ci-apes.

Dans les sysemes mono-capteurs, la sensibilisationa la couleur est introduite par la
superposition d'un ltre coloe 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.
Dierentes mosasques de couleurs sont propoes dans la literature 2, 3, 30, 41]. La -
gure 3.10 montre des exemples de dierents arrangements de couleurs3]. La mosasque
de ltre la plus utilisee est la mosa«que de Bayer [11] introduite par Kodak en 1976, elle
est aussi appeke mosaque GRGB. Ce lItre a la particularie d'utiliser deux fois plus
dekments verts que deements rouges et bleus pour se rapprocher du syseme de vi-
sion humain, qui possde une plus grande sensibilie pour les longueurs d'ondes proches
du vert. Uneetape d'interpolation des deux composantes de couleurs manquantes pour
chaque pixel est recessaire pour produire une image en couleurs. Cette etape d'inter-
polation est appeke demosaicing ou demosaicking, en frarcais, cematrcage ou encore
reconstruction. En fabricant les deux tiers de l'information de l'image nale, letape
de cematrcage est d'une importance primordiale pour la qualie visuelle (ou, e et de
moie, apparitions de fausses couleurs, apparitions de cetails errores).

Figure 3.9 { Superposition d'un Itre de couleur (CFA : Color Filter Array) sur la
surface du capteur d'image pour introduire I'information de couleur.

La socet Fuji propose le capteur super-CCD, possdant des photoecepteurs de formes
octogonales plutdt que carees (voir 3.11). Cette geonretrie particulere permet de pro-
duire une image de plus grande esolution et d'augmenter la sensibilie du capteura la
lumere (augmentant ainsi le rapport signal/bruit). Une lItre coloe est superpose sur

ce capteur, et une etape de reconstruction est recessaire pour produire une image en
couleurs.

Poureviter le multiplexage chromatique spatial et letape probematique de la recons-
truction, la socee Foveon propose le capteur Foveon X3, qui permet d'acqerir avec un
seul capteur, les trois composantes de couleurs primaires pour chaque photoecepteur.
Par analogie avec le fonctionnement des Ims photosensibles des appareil-photos argen-
tiques, les capteurs Foveon X3 utilisent sur propret de la lumerea peretrera travers

la couche de silicium avec des profondeurs variant en fonction de la longueur d'onde.
Un exemple est illuste sur la gure 3.12 Ce capteur permet deviter les arefacts du

a l'interpolation de la mosaque de couleur des sysemes monocapteurs classiques, la
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(a) Bayer [ 11] (b) Bandes verticales (c) Bandes diagonales

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

(g) CYYM (Cyan Yellow (h) CYGM (Cyan Yellow (i) Panchromatique
Yellow Magenta) Green Magenta)

Figure 3.10 { Exemples de dierentes mosaques de ltres coloes.

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

Figure 3.11 { Comparaison des dispositions des photoecepteurs entre un capteur
classique et un capteur super-CCD.

couleur est plus pure, I'image plus nette et la esolution plus importante. Cependant,
la transmission et la e exion des couleursa travers les dierentes couches du silicium
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netant pas ickales, les images produites sont grisatres. D'autre part, ces capteurs restent
particulerement sensibles au bruit et leur technologie est encore coldteuse.

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
peretrenta travers le silicium avec des profondeurs dierentes.

Certains appareils de capture d'image, en particulier les canescopes, sontequiges de
sysemes de captures tri-CCD. Cette technologie n'est pas utilise dans les appareils
compacts, car elle est trop colteuse, trop encombrante et trop fragile. Les caneras
couleurs tri-CCD sontequipees d'un dispositifa base de prismes permettant d'orienter
le signal lumineux vers trois capteurs CCD. Un capteur CCD est cedea I'acquisition
de chaque composante de couleur primaire ( gure3.13).

Figure 3.13 { Fonctionnement d'un capteur tri-CCD, un syseme 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 ¢ nis par les longueurs de leurs diagonales. lls sont
I'feritage des canerasa tube, dont les dianetres typiques etaient mesues en pouces

" . Untube de 1 pouce avait une fenétre active rectangulaire de 16 mm de diagonale.
Elle n'est pasegale au 24 mm de la netrique anglo-saxonne. On trouve gereralement
des capteurs de 1/3", 1/2.7" et 1/2". Les tailles des pixels varient de 22m  22m a
16m 16m et leurs nombres de 500 500a 5000 5000. Le rapport hauteur/largeur
est gereralement de 4/3. La gure 3.14montre dierentes tailles de capteurs utiliees, le
tableau 3.1 epertorie les correspondances des dierents formats optiques des capteurs
et leurs tailles e ectives respectives.
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Figure 3.14 { Taille des capteurs nuneriques.

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




Chapitre 3. Aspect maeriel et logiciel de la photographie nurnerique 24

3.1.2.5 Capteurs CCD et CMOS

Un capteur CCD est compog d'une dalle de cellules photosensibles (MOS). Le processus
de fabrication impose que ces photoecepteurs soient adresses de manere quentielle. La
conversion de la charge en tension et I'ampli cation se fonta la sortie du capteur. Pour
acedera la valeur d'un pixel, il faut decaler et vider toutes les charges entre le registre
de sortie et le pixela lire. Cette ogeration est colteuse en temps etelimine le contenu
de tous les pixels sities entre le pixel traie et la sortie du capteur. L'architecture des
capteurs CCD est tes varee, il existe des capteurs CCDa pleine trame (gereralement
utilises en photographie), les capteurs CCDa transfert de trame (sysemes recessitant
de haute dynamiques d'acquisitions), les capteurs CCD interlignes (gereralement uti-
lies pour les sysemes videos) et les capteurs CCD en barrette (utilises par exemple
dans les scanners ou encore pour l'imagerie satellitaire (Spot)$B]. Les utilisations de
ces dierents capteurs varient en fonction des besoins de I'application, notamment en
termes de vitesse d'acquisition et de qualie d'image. La gure 3.15 pesente l'architec-
ture d'un capteur CCD pleine trame. Les capteurs CCD ontet utilies tes tot dans les

domaines exigeant de hautes performances de qualie d'image, comme l'astronomie, la

photographie, les applications scienti ques et industrielles.

ht——————-—-—‘ h__l-______l-__

Figure 3.15{ Shkema 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 photoecepteur, une diode de lecture et un
circuit d'ampli cation [ 38]. Une matrice de commutation epartie sur I'ensemble de la
puce permet d'acedera chaque pixel de manere incependante. Le principal avantage
des capteurs CMOS par rapport aux capteurs CCD eside dans la possibilie d'aces
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akatoire aux pixels dans la matrice de photoecepteurs. En e et, il sut d'appliquer
nureriqguement l'adresse X et Y du pixela lire pour en obtenir instantarement sa va-
leur. Ceci peut s'apparentera la lecture d'une memoire. La facilie d'aces aux pixels
disponibles dans les capteurs CMOS permet une tes grande exibilie pour les trai-
tements de donrees en temps kel : 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
dimine par le fait qu'une partie de la surface du pixel est consacee au circuit d'am-
pli cation. Ceci peut étre corrige par l'utilisation de micro-lentilles pour concentrer le

ux lumineux. La technologie CMOSetant compatible avec le monde de la VLSI (Very
Large Scale Integration), elle permet l'inegration de fonctionnalies sur la méme puce
qgue le capteur. Ceci permet d'obtenir des sysemes de taille eduite, une consommation
denergie plus faible et un coat de fabrication moinselewee [38]. On citera par exemple
leurs utilisations dans les etines arti cielles.

Figure 3.16 { Schlema d'un capteur d'image CMOS [1].

Aujourd'hui, les deux technologies permettent d'obtenir d'excellentes qualies d'images.
Il n'y a pas de fronteres distinctes concernant leurs applications. En e et, les concepteurs
de capteurs CMOS multiplient leurs e orts concernant la qualie de I'image. Les concep-
teurs de capteurs CCD travaillenta eduire la consommation denergie. Il en esulte que
I'on peut trouver des capteurs CCD dans des sysemes miniatures,a faible codt de pro-
duction et de basse consommation comme la eephonie mobile. D'autre part, on peut
trouver des capteurs CMOS dans des sysemes industriels demandant de tes hautes
performances de qualie d'images, contredisant ainsi les seeotypes habituels. Dans la
pratique, les capteurs CCD sont plus chers, plus di cile a fabriquer, consomment plus
denergie, mais de meilleure qualie. Les capteurs CMOS sont principalement esene
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au marcte d'ente de gamme de type webcam, appareils ekphones mobiles et appareil-
photos nurnreriques compacts.

3.1.3 Architectures de traitements nuneriques du signal

Apes lechantillonnage et la conversion en signalelectrique de l'image projete sur la sur-
face du capteur, celui-ci est nuneriga travers un convertisseur analogique/nunerique,
puis envoye vers l'architecture de traitement nunerique de signal. Dans le cas de la
photographie nunerique, I'architecture de traitement a pour réle de produire une image
visualisable pour l'utilisateur. Pour ce faire l'image issue du capteur nurrerique doit
étre traiee a travers divers algorithmes de construction et de corrections de l'image.
Onenunrere ci-apes les principaux algorithmes de traitements d'images que doit étre
capable d'appliquer une architecture dans un appareil de photographie nunerique (nous
cevelopperons plus en cetails lI'aspect algorithmique dans la sectior3.2) :

{ reconstruction de l'image du capteur

{ eduction du bruit

{ equilibre des couleurs

{ eglage de la luminosie et du gamma

{ correction des aberrations geonetriques

{ redimensionnement des images (downsampling)
{ compression

{ etc.

Le choix de l'architecture de l'appareil est dice par les contraintes d'encombrement
mecanique (surface de silicium), de consommation denergie (autonomie de la batterie),
de puissance et de qualit des traitements applicables, de rapidie d'execution, de colt
et de temps de ceveloppement, de exibilie des traitements (misesa jour). On peut
distinguer deux architectures de traitements en photographie nunerique : I'architecture
orienee DSP (Digital Signal Processor) et I'architecture de type ASIC.

Une architecture orienee DSP inclut typiguement un processeur de traitement du signal
nunerique combiree avec des SOC peripkeriques cedes pour les traitements standards,
comme par exemple la compression (voir gure3.17). Le DSP est un microprocesseur op-
timise pour les calculs nunreriques de traitement du signal tels que le Itrage, la cetection
et I'extraction de signaux, etc. Les architectures orienees DSP sont gereralement do-
minantes dans les sysemes embarqles innovants. En e et, elle induit un temps de
cteveloppement eduit et ore la possibilie de mise a jour des algorithmes. Ses in-
conwenients sont des temps de traitements non-optimaux et une consommation denergie
importante. Dans les appareils cedesa la photographie nunerique (or eephonie mobile
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et PDA), les architectures de traitements sont essentiellement orienees DSP. Chaque
fabriguant a d'ailleurs ceveloppe son propre processeur. Panasonic, avec la srie de pro-
cesseurs Venus, la dernere versionetant le processeur Venus V (ou Venus HD)(pesent
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 srie de processeurs Digic, la
dernere versionetant le processeur Digic Il (il est pesent dans les mocles compacts
et professionnels tels que le Canon EOS 1000D). Chacun de ces fabricants met en avant
les capacies de rapidie de traitements, de faible consommation, de qualie des traite-
ments (rendu des couleurs, eduction du bruit, auto focus, etc). On comprend aisment
gue les architectures de ces processeurs restent hautement con dentielles. On pourra se
etrer aux derniers moceles d'appareil-photos des constructeurs pour comparer leurs
dierentes capacies (on pourra entre autres, utiliser le site internet  dpreview qui
permet de comparer la qualie des dierents appareils du marcte).
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Figure 3.17 { Architecture de traitement d'images photographiques orienee DSP.

Une architecture de type ASIC est constittee d'un pipeline de circuits de traitements
d'images dedes, d'un processeur RISC (Reduced Instruction Set Computer) et de SOC
eripteriques (voir gure 3.18), l'architecture ASIC formant elle m&éme un SOC. Cette
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architecture est utilie pour des applications dedees, dont les traitements sont stan-
dards et bien matries, lorsque que des innovations algorithmiques sont peu probables.
L'approche ASIC permet une eecution des traitements maximale et une consommation
denergie eduite. Son desavantage est son colt de ceveloppement (design) et I'impossi-
bilie de misea jour des traitements.
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Figure 3.18 { Architecture de traitement d'images photographiques orienee ASIC.

3.2 Photographie nunerique : aspect algorithmique

En photographie nurrerique, le signal celive par le capteur n'est pas directement ex-
ploitable pour un utilisateur. Par analogie avec la photographie argentique, le signal
imprime par le capteur doit étre ceveloppe pour produire une image visualisable. Pour
ce faire, plusieursetapes de traitements sont recessaires, en passant par l'interpolation
d'une image en couleurs, jusqua la correction des defauts introduits par le couple d'ac-
quisition syseme optique/capteur. Ces traitements se fonta travers l'architecture de
traitement. Une premere etape consistea corriger les cefauts introduits par les pixels
ctefectueux. En e et, lors de la fabrication d'un capteur ou pendant sa duee de vie,
certains pixels perdent leur sensibiliea la lumére (pixels morts) et ceent des points
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noirs dans l'image. D'autres pixels deviennent hypers-sensibles a la lumere et ceent
des points tes lumineux. Ce defaut est assimiea un bruit impulsionnel et peut &tre
e cacement corrige par I'application d'un Itre nedian.

D'autre part, I'image de mosa«que des couleurs primaires, rouge, vert et bleu, doit &tre
interpoke pour produire une image en couleur. |l s'agit dans cette etape de recons-
truire les deux composantes de couleur manquantes pour chaque pixel. De nombreux
algorithmes de cematrcage existent dans la literature produisant dierentes qualies
d'images. Ce point est tevelope dans la sectiond. La gure 3.19(a) montre une image
en niveaux d'intensies telle qu'elle sort du capteur. Sonequivalent cemultipke sur les
trois plans de couleurs, rouge, vert et bleu, est monte sur la gure3.19(c). Cette image
est ensuite reconstruite pour produire une image en couleur (voir gure3.19(e).

Une etape dequilibrage des couleurs est aussi recessaire, c'est la balance des blancs.
La balance des blancs consistea ajuster l'intensie de chaque canal de couleur primaire
rouge, vert et bleu. L'inerét de cet ajustement est d'obtenir sur la photographie de la
sene le méme rendu des couleurs que celui peicu par le syseme de vision humain. En
e et, les couleurs transmises par une s@ne varient en fonction de la source lumineuse.
Chez I'homme, I' il neutralise la couleur de l'illuminant pour qu'une couleur de etrence
blanche soit toujours percue blanche. A n d'accorder les couleurs des photographies avec
les couleurs que nous percevons, I'appareil-photo doit aussi posseder son propre syseme
de neutralisation de lilluminant. Les images de la gure 3.20 montrent un exemple
dequilibrage des couleurs.

Les traitements algorithmiques sont aussi utilises pour corriger divers defauts introduits
par la chame d'acquisition de I'image, tels que les distorsions geonetriques, le vignetage,
le ou ou encore la eduction du bruit. Ces traitements algorithmiques peuvent étre
ineges directement dans l'architecture du syseme ou appliqes en dehors de I'appareil
apes avoir transee les photographies sur un ordinateur personnel. La gure 3.21montre
guelques exemples de ces corrections.

3.3 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons pesent la chame d'acquisition de lI'image dans un capteur
nunerique et ses dierents composants, le syseme de lentilles, le capteur nunerique et
l'architecture de traitements nuneriques. Nous avons monte le rble de chacun de ces
ekments dans le processus d'acquisition et de formation de I'image. Le syseme de len-
tilles permet de projeter I'image sur la surface photosensible, cetteetape peut introduire
de nombreux defauts tels que du ou, des ceformations geonretriques, des aberrations
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(a) Image en niveaux de gris sortant du capteur (b) Zoom de (a)

(c) Image cemultiplexee sur les plans de couleurs rouge, vert et (d) Zoom de (c)
bleu

(e) Image ematrize (f) Zoom de (e)

Figure 3.19 { lllustration de letape de cematrcage de l'image du capteur : les deux
composantes de couleurs manquantes de chaque pixel sont interpokes.

chromatiques, du vignetage, etc. Le capteur nunerique permet dechantillonner le si-
gnal lumineux et de le transformer en signal analogique gracea l'e et photelectrique.
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(a) Image sans balance des blancs

(b) Image avec une balance des blancs correcte

Figure 3.20 { lllustration de I'adaptation de la balance des couleurs.

Cette transformation est perturlkee par de nombreuses sources de bruit statiques et dy-
namiques, cependantes des conditions de prises de vues (intensie lumineuse de la s@ne,
temperature ambiante, eglage de I'ISO, etc.). Le signal analogique celive par le cap-
teur est ensuite nunerie puis envoye vers l'architecture de traitement. Celle-ci va se
charger,a travers dierentes fonctionnalies hardwares et softwares, de traiter le signal
pour produire une image visualisable (cematrcage, equilibre des couleurs, adaptation
du contraste, etc.). Des aneliorations importantes de la qualie des images peuvent étre
apporees par des traitements algorithmiques vares, permettant de corriger les defauts
introduits par la chame de capture de l'image. Cependant ces traitements sont souvent
complexes et di cilement suppores par les ressources des architectures de traitements
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(a) Image originale (b) Correction du vignetage (c) Correction des distorsions
gonretriques 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 cefauts introduits par les capteurs en
utilisant des nethodes algorithmiques.

nuneriques pesentes dans les appareils. Il est donc recessaire de cevelopper des al-
gorithmes adapes aux capacies de traitements de ce type d'architectures. Dans cette
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trese, nous nous focalisons sur deux probemes fondamentaux concernant la qualie des
images produites par les appareil-photos/viceos nuneriques : le cematrcage de la ma-
trice de Bayer et la eduction du bruit introduit par les capteurs.
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Chapitre 4

Cematrcage .  Etat de l'art

Dans le chapitre 3, nous avons vu, que pour des raisons de colts et aussi d'espace, un seul
capteur CCD (Charge Coupled Device) ou CMOS (Complementary Metal Oxyde Semi-
conductor) est gereralement utilise pour convertir le signal lumineux en signalelectrique.
Ces capteurs ne sont pas naturellement sensibles a l'information de couleurs, ils sont
seulement capables de mesurer la quantie de luméere (le nombre de photons) percu-
tant chaque photosite. Pour introduire la sensibilie chromatique, un Itre coloe est
superpo sur la surface des capteurs. Ces Itres sont composs d'une mosaque des
trois composantes de couleurs primaires rouge, vert et bleu. La combinaison de ces trois
composantes par synttese additive (voir gure 4.2) permet de reconstruire une partie de
I'ensemble des couleurs dans le diagramm@IlE 1931 xy du spectre visible, comme cela
est illuste sur la gure 4.3. Nous avons monte dans le chapitre peedent (gure 3.10
dierents exemples de mosaques coloees proposes dans la literature p, 3, 41].

La mosa«que la plus populaire est celle propose par Bayer dansl]], aussi appeke
mosaque GRGB. L'arrangement des couleurs propos par Bayer permet d'obtenir une
fequence dechantillonnage uniforme dans les directions horizontales et verticales. Elle
est constittee d'une alternance de lItres rouges et verts une ligne sur deux, et d'une
alternance de ltres bleus et verts sur les lignes restantes, de telle sorte que lesekments
verts soit disposes en quinconce, comme cela est illuste sur la guret.4. On peut voir que
l'arrangement de couleurs propog par Bayer a la particularie d'utiliser deux fois plus
dekments verts que deements rouges et bleus, sans quoi I'uniformit dechantillonnage
dans les directions horizontale et verticale ne serait pas possible. Bayer justi e le choix
du vert comme couleur de Itre dominant par analogie avec le syseme de vision humain,
qui possde une plus grande sensibilie pour les longueurs d'ondes proches du ve]|

37
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En superposant un ltre de couleura sa surface, le capteur recoit une seule composante
chromatique par photosite, faisant ainsi lI'acquisition de seulement un tiers de l'informa-
tion recessaire pour produire une image coloee. Pour chaque pixel, les deux composantes
chromatiques manquantes doivent &tre interpokes par uneetape de cematrcage. C'est
donc les deux tiers de lI'image nale qu'il va falloir estimer, on comprend clairement que
cette etape est d'une importance cruciale pour la qualie de l'image produite. Elle a
une in uence intringque sur la nettee, I'e et de moie, le rapport signal sur bruit, elle
peut introduire des arefacts de couleurs et des structures en formes de labyrinthes ou
encore un e et de grille, tous ces cefauts sont illustes sur la gure 4.1. De nombreuses
nethodes ontee mises au point, dont la majorie sont cedeesa la reconstruction de la
mosa«que de Bayer §, 8, 9, 9, 18, 44 52].

Le cematrcage peut étre fait directement dans I'appareil-photo ou en dehors, sur un
ordinateur personnel, en ecuperant les donrees du capteur. Si la reconstruction est
faite dans l'appareil-photo, il faut chercher le meilleur compromis entre la qualie vi-
suelle produite et la complexie de l'algorithme. Si lI'image est reconstruite en dehors
de l'appareil-photo en utilisant les donrees bruts du capteur, l'utilisateur est degage
des probemes d'architectures maeriels et peut se focaliser sur la qualie de l'image
produite (manipuler I'image en dehors de l'appareil, permeta I'utilisateur d'utiliser les
algorithmes de son choix et de les adapter en fonction des esultats escompgs). Sur la
plupart des appareils du marcte grand public, ces donrees ne sont pas disponibles, les
utilisateurs ont seulement acesa l'imagea la sortie de la cha™me de traitement. Il appa-
rait donc indispensable pour de tels sysemes d'inegrer un algorithme de dematrcage
performant en terme de qualie d'image produite en adequation avec les capacies de
traitement de l'architecture.

Depuis la prolieration des appareil-photos nurreriques sur le marcte grand public et leur
introduction dans toutes sortes d'appareils (ekphones mobiles, assistants personnels
numreriques, etc.), le cematrcagea connu un fort inerét de la part des industriels et de
nombreux algorithmes ontet mis au point. Dans ce chapitre, nous pesentons letat de
I'art des algorithmes de cematrcage pour la mosa«que du Itre de Bayer uniquement. Le
nombre de ces algorithmes est tes important dans la literature. Les methodes utiliees
sont tes varees et exploitent I'ensemble des technigques de traitement du signal, il est
impossible de tous les detailler dans cette these. Les nouveaux algorithmes proposes
sont souvent des petites variantes ou aneliorations des concepts de base. De manere
cererale, ces nethodes exploitent les proprees de corelations spatiales et spectrales des
images pour interpoler judicieusement les composantes de couleurs manquantes dans la
direction la plus homogene. Pour illustrer les calculs, nous utiliserons la nurrerotation
de la matrice de Bayer pesenee sur la gure 4.4.
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(a) Image de la sene (b) Exemple de ou (c) Image de la s@ne (d) Exemple d'e et de
moie
(e) Image de la sene (f) Exemple d'arefacts de couleurs
(g) Image de la s@ne (h) Exemple de structures en formes de
labyrinthes
(i) Image de la sene () Exemple d'e et de grille

Figure 4.1 { Exemples de defauts introduits par letape de cematrcage.

4.1 Interpolation par copies de pixels et interpolation bi-
lireaire

Des nrethodes tes simples ontet proposes pour interpoler la matrice de Bayer. Ces
methodes traitent chaque plan de couleur de manere incdependante. Une premere icce
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
synttese additive permettant de reconstituer une partie de I'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
chromaticie CIE 1931xy, E est le point desenergiesegales.

un cecalage. Cette nmethode est illustee sur la gure 4.5, dans laquelle les canaux rouge,
vert et bleu ontet pealablement cemultiplexes sur trois plans. Cette nethode est tes
rapide mais gerere de nombreux artefacts de couleurs comme on peut le voir sur la gure
4.7.

Une autre icke simple est d'interpoler lireairement les composantes manquantes de
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Figure 4.4 { Numerotation de la matrice de Bayer, la cenomination de chaque pixel

dans limage reconstruite est faite en utilisant la premere lettre de la couleur avec

comme indice sa position dans la matrice, par exemple le ltre rouge de la position
(1; 1) sera not Ryj.

e mw

Figure 4.5 { Methode de ematrcage par copies de pixels : chaque composante de
couleur manquante est remplaee par une composante voisine tep existante.

chaque plan de couleur. Cette interpolation peut étre faite verticalement, horizonta-
lement ou bilireairement. Plusieurs lignes de I'image doivent &tre nemorisees pour pou-
voir accomplir ce genre d'ogerations. Le calcul est fait de la manere suivante, on utilise
la nunerotation de la gure 4.4, soit B3z la composante bleu manquantea la position
(3,3), B2z la composante bleu manquantea la position (2,3),B3» la composante bleu
manquantea la position (3,2) et V33 la composante verte manquantea la position (3,3) :

_ B+ Bos+ Bap+ Bag

Bas = y (4.2)
+
Bys = B2 5 B2g (4.2)
B,,+ B
B32: —22 2 42 (43)

+ + +
Vag = Vo3 + V3 : V34 + Va3 (4.4)
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Le pas dechantillonnage dans la matrice de Bayer est egulier. Il permet de calcue
l'interpolation par une convolution avec un masque adape. Par exemple, le masquéM,
de la formule 4.5 permet de reconstruire les pixels verts manquants et le masqud ,, de

la formule 4.6 permet de reconstruire les pixels rouges et bleus manquants. Un exemple
de ltres utili®s pour l'interpolation des trois canaux en fonction de la con guration

de couleur du pixel traie dans un masque de taille 5 5 est pesent sur la gure 4.6.
La methode d'interpolation bilireaire est peu complexe, mais elle introduit du ou, des

e ets de moie et des arefacts de couleurs, comme on peut le voir sur la gure4.7.

0 1
010

My = %1 4 1§ (4.5)
010
0 1
1 2 1

Mrb = %2 £ (46)
1 21

Figure 4.6 { Exemple des masques de taille 55 utiliees pour l'interpolation bilireaire
en fonction des dierentes con gurations de couleurs du pixel traie.
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Figure 4.7 { lllustration des esultats obtenus avec l'interpolation par copies de pixels
a gauche et l'interpolation bilireairea droite [ 2, 3].

4.2 Methode d'interpolation par constance des teintes

Dans [b1], Cok et al proposent une nethode d'interpolation par constante des teintes. En
e et, ils proposent d'interpoler la teinte des pixels plutdét que leurs couleurs epaement.
L'icee intuitive est que dans les images eelles, la teinte ne varie pasa la surface d'un
objet. Cela revienta dire que pour un vecteur couleur (;g;b) les rapports =, et g
varient lentement dans l'image. La nethode d'interpolation par constance des teintes
est appligee en quatreetapes :

1. on interpole le canal vert avec une nethode choisie (bilireaire, interpolation direc-
tionnelle ...),

2. on calcul le rapport des plans des canauRg = r@ et Rpg = g aux locations des
pixels rouges et bleus existants, en utilisant le plan vert interpok,

3. on interpole les deux plans de rapportsRyy et Rpg en utilisant l'interpolation
bilireaire,

4. on additionne le plan vert interpok dans letape (1)a ces deux plans de dierences
pour construire les plans de couleurs rouge et bleu.

Lequation 4.7, illustre le calcul du point bleua la position (3 ; 3).

_1 Bzz+ Bz4+ B2 N B 44

224, 24z Cu 4.7
4 Voo Vou Var  Va (@.7)

Cet algorithme permet de superposer les hautes fequences spatiales du canal vert sur
les canaux bleu et rouge, corrigeant ainsi les arefacts de couleurs introduits par les sous-
echantillonnages de ces canaux. La qualie de l'image produite cepend essentiellement
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de la qualie d'interpolation du canal vert. De nombreux algorithmes on adopt cette
nmethode, on citera [9, 45{50]. Dans [50], Pei et al proposent d'interpoler la dierence
des plans de couleur getb g plutdt que leurs rapports. Ce choix est justie par
deux raisons : le colt des calculs, la soustractionetant execuee de manere plus rapide
gue la division dans un processeur de calcul et par le fait que ce concept se rapproche de
la repesentation luminance/teinte/saturation, utilisee par exemple, dans le codage de
ekvision NTSC (National Television System Committee, en frarcais : comie du syseme

de ebvision nationale). La gure 4.8illustre la reconstruction des canaux rouge et bleu
en utilisant cet algorithme.

WAL
VT

\
A\

Figure 4.8 { lllustration de l'interpolation du canal rouge par la nethode de constance
des teintes, en utilisant la dierence des plansr g, comme le propose Pei et al dans
[50]. Le canal bleu est interpok de la m&me manere.

4.3 Utilisation du laplacien comme terme de correction

Dans [8], Hamilton et Adams proposent d'exploiter la corelation des informations exis-
tantes entre les variations spatiales des spectres de couleurs pour corriger les artefacts
dos au sousechantillonnage de l'information du canal vert. Cette hypottese se traduit
par le fait que dans une image eelle les gradients spatiaux sont achromatiques. Un gra-
dient calcuk dans le canal rouge a donc la méme valeur qu'un gradient calcué dans le
canal vert ou dans le canal bleu pour les mémes coordonrees 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 calcuka cette position pour le canal rouge ou bleu
sera ajout pour corriger l'interpolation lireaire du pixel vert, ce calcul est illuste dans
lequation 4.8. Les plans rouge et bleu sont ensuite calcués par la methode de constance
des teintes. Dans 4], Malvar et al. gereralisent ce esultata l'interpolation bilireaire

du canal vert. Pour interpoler des canaux rouge et bleu, ils proposent les masques d'in-
terpolations pesenes sur la gure 4.9. Les coe cients des gradients dans les masques
sont calcuks par une approche de Wiener en ceterminant les gains pour lesquels l'erreur
guadratigue moyenne est minimale sur unechantillon d'images de etrences.
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8
% (G2 + Gaa)=2+(2R33 Ra1  Rzs)=4
si l'interpolation est horizontale
G33 = (4.8)
g (G2oz+ Ga3)=2+(2R33 Riz Rs3)=4

si l'interpolation est verticale

Figure 4.9 { Masques utilies dans l'algorithme propos par Malvar dans @] pour
chaque position de couleur dans la matrice de Bayer.

4.4 Interpolationa moyenne pondcee adaptative

Des nethodes d'interpolations adaptatives ontet proposes. Elles inegrent une ponde-
ration prenant en compte les structures des objets dans l'image. Par exemple, l'interpola-
tion de la composante verteGss est calcuee comme dans lequation4.9 et l'interpolation
de la composante bleuB 33 est calcuee comme dans lequation4.10.

Gas = E23G23 + E32G32 + E34G3s + E43Gas 4.9)
Eoz+ Ezx+ Was + Eys '

E2oBoo + E24Gos + E4aGus + E42Gyp
Baz = 4.10
3 Exo+ Eos+ Was+ Ego ( )

al les coe cients Ej; repesentent des poids calcues en fonction des variations d'inten-
sies de l'image. Dans §9], Kimmel propose d'utiliser des poids bass sur un calcul de
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gradient. La méme nethode est propose par R.Ramanath et al. dans33]. Le calcul des
poids est illuste dans lequation 4.11

n 1
T 1+D (P )2+ D (Pis i +1)? (4.11)
avec k2 [ 1;0;1] et 12[ 1;0;1]

Eirkj+k =

Les valeurs des gradientdD sont calcuees comme dans lesequationst.12a 4.15 Les
gradients horizontaux et verticaux Dy et Dy sont utilisss pour l'interpolation du canal
vert et des canaux bleu et rouge aux positions des Itres verts. Les gradient®q et Dygq
sont utilises 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 assoce avec l'utilisation de l'algorithme de constance des teintes. On
souligne que seuls les pixels d'une méme couleur sont pondees pour le calcul d'une com-
posante. Une ieration est utilisee pour arneliorer la convergence et di user les arefacts
de couleurs.

D (pij ) = w (4.12)
D (pij ) = M (4.13)
Dyg(py) = —HHp I L (4.14)
Dya(pyy ) = -t Lp Pirtin (4.15)

2" 2

4.5 Methode par Itrage dans l'espace de Fourier

Dans 2, 54, Alleyson et al. pesentent un algorithme de cematrcage par  <lection de
fequences . lls proposent decrire lechantillonnage de I'image de la senea travers la
mosasque de Bayer, comme la somme des produits respectifs des trois plans de couleurs
en utilisant des fonctions dechantillonnage m;, tels que :

X
Im(Xy) = Ci(xy)mi(x;y) (4.16)
i2R;V:B
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al la fonction m;(x;y) estegalea 1 si le Itre de couleur i est positionre sur le pixel
(x;y) etegalea 0 dans le cas contraire. Ces fonctions sont mutuellement exclusives,
car un seul ltre de couleur existe pour chaque position dans le planechantillonre de
limage. Dans le cas de la matrice de Bayer, ces fonctions sont & nies de la manere
suivante :

8

3 mi(x;y)= 7(1+ cog x))(L1+ coqy))
my(X;y) = 3(1 co x )coyy)) (4.17)
mp(X;y) = (1 co(x))(1 coyy))

Chaque fonction m; peut étreecrite comme I'addition d'une information de luminance
pi et d'une information de chrominance m; (X;y) tels que :

mi(X;y) = pi + Mi(X;y) (4.18)

L'image du capteur peut alors elle méme skcrire comme la somme d'une fonction de
luminance (x;y) et d'une fonction de chrominance cga tels que :

lcra(Xy) = (X5¥)+ cFa (4.19)
avec .
X
(x;y) = PiCi(X;y) (4.20)
i2R;V:B
et :
X
cFa =(XY) Ci(xy)mi(xy) (4.21)
i2R;V:B

avec l'utilisation de ce mockle, on constate que seul le signal de chrominance estechan-
tillonre. Le signal de luminance est pesent sur chaque pixel. Alleyson et al. proposent de
calculer la transformee de Fourier du moctle d'image de CFA pesene dans lequation
4.21 pour connatre la repesentation fequentielle des composantes de luminances et
de chrominances. Ills montrent ainsi que le cematrcage peut étre fait en estimant la
luminance et la chrominance par ®lection de fequences correspondantes dans le spectre
de Fourier. Cette slection peut étre faite en utilisant par exemple le ltre ce ni dans
lequation 4.22 pour l'interpolation du plan vert consicee comme le plan de luminance.
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Ce ltre aet construit en utilisant des fonctions gaussiennes dans le domaine fequentiel,
dont lesecarts-types ontee choisis de manéerea optimiser le PSNR (Peak Signal Noise
Ratio) calcuka partir d'une base d'images de ekrence. Les chrominances sont ensuite
interpokes par Itrage bilireaire de la méme manere que dans la nethode d'interpola-
tion par constance des teintes. On trouvera dans la trese de B.C de Lavaened une
description plusetendue des nethodes de cematrcage utilisant la transformation dans
I'espace de Fourrier.

0 1
00 00O 10 10 00 O
00 0 10 20 100 O
00 11 21 21 10
0O 11 53 9 3 51 10
10 23 17 13 20
%021 9 7104 7 91 20 (4.22)
10 23 17 13 20
0 11 53 93 51 10
00 11 21 21 10
00 0 10 20 100 0O
00 00O 10 10 00 O

4.6 Methodes de restauration de l'image

Dans [B5] Gunturk et al. et dans [56] Glotzbach et al. proposent d'utiliser les corelations
existantes entre les variations spatiales des signaux de couleurs. De manere similairea
l'algorithme de constance des teintes, ils consicerent que la dierence des canaux de
couleurs produit un signal de basse fequence spatiale. Une cecomposition en ondelette
est d'abord utilisse pour sparer les signaux de hautes fequences spatiales des signaux
de basses fequences spatiales dans chaque canal de couleur. Les signaux de hautes
fequences spatiales du canal vert sont ensuite copees sur les hautes fequences spatiales
des canaux rouge et bleu. Globzbach et al. dans5§] proposent ensuite d'estimer les
recouvrements spatiaux des canaux bleu et rouge par modulation des hautes fequences
du canal vert et de les soustrairea ceux-ci. Dans§5], Gunturk et al. egularisent I'image
obtenue par projections alterrees sur des ensembles contraints. Les auteurs ce nissent
deux ensembles contraints, I'espace des pixels existants originellement dans le CFA et
I'espace du cetail, qui force les hautes fequences spatiales des canaux rouge et bleua
ressemblera celles du canal vert. Les projections se suivent successivement sur ces deux
espaces contraints jusqua ce qu'un criere d'arrét soit atteint.
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4.7 Approche de formation de l'image

Les algorithmes de cette catgorie prennent en compte le processus de formation de
l'imagea travers la chame d'acquisition compose d'un syseme de lentilles et d'un cap-
teur nurrerique. Le cematrcage est alors formue comme un probeme inverse consistant

a mocktliser les operations de transformations tels que le Itrage des couleurs, les dis-
torsions geonetriques, les bruits de capteurs et determinent I'image de la sene la plus
ealisteetant donre I'image de Bayer obtenue. Dans [57, 58], Bainard mocklise la trans-
formation d'une image en couleurs fornmee de trois composantes coloees par pixel en une
image compose d'une seule composante de couleur par pixel et d'une moctlisation des
bruits de capteurs. Taubmann dans §9], propose d'inclure le Itrage passe-bas introduit
par la fonction detalement ponctuelle du syseme de lentilles. Ces nethodes bases sur
des mockles statistiques complexes sont di cilesa impementer et ne pesentent pas de
simulations dans les publications correspondantes. Nous ne nous ineressons pasa ces
nmethodes dans cette trese.

4.8 Interpolation par reconnaissance de formes

Dans [, 6], Cok propose un algorithme de cematrcage fonctionnant par reconnaissance
de formes. Les voisinages dans un masque de taille 33 autour d'un pointa interpoler
sont classies en trois cakgories : coin, bande, contour. Ces trois caegories sont illustees
sur la gure 4.10. Une interpolation dierente est calcuke suivant la classi cation du
voisinage. Cok suppose que cette methode permet de repousser les erreurs d'interpola-
tions dans les zones textuees, h ai elles apparaissent le moins visible. Pour interpoler
le pixel vert X manquant, Cok propose d'appliquer la nethode suivante PJ :

1. on calcule la moyennan des quatre plus proches voisins du pixel manquant (donc
dans les directions horizontales et verticales), chacun de ces pixels est ensuite clase
comme inkrieur (L); sugerieur (H) ouegal (E)a la moyenne. Les quatre pixels
sont ensuite classes dans l'ordre cecroissant et on calculév , la mediane de ces
guatre valeurs;

2. on classi e ensuite le pixela interpoler en coin, bande ou contour de la manere
suivante :
{ si, parmi les quatre voisins du pixela interpoler, on compte : 3 pixelsH et 1
pixel L ou, 3 pixelsL et 1 pixel H, alors, le voisinage est un contour ;
{ si, on compte : 2 pixelsH et 2 pixels L adjacents deuxa deux, alors, c'est un
coin;
{ si, on compte : 2 pixelsH et 2 pixelsL deuxa deux, alors, c'est une bande;
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3. pour un contour la valeur du pixel consicte est X = M ;
4. pour une bande, on calculk =2M S, on en dceduit la valeur du pixel consice
X = CLIP (x);

0

5. Pour un coin, on calculx = M (S M)=4 et on en ckduit la valeur du pixel

consicke X = CLIP (x);

@l S, est la moyenne des 8 pixels repesenes sur la gure4.11, S° est la moyenne des
4 quatre pixels repesents sur la gure 4.11 et la fonction CLIP (Xx) est & nie dans

lequation suivante :

8
3 X Si X
CLIP (x)= 5 si X (4.23)

Si

Figure 4.10 { Classi cation des formes dans l'algorithme de Cok }, 6], de gauche

a droite : coin, bande et contour. X est le pixel traie, H designe une valeur de pixel

superieurea la moyenne des quatre voisins,L designe une valeur de pixel inérieurea
la moyenne des quatre voisins.

Figure 4.11 { Sur le masque de gauche, on repesente et on nomm&, les 8 pixels

utiliees dans le calcul de la moyenneS dans le cas d'une bande, sur le masque de droite,

on repesente et on nommeC, les 4 pixels utilies dans le calcul de la moyenné&® dans
le cas d'un coin.

Cet algorithme est utili seulement pour les pixels verts, les pixels rouges et bleus sont
interpoks par la methode de constance des teintes. L'e ort de classi cation propos par
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Cok s'awere couteux en nombre de calculs et de tests, de plus, les images ematrizes
avec cet algorithme contiennent de nombreux arefacts de couleurs.

4.9 Interpolations directionnelles

Les algorithmes de cematrcage par interpolations directionnelles consistenta interpoler
les pixels manquants en suivant la direction locale des cktails dans l'image. Dans ces
nethodes, le plan vert est reconstruit en premier, les plans de couleurs rouge et bleu sont
ensuite construits en utilisant la nethode de constance des teintes. De manere gererale,
Hirakawa dans [L8] met en avant le fait que les combinaisons d'interpolations horizon-
tales et verticales sont su santes pour produire une image de tes bonne qualie (voir
gure 4.12). Les choix de directions d'interpolations sont opees avec des estimateurs.
Dierentes nmethodes d'estimations des directions sont proposes dans la literature.
Dans [47], Hibbard calcule les gradients des pixels verts dans les directions verticales et
horizontales. Par exemple, pour interpoler le pixel verta la position (2; 2) dans la gure
4.4, Hibbard propose de proeder de la manere suivante :

1. on calcule les gradients verticaux et horizontaux :
H =jGa1 Gogjet
V =jG2 Gz

2. si H> V, alors on interpole verticalement, soit :

— G12+Ga
2

@
N
[

sinonsi V > H alors on interpole horizontalement, soit :
— G21+G23
Go2 = 5

sinon on interpole bilircairement, soit :
— G21+Go3+G1p+Gap
Ga2 = )

Dans 9], Laroche et al. utilisent le calcul du laplacien des pixels rouges et bleus pour
augmenter la pecision de l'estimateur. Hamilton et al. dans [8] proposent de fusionner
la nethode de Hibbard et Laroche et al. en calculanta la fois le gradient du premier
ordre du canal vert et le laplacien du canal bleu ou rouge. Apes avoir fait le choix
de la direction d'interpolation, les pixels verts sont calcués en utilisant la methode de
correction utilisant le laplacien decrite dans la partie 4.3. Par exemple, pour interpoler
la composante verteGas, I'estimateur propos par Hamilton fonctionne de la manere

suivante :

1. on calcule les gradients verticaux et horizontaux corriges par le laplacien du canal
bleu ou rouge (suivant la con guration de couleur du pixel traig) :
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H = jGs, Gasj+ 2R3z R31 Rgsj et
V = ]Gzz Gusj+j2R3z3 R13 Rsgj

2. si H> V, alors on interpole verticalement, soit :
_ Gpu+G 2R3z R13 R
633 = G2 5 43 4 33 4 53

sinonsi V > H alors on interpole horizontalement, soit :
— G332+ Gy 2R33 R31 R3s
Gas = 2 + 4

sinon on interpole bilireairement, soit :

— G232+G3p+ G+ G 4R R31 R R13 R
G33 = =22 344 23t Gaz 33 835 53

Dans [7], Hirakawa et al. proposent un estimateur base sur des calculs d'homogereies des
informations de luminances et de chrominances dans I'espace CIELab. Ces calculs sont
fait localement sur les images en couleurs interpokes verticalement et horizontalement.
Les pixels verts sont interpoks en utilisant la methode decrite dans la partie 4.3, de la
méme manere que dans l'algorithme propos par Hamilton et al. dans B]. Les canaux
bleu et rouge sont obtenus par la methode de constance des teintes. Ils supposent qu'une
egion interpoke dans la mauvaise direction est moins homogene qu'une egion interpoke
dans la bonne direction. Un exemple de cematrcage par la nethode de Hirakawa est
monte sur la gure 4.12

La nethode d'interpolation directionnelle est une nethode de reconstruction simple,
qui, lorsqu'elle est utiliee avec un estimateur de direction des cetails iceal permet de
produire la meilleure qualie d'image cematriee parmi les algorithmes de la literature.
Le choix de l'estimateura une in uence directe sur la qualie de l'image produite et
sur la complexie de l'algorithme. Cette dualie est ineressante, elle permet directement
de choisir un estimateur, en fonction des contraintes de qualies et/ou de complexies
algorithmiques exigees.

4.10 Reduction des arefacts de couleurs

Méme avec l'utilisation d'un algorithme de dematrcage optimal, letape de reconstruc-
tion des canaux vert, bleu et rouge introduit des artefacts de couleurs qui sont inkerents
a l'interpolation de la mosaqque de Bayer. Ces artefacts de couleurs apparaissent lorsque
la esolution des cetails de I'image est proche de la esolution du capteur. lls sont dis au
non-respect du treoeme dechantillonnage de Shannon-Nyquist. En e et, la fequence
dechantillonnage d'un signal continu doit &tre au moins le double de la fequence maxi-
male du signal echantillonre pour eviter les e ets de moie, introduisant eux mémes
des arefacts de couleurs dans le cas du cematrcage. Une nmethode de eduction des
arefacts de couleurs est propose dans2]. Celle-ci consistea diminuer les variations
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@ (b) (©

Figure 4.12 { lllustration des esultats obtenus avec l'algorithme de dematrcage

propos par Hirakawa et al. dans [7]. (a) image interpoke horizontalement, (b) image

interpoke verticalement, (c) image mixee d'interpolation horizontales et verticales dans
laquelle la direction d'interpolation est fait en utilisant le criere de Hirakawa [ 1§].

des couleursa la surface d'un objet en appliqguant un lItre nedian sur la dierence des
plans vert/rouge et vert/bleu. La justi cation est la méme que pour l'algorithme de
constance des teintes (voir sectiort.2), c'esta dire que la teintea la surface d'un objet
varie lentement. L'algorithme est appliqle de la manere suivante :

R=m(R G)+ G

B=m(B G)+ G (4.24)
GO= [M(G RY+ROY+[m(G BY+ B
- 2

al, R, G et B, repesentent respectivement les canaux de couleurs rouge, vert et bleu
de limage en couleurs cematrice. R% GPet BC repesentent respectivement les canaux
de couleurs rouge, vert et bleu ltes et m est le Itre median appligte dans un masque
care de taille M M.

4.11 Evaluation de la complexie et de la qualie des images
produites par les algorithmes

Pour evaluer et comparer la complexie des dierents algorithmes, nous calculons le
nombre d'operations de multiplications, d'additions, de comparaisons et de valeurs ab-
solues recessaires a la construction du vecteur couleurr(g;b) d'un pixel de lI'image.
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Le tableau 4.1 montre la complexie des Itresetudes. L'estimation de la qualie des
images est un probeme ecurrent dans le domaine du traitement d'image. |l est recessaire
d'avoira disposition des outils de mesures, a n devaluer et de comparer, la qualie des
images produites par les dierents algorithmes. Il est ggereralement admis que les me-
sures de qualies d'images existantes ne peuvent pas e cacement quanti er la qualie
de perception psycho-visuelle obtenu apes la restoration d'une image ou sa reconstruc-
tion [60{62]. Cependant une quanti cation globale de la qualie des images peut étre
obtenue par la combinaison de I'appeciation visuelle avec la mesure de l'erreur qua-
dratique moyenne RMS (Root Mean Squarre) entre l'image d'origine repesentant la
s@ne et l'image reconstruite. Le calcul du RMS est pesene dans lequation 4.25
u(:) est Iimage de la sene,b(:) est Iimage estinee, N est le hombre de pixels dans
limage et x est la coordonree D d'un pixel dans le plan de limage. La mesure du
RMS est faite sur les 24 images de la base de donrees Kodak PhotoCD (voir anneis.
Ces images sontechantillonrees spatialement en respectant lI'arrangement des couleurs
de la mosaque du ltre de Bayer. On moctlise ainsi lechantillonnage de limage de la
s@ne lorsque celle-ci est projeee par le syseme de lentilles sur la surface photosensible
du capteur. Pour aneliorer la pecision des mesures, l'erreur quadratique moyenne est
mesuee epaement dans les zones de contours et dans les zones plates comme le pro-
posent Lu et al. dans p3]. Nous mesurons ensuite le RMS sur chaque plan de couleur
epaement comme le propose Gunturk et al. dans #4]. Les esultats de ces calculs sont
pesenes dans les tableaux4.2 et 4.3. Pour une meilleure visualisation des esultats, la
gure 4.13 montre I'histogramme du tableau 4.3. Onevalue aussi la qualie des images
reconstruites de manere subjective par appeciation visuelle. La gure 4.14 montre les
esultats de la qualie d'image produite par les dierents algorithmes de cematrcage sur
une image de ekrence, contenant un motif de bandes verticales.

1 X
RMS = N [u(x) b(X)]2 (4.25)
N

Dans le tableau 4.1, on peut voir que l'algorithme propos par Gunturk [ 55 possde
la complexie la plus importante avec 480 multiplications et 480 additions. Ensuite
l'algorithme propos par Kimmel [49] recessite 120 multiplications et 180 additions.
L'algorithme propose par Hirakawa [ 18] est moins complexe, avec 48 additions, 88 mul-
tiplications, 71 comparaisons et 12 valeurs absolues. Ensuite, vient I'algorithme propos
par Alleyson [54], avec 61 multiplications et 70 additions, puis l'algorithme propos par
Malvar [4], avec 19 multiplications et 21 additions qui est plus complexe que Il'algorithme
propose par Hamilton [8], recessitant en moyenne 132 multiplications, 14 additions, 1
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comparaison et 4 valeurs absolues, suivi par I'algorithme de Hibbard4[7] avec 6 multi-
plications, 12 additions, 1 comparaison et 2 valeurs absolues, en n l'algorithme le moins
complexe est l'interpolation bilireaire avec 4 multiplications et 3 additions.

Table 4.1 { Complexie des algorithmes de cematrcageetudées

] | multiplications | additions | comparaisons| valeurs absolues|

Bilireaire 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 esultats des calculs du RMS pesenes dans le tableau4.2, on peut voir
gue l'algorithme de Gunturk donne les meilleurs esultats de qualie d'image objective,
aussi bien dans les egions de contours que dans les egions plates. Il est suivi par les
algorithmes de Hirakawa, Hamilton, Hibbard, Kimmel, Alleyson et Malvar. L'algorithme
d'interpolation bilireaire produit les moins bons esultats. On peut remarquer que les
esultats du calcul du RMS varient de manere beaucoup plus importante dans les zones
de contours que dans les zones plates. Ce esultat est confore par le fait que les images
sont beaucoup plus sensiblesa I'apparition d'arefacts dans les zones de contours que
dans les zones plates. Dans le tablead.3 on peut voir que de manere cererale, la
classi cation des esultats du calcul du RMS dans les trois plans de couleurs est la
méme que dans le tableaut.2. On remarque, que pour chaque algorithme, le plan vert
possde toujours un esultat de RMS plus faible. En e et, l'information de couleur verte
possde une fequence dechantillonnage deux fois plus importante que l'information des
canaux de couleurs rouge et bleu, eduisant ainsi de 50% la probabilie d'introduire des
erreurs d'interpolations.

Table 4.2 { Moyenne des calculs du RMSa travers 24 images de eerences dans les
egions de contours, les egions plates et sur l'image entere

| algorithme | egions de contours | egions plates | image entere
bilireaire 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 RMSa travers 24 images de etrences dans les
plans rouge, vert et bleu

| algorithme | canal rouge| canal vert | canal bleu |

bilireaire 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

| = 5]

Figure 4.13 { Histogramme de la moyenne des calculs du RMSa travers 24 images de
ekrences dans les canaux rouge, vert et bleu, obtenua partir des donrees du tableau
4.3

La gure 4.14 montre les esultats visuels produits par les algorithmes de dematrcage
etudes sur une image test de ekrence issue de la base d'images Kodak PhotoCD (an-
nexeD). Cette image contient des cetails verticaux dont les variations horizontales sont
proches de la esolution de I'image. Elle est donc propicea l'apparition d'arefacts d'in-
terpolations. Pour estimer la qualie des images produites, onevalue la pesence des
arefacts decrits au cebut de ce chapitre et pesenes sur la gure 4.1, le ou, les e ets
de moie, les arefacts de couleurs, la ceation 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 qualie d'image. En e et, I'image produite ne posede
quasiment aucuns arefacts. La deuxeme meilleure qualie d'image est produite par
l'algorithme de Kimmel, suivi par l'algorithme de Gunturk. Ces deux algorithmes font
appara@tre des e ets de moie importants, des arefacts de couleurs et du ou. Ensuite, les
algorithmes proposes par Hamilton et Hibbard font apparatre des structures en formes
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de labyrinthes. En n, les algorithmes proposs par Alleyson, Malvar et l'interpolation
bilireaire font apparatre des e ets de moie importants, des arefacts de couleurs et du
ou. On peut noter que levaluation subjective des esultats par I'appeciation visuelle
est dierente de levaluation des esultats obtenus avec le calcul du RMS. Il est donc
tes important de prendre en compte ces deux paranetres lorsque I'on veut estimer la
gualie des images produites par un algorithme, en favorisant toujours l'aspect visuel.

Les esultats obtenus montrent clairement que les algorithmes de Gunturk, Hirakawa,
Hamilton et Kimmel produisent les meilleures qualies d'images. Gunturk produit la

meilleure qualie d'image objective estinee avec la mesure du RMS, suivi par l'algo-
rithme de Hirakawa, Hamilton et Kimmel. La qualie d'image rendu par Hirakawa est

subjectivement la meilleure par appeciation visuelle, suivie par l'algorithme de Kimmel,
Gunturk et Hamilton. Les algorithmes de Gunturk et Kimmel posedent des complexies

importantes compaeesa l'algorithme de Hirakawa, posedant lui méme une complexie
importante par rapport aux algorithmes de Hamilton et Hibbard. Finalement, l'algo-

rithme propos par Hirakawa et l'algorithme propos par Hamilton fournissent un bon

compromis entre complexie algorithmique et qualie d'image produite. On note aussi
que ces deux algorithmes fonctionnent par interpolations directionnelles.

(a) Image originale (b) Interpolation bilireaire (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 qualies visuelles des dierents algorithmes de
tematrcageetudes.
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4.12 Resune

Dans un syseme de camera nunerique, le capteur est seulement capable de mesurer
une composante de couleur par photosite. Uneetape de cematrcage est recessaire pour
produire une image en couleurs visualisable. En construisant les deux tiers de l'image,
le cematrcage a une importance fondamentale sur la qualie d'image produite. En e et,
elle peut introduire de nombreux arefacts (voir gure 4.1). Les dierents algorithmes de

la literature produisent des qualies d'image varees et posedent des complexies algo-
rithmiques dierentes. Parmi les algorithmesetudes, nous avons vu que les algorithmes
proposes par Gunturk et al. [55], Hirakawa et al. [18], Hamilton et al. [ 8] et Kimmel [49],
produisent les meilleurs qualies d'images en termes de RMS et d'appeciation visuelle.
Letude des complexits algorithmiques montre que les propositions de Gunturk et Kim-
mel sont tes complexes par rapport aux solutions proposes par Hirakawa et Hamilton.
Finalement l'algorithme de Hamilton et l'algorithme de Hirakawa montrent de bons
compromis entre qualies d'images produites et complexie algorithmique. Ces deux al-
gorithmes fonctionnent par interpolations directionnelles. Le seul point qui les dierencie
est le calcul de classi cation des directions d'interpolations. Ce calcul est primordial, il
in uea la fois sur la complexie algorithmique et sur la qualie des images produites.
En e et, Hirakawa propose un calcul complexe priviegiant la qualie de l'image. Inver-
sement Hamilton propose un calcul peu complexe priviegiant la rapidie d'execution.
Cette constatation nous anenea la question suivante : peut-on proposer un estimateur
peu complexe permettant de produire une image sans arefacts ?



Chapitre 5

Cematrcage . proposition d'un
nouvel algorithme, GEDI (Green
Edge Directed Interpolation)

Hamilton et al. dans [8] et Hirakawa et al. dans [L8] proposent deux algorithmes de
cematrcage par interpolations directionnelles possdant respectivement des qualies de
faible complexie de calculs et d'image produite. La seule dierence existante entre ces
deux algorithmes est la manéere d'estimer la direction des cetails pour interpoler un pixel
horizontalement ou verticalement. Hamilton et al. proposent un estimateur calculant
directement un gradient sur la matrice de Bayer. Cet estimateur possde une faible
complexie algorithmique (voir tableau 4.1) mais gerere de faux choix de directions
d'interpolations, introduisant des arefacts de couleurs et des structures en formes de
labyrinthes (voir gure 4.14). L'estimateur propos dans [18] par Hirakawa et al. est base
sur des calculs d'homogereies de luminance et de chrominance sur les images en couleurs
interpokes horizontalement et verticalement (voir section 4.9). Cet estimateur permet de
minimiser la pesence d'arefacts et produit une tes bonne qualie d'image (voir gure
4.14). Cependant, les calculs des images en couleurs horizontale et verticale assoces
au calculs d’'homogereies introduisent une tes grande complexie 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 interpoks verticalement et horizontalement.

59
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5.1 Proposition d'un nouvel estimateur : GED (Green Edge
Direction)

Dans la mosaqgque de Bayer, les Itres 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. Particulerement, nous allons utiliser
l'information des pixels verts interpoks verticalement et horizontalement. On suppose
gu'un objet de direction verticale, interpok dans la direction verticale possde une va-
leur de gradient vertical plus faible que la valeur du gradient vertical de ce méme objet
interpok horizontalement. De la méme manere, un objet de direction horizontale, inter-
pok dans la direction horizontale possede une valeur de gradient horizontal plus faible,
que la valeur du gradient horizontal de ce m&éme objet interpok verticalement. D'autre
part, on estime que dans une image eelle les directions des gradients varient lentement.
En s'appuyant sur ces deux hypotteses, nous proposons un nouvel estimateur base sur
une comparaison des gradients des plans verts interpoks dans les directions verticales
et horizontales et une homogereisation 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-
cerons Gy (:) le plan vert interpok verticalement et Gy(:) le plan vert interpoke horizon-
talement. Consicerons (i;j ) 2 X ar X est un ensemble de positionsa deux dimensions
dans le plan de la matrice de Bayer etG(:) est le plan vert reconstruit. L'estimateur
propose est exprine dans lequation 5.1, as r nG(i;j ) et r G(i;j ) sont respectivement
e nis dans lesequations 5.4 et 5.3.

8
3 Gn(i;j) si[r nGn(i;j)+ r nGu(isj)l
G(i;j) = 5 [r vGn(i;j )+ r vGu(ii)Il; (61
Gy(i;j) sinon
raGn(ii)=JGG0  Lj) GG@j)i+ Gl +1))  G(i5))i (5.2)

rvGn(isj)=jG() 1) G(ij)i+ GG +1)  G(i))] (5.3)



Chapitre 5. Dematrcage : proposition d'un nouvel algorithme, GEDI 61

5.1.2 Fonctionnement de l'estimateur

Pour expliquer le fonctionnement de I'estimateur, nous utilisons les sclemas des gures
5.1, 5.2, 5.3 La gure 5.1(a), montre le plan vert d'un motif vertical de I'image d'une
sene. La gure 5.1(b) montre lechantillonnage de ce motif par les ltres verts de la
mosa«que de Bayer, lorsque le pixel dont on veut estimer la direction du cetail auquel il
appartient est sitte sur un lItre rouge ou bleu (c'est alors un trou), sinon, lorsque le pixel
est plae@ 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
respectivementecrire les expressions de ,(:) et r (%), tels que :

rnG1=jG2 Gij+jGs Gyj (5.4)

et
rvG1=jGs Gij+jGs Gij (5.5)

al Gj repesente un point du plan vert Ga la position i. Dans les cas pesengs, il
s'agit d'estimer la direction d'interpolation du pointa I'emplacement d'indice 1, aussi
bien dans le cas d'un trou ( Itre non vert) que dans le cas d'un point (pixel vert cep
existant). Pour ces deux cas, lorsque le point est interpok verticalement, on \eri e que :

r vGv(i;j) < r WGu(i;j) (5.6)

De la méme manere, pour les esultats des deux interpolations horizontales ( gures
5.2(b) et 5.2(a)) on peut clairement estimer que :

FaGn(isj) r vGn(isj) (5.7)

Nous justi erons le calcul du choix de la direction d'interpolation pour un pixel vert cep
existant dans la section5.1.3 En utilisant les conditions de I'estimateur dans lequation
5.1 et les relations desequations5.6 et 5.7, on peut alors deduire que la direction d'in-
terpolation est verticale. On peut \eri er de la méme facon que l'estimateur fonctionne
dans le cas d'un cetails possdant une direction horizontale. De manere grerale, on
peut ceduire les relations 5.8 et 5.9, respectivement lorsque le pixel de coordonrees( )
appartienta un cetail vertical et lorsque le pixel appartienta un cetail horizontal :
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fr WGn(i;j) r vGn(isj ), rvGu(isj) < r nGy(isj)g (5.8)

fr nGn(i;j) < r vGn(isj); rvGu(isj) r nGu(isj)g (5.9)

(a) motif du plan vert d'origine. (b) echantillonnage de Bayer.

Figure 5.1 { Detail vertical dans le plan vert et sontechantillonnage de Bayer.

E:

(a) interpolation verticale dans le  (b) interpolation horizontale dans
cas d'un trou. le cas d'un trou.

Figure 5.2 { Estimation de la direction du motif dans le cas d'un trou.

E:

(a) interpolation verticale dans le  (b) interpolation horizontale dans
cas d'un point. le cas d'un point.

Figure 5.3 { Estimation de la direction du motif dans le cas d'un point.

lllustrons maintenant le fonctionnement de cet estimateur sur une image structuee.
L'image de la gure 5.4(a)aet construite specialement pour contenir des objets posse-
dantsa la fois des cetails verticaux et des cetails horizontaux. Consicerons H (:) les zones
de cktails horizontaux et V(:), les zones de cetails verticaux. La gure 5.4(b) montre
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lechantillonnage de cette image par la mosaque de Bayer. Les guresb.4(c) et 5.4(d)
pesentent respectivement les esultats des interpolations horizontales du plan vert et de
I'image en couleurs correspondante apes reconstruction des canaux rouge et bleu par la
nmethode de constance des teintes. Sur I'image de la guré.4(c), on peut voir que l'inter-
polation horizontale renforce les cetails horizontaux, soitr yGn(i;j ) < r vGu(i;j ), pour
un pixel de coordonrees (;j ) 2 H (:). Les cktails verticaux sont cegraces, conformement

a I'nypotreseemise au cebut de ce chapitre, soit r yGy(i;j) r vGy(i;j ), pour un pixel
de coordonrees (;j ) 2 H(:). Sur lI'image en couleurs ( gure 5.4(d)), on peut voir les
arefacts de couleurs introduits par la degradation des cetails verticaux. Les gures
5.4(e) et 5.4(f) montrent respectivement les esultats des interpolations verticales du
plan vert et de l'image correspondante en couleurs. Inversement au cas de linterpola-
tion horizontale, les details verticaux sont renforas, soit r Gy (i;j ) < r 1wGy(i;j ), pour
un pixel de coordonrees (;j ) 2 V(:). Tandis que les cetails horizontaux sont degracks,
soit r WGr(i;j) r vGnh(i;j), pour un pixel de coordonrees ;j) 2 V(:), faisant ainsi
appara@tre des artefacts de couleurs. En appliquant ces esultatsa lequation 5.1 de l'es-
timateur propos, on peut voir que les bonnes directions d'interpolations sont choisies.
L'image de la gure 5.4(h) pesente le esultat du cematrcage de l'image de la gure
5.4(a) en utilisant I'estimateur.

5.1.3 Correction par LMDC (Local Majority Direction Choice)
5.1.3.1 Applicationa l'estimateur propo®

Lors de l'estimation de la direction d'interpolation, le manque de pecision de I'estima-
teur et/ou le manque d'informations dans l'image peuvent introduire des erreurs. Ces
erreurs de directions cegradent la qualie de I'image en faisant appara’tre des arefacts
de couleurs et des structures en formes de labyrinthes (voir sectiof.1). Pour minimiser
Ces erreurs, nous proposons de corriger le choix de I'estimateur par le choix de direction
majoritaire dans une zone locale centee sur le pixel courant. On appel cette nethode
LMDC pour Local Majority Direction Choice (choix de direction majoritaire local). On
justi e son utilisation par le fait que dans les images eelles, les directions des gradients
des objetsevoluent de facon continue. Si un choix de direction d'interpolation est isok,
alors il est fortement probable qu'il soit errore. Il faut donc le corriger et I'adaptera la
direction majoritaire locale. On minimise ainsi la pesence d'artefacts de couleurs dans
l'image cematrize. Lesekbments structurants utilies pour le calcul du LMDC peuvent
étre dierents : croix, losange, care, rond. C'est dans cette etape de l'algorithme que
les directions d'interpolations calcukes pour les pixels verts cep existants sont utilises.
Elles vont contribuera la correction des erreurs d'estimations. On proede de la manéere
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(a) image originale

(c) interpolation horizontale du plan
vert (Gy)

(e) Interpolation verticale ( Gy)

(g) utilisation de l'estimateur GEDI

Figure 5.4 { lllustration du fonctionnement de |'estimateur propos.

suivante : si le choix de direction d'interpolation du point traie est dierent du LMDC,

(b) echantillonnage de Bayer

(d) image en couleurs de l'interpolation
horizontale

(f) image en couleurs de l'interpolation
verticale

(h) utilisation du nouvel estimateur

alors il est remplae par le LMDC, dans le cas contraire, si le choix de direction estegal
au LMDC, il n'est pas remplae. La gure 5.5illustre ce fonctionnement. On utilise cette
nmethode de facon compementairea I'estimateur propos dans la section 5.1.1pour ceer

le nouveau classi cateur GED.
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5.1.3.2 Gereralisation aux algorithmes de @&matrcage par interpolations
directionnelles

La nethode d'homogereisation locale des choix de directions peut étre ¢ereralise a
tous les algorithmes fonctionnant par interpolations directionnelles. Nous avons test les
performances de la methode LMDC avec les algorithmes de Hamiltond], Prescott [9] et
Hibbard [47]. Pour les tests, nous avons utili uneement structurant de forme caree et
de taille 5 5. Le tableau5.1 montre les esultats des calculs du RMS sur les 24 images
de etrences de l'annexeD. Le RMS est calcuk dans les egions de contours, dans les
egions plates et dans l'image entere en utilisant la methode propose Lu et al. dans
[63]. On peut voir, que pour tous les algorithmesetudes, la methode LMDC aneliore la
qgualie des images en eduisant le RMS, aussi bien dans les zones de contours que dans
les zones plates. Les gures.6 et 5.7, montrent deux exemples d'images ematrizes
obtenues en utilisant la nethode de correction par LMDC respectivement avec les al-
gorithmes de Hamilton [8] et Prescott [9]. Pour mieux visualiser I'in uence du Itrage
on montre les cartes de directions esultantes avant et apes lItrage (les valeurs uti-
lises pour la repesentation des cartes sont respectivement 1 pour la direction verticale
et 0 pour la direction horizontale). On peut voir que la nethode propose permet de
corriger un nombre important d'erreurs d'estimations et optimise la qualie des images
produites. Concernant la complexie des calculs, en utilisant un masque care de taille
n, l'application de la correction recessite le calcul den? 1 additions et 1 comparai-
son (on compte le nombre cas positifs pour un choix et on le comparean 1)=2).
La nethode de LMDC permet donc de minimiser de manere importante les erreurs de
choix de directions dans les algorithmes fonctionnant par interpolations directionnelles
sans apport signi catif de complexie algorithmique.

Figure 5.5 { Fonctionnement de la correction des erreurs de choix des directions d'in-

terpolations par la methode de LMCD. Dans cet exemple les pixels noirs repesentent,

par exemple, le choix d'interpolation horizontale et les pixels blancs repesentent le

choix d'interpolation verticale. On peut voir que les choix isoks sont consicees comme

du bruit et corriges. Dans ce cas, les directions d'interpolations des pointpl et p2

sont modiees. La correction par LMDC fonctionne comme un ltrage nedian sur les
choix des directions d'interpolations.
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Table 5.1 { Moyenne des calculs des RMS sur 24 images de eErences, dans les egions
de contours, les egions plates et sur I'image entere

| algorithmes | egions de contours | egions plates | image entere
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 cecision de Hamilton pour la direction (b) Hamilton

d'interpolation

(c) Carte de cecision de Hamilton pour la direction (d) Hamilton avec correction par LMDC
d'interpolation avec correction par LMDC

Figure 5.6 { Exemple de eductions des arefacts par la nethode de LMDC avec
I'algorithme de Hamilton [ §].

5.2 Reduction des arefacts d'interpolation (IAR, Interpo-
lation Artefacts Reduction)

Nous avons vu dans la sectiord.10, que méme avec un algorithme de cematrcage
parfait , letape de reconstruction introduit des artefacts de couleurs inkerents a
l'interpolation elle-méme. Une nethode de eduction des artefacts de couleurs est pro-
pose dans [L2). Elle consiste a diminuer les variations des couleurs a la surface des

objets en appliquant un Itre median sur la dierence des plans vert/rouge et vert/-
bleu. Cet algorithme comporte quelques desavantages : la forte complexie algorithmique
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(a) Carte de cecision de Prescott pour la (b) Prescott
direction d'interpolation

(c) Carte de decision de Prescott pour la (d) Prescott avec correction par LMDC
direction d'interpolation avec correction par
LMDC

Figure 5.7 { Exemple de eductions des artfacts avec la nethode de LMDC avec
l'algorithme de Hamilton [9].

et la non-convergence du Itre rmredian, limitant I'e cacie de correction des arefacts.

A n d'aneliorer les performances de eduction des arefacts et de diminuer la com-

plexie du ltre, nous proposons de remplacer la fonction mediane par une fonction de
moyenne. Dans cette section, nous comparons les performances du ltre nedian, du Itre
de moyenne et du ltre bilatral propos dans [ 16] par C.Tomasi et al. On rappelle, que
le ltre bilakral consistea calculer une moyenne ponceee dans une zone locale centee
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sur le pixel courant. Les poids sont adaptatifs, ils cependent de la similitude entre les in-
tensies des pixels. Pour les tests nous utilisons un masque de convolution de taille 55.

Pourevaluer la qualie des images nous utilisons la mesure du RMS et l'appeciation
visuelle.

Le tableau 5.2 montre la comparaison des esultats de la moyenne des calculs du RMS sur
24 images de ekrences (voir annexeD) pour l'utilisation des Itres nmedian, bilateral

et moyenne. Ces images sont pealablement cematrizes en utilisant I'algorithme de
Hamilton [8]. On peut voir que le ltre de moyenne augmente les esultats des mesures
du RMS par rapport au Itre nedian, traduisant ainsi une degradation de la qualie des
images. Inversement, on peut voir que le Itre bilaeral abaisse les esultats des mesures
du RMS dans les egions de contours, dans les egions plates et sur l'image entere par
rapport au lItre median, mettant ainsi enevidence une anelioration de la qualie de
l'image.

Table 5.2 { Moyenne des calculs du RMS sur 24 images de e&rences dans les egions
de contours, les egions plates et sur I'image entere

| algorithmes | egions de contours | egions plates | image entere |

nmedian 39,98 7,36 13,68
moyenne 71,77 18,27 28,39
bilaeral 34,77 7,28 12,61

Les gures 5.8 et 5.9 montrent les exemples de esultats obtenus. Sur la gure5.8(c) on
peut voir que le Itre de moyenne eduit e cacement les arefacts de couleurs, cependant

il eduit aussi la saturation chromatique. Sur la gure 5.9(c) on peut voir que le Itre de
moyenne di use les couleurs des objets en dehors de leurs fronteres. On peut supposer
que les proprees adaptatives du lItre bilatral vont permettre d'atenuer ces deux
cefauts tout en gardant les bonnes proprees de eduction des arefacts de couleurs.
Sur la gure 5.8(d), on peut voir que le Itre bilaeral eduit les arefacts de couleurs

de manere aussi e cace que le ltre de moyenne et mieux que le Itre nedian. Sur la
gure 5.9(d) on peut voir que le lItre bilaeral ne di use pas les couleurs des objets au
deh de leurs fronteres. Il posede donc de bonnes proprees pour cette application.

Le tableau 5.3 montre les complexies algorithmiques des ltresetudes pour un masque
care de taille n n. On peut voir que la complexie du ltre bilakeral (avec l'utilisation
d'une LUT contenant les poids pe-calcuks) est inkrieurea celle du Itre nedian avec
n2+1 multiplications et n? 1 additions contren? 2 additions etn®+n 4 comparaisons
pour le ltre rmedian.

On peut conclure que l'utilisation du lItre bilakral sur les dierences des plans R G
et B G permet daneliorer la qualie de eduction des arefacts de couleurs tout en
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(a) image originale (b) median

(c) moyenne (d) bilaeral
Figure 5.8 { Resultats obtenus en appliqguant des Itrages median, moyenne et bi-

laeral sur les dierences des plans vert/rouge et vert/bleu.

permettant de eduire la complexie algorithmique. Il est donc une bonne alternativea
['utilisation du Itre median.

Table 5.3 { Complexies algorithmiques des algorithmes de eduction des arefacts de

couleurs.

| algorithmes | multiplications | additions | comparaisons
median N n nZ 2 n+n 4
nedian 3 3 18 48
moyennen n 1 n? 1
moyenne 3 3 1 8
bilaeral n n n+1 n> 1
bilaeral 3 3 10 8

5.3 Resune de l'algorithme GEDI

En utilisant le nouvel estimateur GED, nous proposons un nouvel algorithme de cematrcage
par interpolations directionnelles GEDI (Green Edge Directed Interpolation). L'algo-
rithme de cematrcage GEDI s'applique en 6etapes, le pseudo code de l'algorithme est
pesent dans l'annexe D, algorithme 6 :
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(a) image originale (b) median

(c) moyenne (d) bilaeral

Figure 5.9 { Resultats obtenus en appliquant des lItrages nedian, moyenne et bi-
laeral sur les dierences des plans vert/rouge et vert/bleu.

1. interpoler le plan vert verticalement et horizontalement

2. utiliser I'estimateur pesent 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 methode de
LMDC pesenee 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 nethode de constance des teintes pesente
dans la section4.2

6. eduire les arefacts en utilisant I'algorithme propos dans la section 5.2
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5.4 Evaluation et comparaison de la qualie des images
produites

Dans cette section, nous comparons la qualie des images produites avec l'algorithme
GEDI par rapport aux qualies des images produites avec les principaux algorithmes de
la literature. Nous comparons aussi les esultats de I'algorithme de Hamilton corrige
par la nethode de LMDC (voir section 5.1.3. Pour la comparaison nous utilisons le
criere objectif de la mesure du RMS et le criere subjectif de la qualie visuelle. Le
RMS est d'abord mesue dans les egions de contours, dans les egions plates et sur les
trois canaux de couleurs spaement. Pour les tests nous utilisons les images de I'annexe
D. Ces images sontechantillonrees en suivant I'arrangement de la mosaque de Bayer
pour simuler l'acquisition par un capteur nunerique.

5.4.1 Calcul de l'erreur quadratigue moyenne

Le tableau 5.4 montre les esultats des mesures du RMS dans les egions de contours,
dans les egions plates et dans limage entere. On voit que GEDI se classe parmi
les meilleurs lItres. Les esultats obtenus sont equivalents a ceux des algorithmes de
Hirakawa et Gunturk. D'autre part, on peut voir que la methode de LMDC permet
d'aneliorer egerement la qualie de l'algorithme de Hamilton (voir Hamilton+LMDC).

Le tableau 5.5, montre les esultats des mesures du RMS sur les canaux vert, rouge
et bleu. Pour une meilleure lisibilie des performances, on repesente I'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'anelioration de qualie apporee par la nethode de LMDC sur l'algorithme de
Hamilton (voir Hamilton +LMDC).

Table 5.4 { Moyenne du calcul des RMS sur 24 images de etrences dans les egions
de contours, les egions plates et sur I'image entere

| algorithmes | egions de contours | egions plates | image entere |
bilireaire 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 e&rences dans les canaux
rouge, vert et bleu

| algorithmes | canal rouge| canal vert | canal bleu |
bilireaire 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 [ §] 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
-] = ]

Figure 5.10 { Histogramme de la moyenne du calcul du RMSa travers 24 images de
ekrences dans les canaux rouge, vert et bleu, obtenue avec les donrees du table&.b.

5.4.2 Evaluation de la qualie visuelle

Pourevaluer la qualie des images cematrizes, nous utilisons unechantillon d'image
issue de la base d'image de I'annexB. Cetechantillon contient des structures verticales
dont les esolutions horizontales sont proches de la esolution de I'image. Cette condition
est favorable a I'apparition d'arefacts de moie, de fausses couleurs, de structures en
formes de labyrinthes et de quadrillage. La gure5.11 montre les esultats obtenus. On
peut voir que l'algorithme GEDI produit une image de qualieequivalentea la qualie
d'image produite par l'algorithme de Hirakawa. L'algorithme GEDI, n'introduit pas
de ou, pas d'e ets de moie, pas de structures en formes de labyrinthes et tes peu
d'arefacts de couleurs. On voit aussi que la correction par LMDC minimise de manere
importante les arefacts introduits par I'algorithme de Hamilton.



Chapitre 5. Dematrcage : proposition d'un nouvel algorithme, GEDI 73

(a) Image de la sene (b) Interpolation bilireaire () Alleyson [ 54]

(d) Malvar [ 4] (e) Hibbard [ 47] (f) Hamilton [ 8]

(g) Hamilton + LMDC (h) Kimmel [ 49] (i) Gunturk [ 55]
(i) Hirakawa [ 18] (k) GEDI

Figure 5.11 { Comparaison de la qualie visuelle des dierents algorithmes de
tematrcage etudes sur un motif de bandes verticales.

La gure 5.13montre les esultats de la reconstruction sur une image eelle. La prise de
vue aet ealiee avec l'appareil-photo nurrerique Panasonic DMC-LX1. Comme image
de sene, on utilise une mire professionnelle indicatrice de nettee. Pour corriger les
arefacts de couleurs, on utilise la methode IAR dans sa version bilaerale. La gure 5.12
montre une photographie de la mire utilise. La gure 5.12montre la partie centrale de
la mire susceptible de faire apparatre des arefacts de cematrcage. Sur la gure5.13(b),
on peut voir, que la reconstruction par interpolation bilireaire e ace compktement les
cercles concentriques visibles sur I'image d'origine, elle introduit du ou, des arefacts de
couleurs et des e ets de moie. Les algorithmes de Alleyson, Malvar, Kimmel et Gunturk
introduisent des arefacts de grille, de couleurs et des e ets de moie. Les algorithmes de
Hamilton, Hamilton corrige par LMDC, Hibbard et Hirakawa, introduisent des arefacts
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de couleurs et des structures en formes de labyrinthes. Dans ce cas, on remarque que
la methode de LMDC utiliee avec I'algorithme de Hamilton n'aneliore pas nettement

la qualie de l'image. Finalement, on voit que l'algorithme GEDI n'introduit aucuns
cefauts de cematrcage et celivre la meilleure qualie d'image. L'ensemble des images de
I'annexe D onteeechantillonrees puis cematriees avec l'algorithme GEDI, les esultats

sont pesenes dans l'annexeE.

Figure 5.12 { Mire indicatrice de nettet utiliee pourevaluer les qualies des algo-
rithmes de cematrcage.

5.4.3 Complexie algorithmique

Le tableau 5.6 montre les complexies algorithmiques de chacune des nethodesetudees.
On compte le nombre d'operations d'additions, de multiplications, de comparaisons et de
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valeurs absolues recessaires pour construire un pixel coloe. On ne prend pas en compte
letape de eduction des arefacts de couleurs qui est communea tous les algorithmes.
Le compte cetaile des operations de l'algorithme GEDI est pesene dans le tableau
5.7. Dans le tableau5.6, on voit que la complexie de l'algorithme GEDI est beaucoup
plus faible que celle des algorithmes de Alleyson, Hirakawa, Gunturk et Kimmel, avec
un nombre d'operations de calculs se rapprochant de celui des methodes peu complexes
tels que l'algorithme de Hamilton, Malvar et Hibbard.

Table 5.6 { Comparaison des complexies 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 { Complexie de calculs cetailee de I'algorithme de GEDI

| multiplications | additions | comparaisons| valeurs absolues|

G(2) Gh() et Gy(2) 6 8
estimateur 14 1 8
LMDC 8 1
R(:)H&B(3) 1 2
Total/pixel 7 32 2 8

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons propo% un estimateur de directions d'interpolations simple
et e cace. Cet estimateur fonctionne en deuxetapes. Une premereetape estime la di-
rection des objets en utilisant judicieusement les informations des gradients des plans
verts interpoks verticalement et horizontalement. Une deuxemeetape homogereise lo-
calement les directions choisies pour minimiser les erreurs d'estimations. Cet estimateur
permet de formuler un nouvel algorithme de dematrcage par interpolations direction-
nelles GEDI (Green Edge Directed Interpolation). Les mesures de qualies des images
produites montrent que GEDI se classe parmi les meilleurs algorithmes de la literature.
Letude des complexies algorithmiques montrent que GEDI pos®de une complexie de
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calculs tes inkrieure aux algorithmes de sa catgorie. Ces deux qualies remarquables
semblent prometteuses pour une impementation sur des sysemes embarqles pour ap-
pareils mobiles. Dans le chapitreB, nous allons impementer les algorithmes de Hirakawa
[18], Hamilton [ 8], Hamilton corrige par LMDC et GEDI sur le processeur multimedia
TM3270 et comparer leurs performances en temps d'executiond.es travaux pesenes

dans ce chapitre ont mere au epdt de deux brevets eurogens. Un premier

brevet ccris la nethode de minimisation des erreurs de choix de directions

LMDC [ 14]. Un deuxéme brevet est consacea la description de l'algorithme

de eematrcage GEDI [ 13]. Ces travaux ont aussi merea la soumission d'une
publication dans le journal IEEE Transactions On Consumer Electronics [ 15].
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(@) Image raw (b) Bilireaire (c) Malvar [ 4]
(d) Hibbard [ 47] (€) Hamilton [ 8] (f) Hamilton + LMDC
(@) Alleyson [ 54] (h) Kimmel [ 49] (i) Gunturk [ 55]

() Hirakawa [ 18] (k) GEDI

Figure 5.13 { Comparaison de la qualie visuelle des dierents algorithmes de
ematrcageetudes.






Chapitre 6

Bruit : Etat de l'art

Une image photographique est le esultat de la projection d'un signal lumineux sur
une surface photosensible. Cette surface photosensiblea pour réle dechantillonner et de
transformer l'information de lumere en signalelectriqgue. Une fois nurrerie, le signal est
traie au travers d'une architecture multimredia pour produire une image visualisable. I
existe trois sources fondamentales de bruits apparaissant au cours du processus de for-
mation d'une image photographique ou viceo. La premere source de bruit est introduite
par la projection du signal lumineux sur la surface photosensiblea travers un syseme
de lentilles. Cette etape est susceptible d'introduire des distorsions geonetriques, des
aberrations chromatiques, du ou, du vignetage, etc. 8). La deuxeme source de bruit
assoceea la transformation du signal lumineux en signalelectriquea travers le capteur
nunerique. Cetteetape introduit principalement des bruitselectroniques d'origines di-
verses et du bruit de photon lea I'impossibilie fondamentale d'associer une luminosiea
un nombre pecis de photons. La troiseme 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 cematrcage, I'adaptation de la balance des blancs, la correction des aber-
rations geonetriques, etc. Chacune de cesetapes transforme l'image en manipulant les
valeurs des pixels, et introduit des arefacts assimilablesa du bruit, c'est le bruit algorith-
mique. Dans ce chapitre, nous nous ineressons principalement aux bruits introduits par
les capteurs. En e et, malge des aneliorations constantes, les appareils photographiques
nuneriques sou rent toujours d'une importante cegradation de la qualie des images, qui
est introduite par les bruits de capteurs. L'importance de la pesence de ces bruits dans
I'image est directement lee au processus de fabrication industriel,a l'intensie d'illumina-
tion de la sene, la sensibilie du capteur (sensibilie 1ISO), le temps d'exposition, la taille
des photosites, etc. Le bruit est particulerement pesent dans les appareils miniatures
et fabriquesa faibles coots, tels que ceux que I'on trouve dans les eephones mobiles.
La pesence de bruit dans une image est subjectivement desageable et c'est un facteur

79
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majeur dans l'estimation de la qualie des appareil-photos nuneriques. D'autre part, la
pesence de bruit peut perturber le fonctionnement de certains algorithmes comme le
tematrcage (voir chapitre 4), la compression ai des applications telles que la detection
et le suivi d'objets. Le bruit peut aussi &tre amplie par certains post-traitements, comme

le renforcement des contours et I'anelioration du contraste, etc. Pour toutes ces raisons
il est important deliminer ou de eduire le bruit. La eduction du bruit dans les images

est un probkeme celicat et abondamment traie dans la literature. La probkematique
majeure, est de eussiraeliminer le bruit, tout en peservant les structures et les cetails

de lI'image. La eduction du bruit peut etre anelioee par la compehension des origines

et du comportement du bruit. Dans la premere section, nous pesentons les dierentes
sources de bruits dans les capteurs photographiques et I'in uence des conditions de
prises de vues sur leurs comportements. Nous pesentons ensuite comment ces bruits
sont moctlies dans la literature. Dans une deuxeme section, nous pesentons unetat
de l'art non-exhaustif des algorithmes de eduction du bruit. En raison des contraintes
d'architectures matriels imposes par les sysemes d'impkmentations consicces (ap-
pareils photos-nuneriques compacts, eephones mobiles, etc.), nous nous ineresserons
particulerement aux technigues de ltragesa voisinage local.

6.1 Les sources de bruit dans les capteurs nuneriques et
leurs mogklisations

6.1.1 Les sources de bruit dans les capteurs d'images nuneriques

L'acquisition et la transformation du signal lumineux de la s@ne en signalelectriquea
partir d'un capteur nurrerique n'est pas un processus iceal. Le signal est perturke par
de nombreuses sources de bruit, issuesa la fois des proprees physiques de la lumere
(nature corpusculaire de la lumere) et des propreeselectroniques des capteurs. Dans
cette section nous epertorions les dierentes sources de bruit pesentes dans les capteurs
CMOS et CCD. Tout d'abord nous pesentons le bruit introduit par la non-uniformie

de eponse des photosites puis, le bruit de photon, le bruit de courant d'obscurit, le
bruit de lecture et en n le bruit introduit par la non-uniformie d'ampli cation des gains

des photosites. Des descriptions compktes concernant les bruits des capteurs CCD et
CMOS sont cktailees dans [64{67].

Le processus de fabrication des capteurs CCD et CMOS n'est pas ical et les ca-
raceristiques de sensibilies (rendement quantique et facteur de remplissage (chapitre
3))a l'intensie lumineuse varient Egrement d'un photoecepteura un autre [ 67]. Ce
prenonene est connu sous le nom de non-uniformie de eponse des photoecepteurs,
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aussi appek PRNU (Photon Response Non Uniformity) ou encore bruit de motif (Fixed
Pattern Noise). Ce bruit est nul lorsque le capteur n'est pas exposa la lumere ou lors-
gu'un pixel est consicee 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 gouverree par un processus de
Poisson. Ce processus introduit le bruit de photon, aussi appek bruit de grenaille de pho-
ton ou encore photon shot noise. A n de mieux comprendre et visualiser ce prenonene,
on peut assimiler la distribution des photons sur la surface d'un capteura la distribution
des gouttes d'eau de pluie (repesentant les photons) tombant sur une matrice de puits
(repesentant les photosites du capteur). En consicerant les proprees d'un processus
de Poisson, le nombre de photondN percutant une surface donree se disperse autour
d'une valeur moyenne possedant unecart type tels que = pi. Dans cette ex-
pression, la valeur moyenne estegalea = I.:S:T avecl| repesentant l'intensie de
la source de lumere, S repesentant la surface du photoecepteur et T repesentant le
temps d'inegration de la lumere par le capteur. Le bruit de photon est une limitation
fondamentale et intrinsequea la nature corpusculaire de la lumere, il est impossiblea
eliminer physiquement. Ce bruit est communa tous les appareils de captures d'images
nuneriques [67, 69].

Le bruit de courant d'obscurie est aussi connu sous le nom de dark shot noise ou
encore bruit de grenaille du courant d'obscurie. Le courant d'obscurie est a ece par
les recombinaisons delectrons et de trous dans la zone de depktion d'un photosite
(zone d'accumulation des ekctrons gerees par l'absorption des photons, voir section
3.1.2. Comme le soulignent E. Healey et al. dans{7], les electrons produits par ces
recombinaisons sont indistinguables des electrons gerees par e et photeelectrique. |l
produisent un bruit de grenaille du courant d'obscurie Ng. Ce bruit est proportionnela
la racine caree du nombre delectrons gerees dans I'obscurie par I'agitation thermique.

Il est incependant de la quantie de photons percutant le capteur. Un moyen de eduire
e cacement ce bruit est de eduire le courant d'obscurie en refroidissant le capteur. Il
est important de noter que le courant d'obscurite n'est pas spatialement uniforme et que
lecart de courant d'obscurie entre les photosites est beaucoup plus grand que lecart
de leur sensibilie (voir [ 64]).

Le bruit de lecture est un bruit thermique provenant de la structure de I'ampli cateur
de sortie (MOS, Metal Oxide Semiconductor). Il est constant et independant du nombre
de photons incidents. Il peut-&tre eduit par un refroidissement de cette structure (cou-
pure de l'alimentation pendant le temps d'inegration, c'est le refroidissement for@). Le
bruit de lecture est indirectement cependant des courants qui circulent dans la struc-
ture de I'ampli cateur. L'e et Joule produit par la circulation du courant de sortie est
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proportionnel au care de celui-ci, lenergie dissipe estegalea: W = R 12 t, avec

R repesentant la esistance du maeriau, | est le courant de sortie ett est le temps
d'inegration du signal. La tension du bruit est proportionnelle a la racine caree de

la temperature, telle que : U = P 4kTR f, aveck repesentant la constante de Boltz-
man, T est la temperature 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 communa tous les semiconducteurs et ses e ets ne sont sensibles que pour
les signaux de faibles fequencesf(< 1KHz ). D'autre part, dans un capteur CMOS,
chaque photoecepteur possde son propre circuit de conversion, introduisant de cette

manere une non-uniformie d'ampli cation du gain [ 64, 66].

Le bruit de quanti cation ou de conversion analogique/numnerigue est un processus non-
lireaire et il est dicile de le cecrire de manere analytique. L'approximation la plus
courante est base sur la consiceration que le signal analogique est stochastique et que
toutes les amplitudes de signal possdent la m&me probabilie d'apparition. Le bruit de
guanti cation peut alors étre decrit avec une moyenne

q=
et une variance :

2 — 2 1
9= “t 1

Dans ces formules, et repesentent 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 akatoires (random noise). Cette
classi cation est pesente dans le tableau 6.1. L' opposition entre le bruit spatial xe
et le bruit akatoire est aussi mise en avant par R.L.Baer dans 71]. Le bruit spatial
xe est constant pour un capteur donre, il reste le méme d'une prise de vue a une
autre. Les perturbations introduites par le bruit akatoire changent au cours du temps,
le bruit geree est dierent pour chaque prise de vue. Icealement, une estimation du
bruit spatial xe peut &tre obtenue par I'acquisition d'une srie d'images en maintenant
l'obturateur ferme. Cette estimation de l'image du bruit peut ensuite étre soustraite
aux photographies produites par ce méme appareil poureliminer le bruit spatial xe de
manere e cace. D'autre part, le bruit abatoire, de part sa nature, est di cilea estimer
et donc di cilea supprimer oua atenuer sans cegrader le signal utile de lI'image. Une
deuxeme classi cation des signaux de bruit est consiceee dans le tableau6.2. Dans
cette classi cation, les sources de bruit sont ordonrees par rapporta leurs cependances
a certains paramnetres de prise de vue tels que la temperature, le temps d'exposition ou la
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ependance au signal. On remarque qu'un méme bruit peut &tre cependant de plusieurs
paranetres. Par exemple, on peut voir que le bruit de photon esta la fois cependant du

signal et du temps d'exposition. |l est important de noter que tous les bruits cies dans
les tableaux 6.1 et 6.2 ne contribuent pas avec la méme importance dans l'image.

Table 6.1 { Classi cation des bruits des capteurs nuneriques d'images en fonction de
leurs proprees de variances temporelles

Bruit akatoire Bruit spatial xe

Bruit de photon Non uniformie du gain

Courant d'obscurie | PRNU

Bruit de lecture Non uniformie du bruit d'obscurie

Table 6.2 { Classi cation des bruits de capteurs par rapport aux conditions de prises

de vues
Signal Temperature Temps d'exposition
Bruit de photon Bruit de lecture Bruit de photon
PRNU Courant d'obscurie
Non uniformie du gain

6.1.2 Moclisation des bruits des capteurs d'images nuneriques

Nous avons vu, que l'image produitea la sortie d'un capteur sou re de la pesence de
composantes de bruit d'origines varees qu'il est tes dicile d'identier. L'in uence

de ces bruits sur limage produite depend des parametres d'acquisition, tels que la
temperature, la luminosie de la sene, la sensibilie ISO, etc. De plus, etant donre
sa cependance au processus de fabrication eta l'architecture des capteurs, le bruit vi-
sible dans une image varie d'un capteura un autre. Nous avons vu qu'une estimation des
composantes du bruit spatial xe peut étre obtenue en moyennant les images d'une srie
de prises de vues acquises en maintenant I'obturateur ferme. Cependant, lelimination
du bruit dynamique reste un probeme dicile. Il appara recessaire de moctliser ce
bruit de faconaevaluer et comprendre son in uence sur la qualie des images produites.
On pourra ainsi proposer des estimateurs de bruit judicieux et exploiter de manere plus
e cace les proprees des Itres de cebruitage existants. Dans la literature I'ensemble
des bruits d'un capteur d'image nunrerique est gereralement consicee comme un bruit
global moctlise par un bruit blanc gaussien additif et stationnaire. Lequation 6.1 decrit

la fonction de densit de probabilie de la loi normale, d'esgerance et decart type
Dans [72], H.Faraji et al. justi ent l'utilisation d'un mockle gaussien pour un certain in-
tervalle d'intensie lumineuse de la sene. Dans ces conditions, le calibrage par la courbe
de transfert des photons utilises pour les moceles de capteur CCD 73] montre que le
bruit dominant est poissonnien, principalement combire par du bruit de photon et du
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bruit de courant d'obscurit. lls consicerent que ce bruit peut-&tre approxine par un
bruit blanc gaussien stationnaire.

Lx 7
2

f(x)= ﬂslz—exp (6.1)

Dans [67], Healey et al. proposent un mockle de formation d'image prenant en compte les
sources de bruit ajoueesa chaqueetape de l'acquisition du signal. Icealement, ils pro-
posent d'exprimer l'intensie, c'esta dire le nombre delectrons colleces par un capteur,
de la manere suivante :

22727
Y=1T <y B(X;y; )S (xy; )a( )dxdyd (6.2)
ou T repesente le temps d'exposition, ;y) sont des coordonrees continues dans le plan
du capteur, B(x;y; ) est I'amplitude de la lumére irradiante, ¢( ) est le rendement
guantique (nombre de photons colleces par rapport au nombre de photons percutant le
photosite). S; (x;y) est la sensibilie du capteura la position ( x;y). Le signal celive par
le capteur est ensuite mocklie par :

Y = (KY + Nphotons + Nt + N2)G + Nq (6.3)

al Y est e nie dans 6.2, K repesente la sensibilie du photosite, K est caracerie
comme ayant une moyenneegalea 1 et une variance Z sur 'ensemble de la matrice.
Plus la fabrication du capteur est minutieuse, plus la variance ,2< est petite. Npnotons
est le nombre delectrons introduits par le bruit de photon. Ng repesente le nombre
delectrons introduits par le courant d'obscurie. Nz repesente le nombre delectrons
introduits par le bruit de lecture. G repesente le gain d'ampli cation du signal. Nq est
le nombre delectrons introduits par le bruit de quanti cation de la conversion analo-
gique/nunerique. Dans [66], Costantini et al. proposent de mockliser l'image produite
par le capteur d'une manere similaire. Cependant, plutdt que de consicerer le nombre
de photons introduits par chaque source de bruit, les auteurs proposent de consicerer
l'aspect additif ou multiplicatif des bruits sur le signal d'origine, leurs cependances et
leurs statistiques. lls proposent d'exprimerYg l'image bruite, tels que :

Yo = G:[Ppoiss(F) + Gprnu Ppoiss(U)] + Z (6.4)
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al G, F, Gprnu €t Z mocklisent respectivement la non-uniformie d'ampli cation du
gain, le courant d'obscurie, la non uniformie de la sensibilie des photoecepteurs et
les bruits introduits par les circuits (bruits de lecture). L'ogerateur Ppgiss induit une
statistique poissonnienne, il est utiliee pour moceliser les bruits de courant de lecture et
le bruit de photon. En developpant cette expression, on obtient la formulation suivante :

Y = G:GpRrnu Ppoiss(U) + G:Ppoiss(F) + Z (6.5)

cette formulation permet d'exprimer I'image bruiee comme la somme d'un signal cependant
de I'image Ygsignai €t d'un signal cependant de la tempgerature Ygiemp, tels que :

Yasignal = G:Gprnu :Ppoiss(u) (6.6)

Yotemp = G:Ppoiss(F) + Z (6.7)

Dans la section 3, nous avons vu que pour qu'un appareil-photo numerique produise
une image visualisable, il est recessaire dappliquer plusieurs traitements nuneriques
sur le signal celive par le capteur tels que le cematrcage, la correction des aberrations
chromatiques et geonetriques, le rehaussement du contraste, la balance des blancs, etc.
Chacun de ces traitements modi e l'image, introduit des arefacts et modi e les statis-
tiques du bruit. La majorie des publications traitant les bruits de capteurs ne prennent
pas en compte l'impact de la chame de traitement d'image sur le mockle du bruit. Les
articles mentionnant ce point [7, 72, 74 77] peconisent que l'image doit &tre Itee le
plus tot possible dans la chame de traitement, c'esta dire avant letape de cematrcage.
Dans la section suivante, nous pesentons unetat de I'art non-exhaustif, des nethodes
de restauration des images bruiees en imagerie nunerique.

6.2 Etat de l'art des algorithmes de eduction du bruit

Malge les evolutions constantes des capteurs nuneriques et les propositions ecentes
de nethodes sophistiquees de cebruitage, les images numneriques sou rent toujours de
la pesence du bruit et la recherche d'algorithmes e caces de lItrage du bruit reste un
domaine de recherche tes actif. La eduction du bruit est un vaste et celicat sujet du
traitement des images et constitue un outil fondamental dans ce domaine. Dans le cadre
de la restauration des images bruites, il a pour but deliminer les composantes parasites
introduites par les dierents processus de formation de I'image. De nombreuses nethodes
lui onteke consacees. Desetats de I'art sont pesene dans les theses de N.Azzabou [78]
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et A.Buades [79]. Dans cette section, nous pesentons les nethodes les plus utilies
pour la restauration des images bruiees. Nous commercons par cecrire les methodes
de ltrages lireaires, les nethodes de Itrages optimales comme le lItre de Wiener, les
Itres d'ordre ou de rang, les ltres adaptatifs, les Itres bases sur la minimisation de
lenergie, les ltres utilisant I'analyse des coe cients des transformees en ondelettes et
enn les lItres utilisant les proprees de redondance dans l'image.

6.2.1 Filtres lireaires

Dans les conditions les plus triviales, on consicere que le signal de I'image est stationnaire
et on adopte une approche par lItrage lireaire. On rappelle qu'un Itrage est lireaire si
un signal Ite compos de la combinaison lireaire de deux signaux estegalea la combi-
naison lireaire des deux signaux Ites s£paement. De manere intuitive, on cherche des
Itres passe-bas permettant deliminer les variations de tes hautes fequences du signal
devant correspondre au bruit. Le signal est donc convole par une fonction de transfert
spatiale, tels que le signal estimeu*du signal u soitegala :

0(x) = h?u(x) (6.8)

Dans laquelle? repesente le symbole de la convolution. En limitant le noyau de convo-
lutiona un voisinage local B (x) autour de la position du pixel x et en choisissant une
iX]

fonction de transfert gaussienne, tels quén(x) = e 2, on peut alorsecrire le ltre de
la manere suivante :

z
1

CX) B (v

a(x) = e 7 u(y)dy (6.9)
al C(x) est un paranetre de normalisation et ¢k nit la bande passante du ltre,

si  tend vers 0, alors la fonction de transfert se rapproche de l'identie et si tend
vers l'in ni, la fonction de transfert se rapproche d'un lItre de moyenne. Ces ltres
ne sont pas adapes aux cebruitage des images photographiques, car ils degradent de
facon consickerable les contours et rendent les images oues. Les ltres lireaires sont
souvent caracerises par leur fonction de transfert, qui permet de relier I'entee et la sortie
d'un signal en se placant dans l'espace de Fourrier ou de Laplace. Les Itres optimaux
epondenta certains crieres d'optimisations comme par exemple, la minimisation de
I'erreur quadratigue moyenne. Prenons I'exemple du ltre de Wiener.
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6.2.1.1 Le ltre de Wiener

Le ltre de Wiener est un ltre lireaire largement utilise pour la restauration des images.
Consicerons une imageu(x), convoliee par la fonction de transfert h(x) auquel nous
avons ajoue un bruit additif . Le signal de sortieY (x) au point x sécrit alors :

Y(x)=(h(x)+ (x) (6.10)

Cetteequation peut &treecrite de manere vectorielle en notant Y I'ensemble des donrees
du signal de sortie,u I'ensemble des donrees du signal d'enteeH la matrice de transfert
et le vecteur de bruit. Lequation 6.10devient alors :

Y = Hu + (6.11)

Le Itre de Wiener minimise l'erreur quadratique moyenne tels que :

0 =argmnE[(@ u)T(0 u)] (6.12)

En appliquant le principe d'orthogonalie, on obtient :
E[(6 uwYT]=0 (6.13)

En cherchant une solution lireaire du type 0 = WY et sous I'hypothese queu et ne
sont pas coreks, ont obtient I'expression vectorielle du Itre de Wiener :

W=RyHHRWHT+R )1 (6.14)

Dans cette expressiorR,, = E[uu”™ E[u]]JetR =E[ T E[]] les matrices d'au-
tocorelations respectives du signalu et du bruit . Le ltre de Wiener s'exprime dans
le domaine de fourrier comme :

+
W = ZHA (6.15)
H*Sw+ S

avecW, H et Sy, les transformees de Fourrier respectives du Itre de Wiener,h et u.

Le ltrage des images par le ltre de Wiener n'est pas direct. En e et, il est recessaire
d'estimer la densik spectrale de puissance du signal. De plus, en pratique la stationnarie
du signal n'est pas \eriee.
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6.2.1.2 Le Itre de Wiener local adaptatif

Dans [80Q], Lee propose une version adapee du ltre de Wiener pour les images. Cet
algorithme est aussi appek LLMMSE (Local Linear Minimum Mean Squarre Error), ou
encore Itre de Lee. Lee consicere un mockle de bruit blanc gaussien, possedant une
variance 2 et consicere que le signal est stationnaire au voisinage d'un poinu(x) de
l'image. Dans ce voisinage le signal peut alors sécrire comme3], 82] :

u(x) = m(x)+ s(x) (x) (6.16)

al m(x) et s(x)? repesentent respectivement, la moyenne et la variance du signal au
voisinage dex et (x) repesente un bruit blanc de variance 1. En estimantm(x) et s(x)?
pour chaque point de coordonreex, la solution du lItre est donree par :

009 = )+~ (v mx) (6.17)

- s(x)2+ 2 '
On peut voir qu'il est recessaire 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 homogenes et s'adapte pour conserver des discontinuies dans les zones de cktails.

6.2.2 Les ltres d'ordre ou de rang

Pour les Itrages de rang, on consicere que le pixel doit étre estinea partir des pixels
bruies dans l'image. Ces ltres consistenta trier par amplitude croissante les valeurs
des pixels appartenanta une fenétre centee sur le pixela traiter. La valeur du pixel
est remplaee par la valeur d'un des pixels choisi dans la liste ordonree. Si on choisi la
valeur de plus grande amplitude, cela revienta appliquer la dilatation en morphologie
mattematique (voir [ 83]), si on choisi la valeur de plus petite amplitude, cela revient
a appliquer uneerosion en morphologie matrematique (voir [83]), en n, si on choisi la
valeur centrale, cela revienta appliquer un Itre nmedian [ 84].

6.2.3 Filtres adaptatifs
6.2.3.1 Filtresa fenétres adaptatives

Dans le cas des lItresa fenétres adaptatives, on cherchea slectionner une fenétre dans
une famille de fenétres existantes plaees autour du pixela lItrer et dans laquelle le signal
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est le plus adape pour le ltrage du pixel consicee. Clairement, on cherche le cetalil
local auquel appartient le pixela traiter. Dans [ 85], Nagao ¢ nit 9 fenétres de voisinage,
ces 9 fenétres sont montees sur la gure6.1. Dans chaque fenétre, Nagao propose de
calculer la moyenne et la variance des intensies des pixels. Il propose de remplacer le
pixel consicee par la valeur moyenne de la fenétre dont la variance est la plus faible.
Dans [86], Wu et al. proposent une fenétre dynamique s'adaptant par croissance aux
egions homogenes autour du pixel consicee, tout en empéchant la croissance de cette
fenétre dans les zones teerogenes. Lorsque la fenétre ne peut plus crotre, le point
traie est remplae par la moyenne des intensies des pixels calcués dans la plus grande
fenétre obtenue. Ces nethodes de ltrage aneliorent la nettee des contours, cependant,
elle cetruisent les details ns et ceent des zones d'intensies plates dans I'image.

Figure 6.1 { Les 9 fenétres du ltre de Nagao : 4 se ceduisent de la fenétre repesente
a gauche et de la fenétre centrale par 4 rotations conscutives de 90

6.2.3.2 Filtresa coe cients adaptatifs

Les Itresa coe cients adaptatifs sont inspies des Itres de moyenne. Dans ces ltres,

le pixel consicee est remplae par la moyenne ponctee des intensies des pixels ap-
partenant au masque de traitement. Dierentes nethodes sont propoges pour estimer
le poids de chaque pixel dans le calcul de la moyenne. Certaines nmethodes utilisent les
proprees de similaries de positions et d'intensies entre le pixel traie et les pixels
appartenant au masque, d'autre nethodes exploitent les proprees de synetries des
informations d'intensies des pixelsa l'inerieur du masque.

Dans [87], D.C.C Wang propose un ogerateur de poids de gradients inverses pour calculer
la similarie entre le pixel consicee et les pixels du masque. Les valeurs des poids
cependent de la norme de la dierence des intensies entre le pixel central et le pixela
poncerer. De cette manere, plus la valeur absolue de la dierence d'intensie entre les
points consickes est importante, plus le poids du pixel est faible dans le calcul de la
moyenne. Gereralement la moyenne est calcuke dans une fenétre glissante de taille
2m+1) (2m+1). Il n'y a aucun seuila egler. Ce lItre permet de eduire le bruit
gaussien tout en conservant les structures dans I'image. On peut noter qu'une variante
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de ce ltre ne consicerant pas le pixel traie dans la moyenne permettrait de mieux
Itrer le bruit impulsionnel. Ce ltre est appliqie de manere ierative, typiguement 5
fois pour obtenir un Itrage satisfaisant (voir [ 88]).

P _YW)
- .
a(x) = p— 12200 Yo (6.18)

maxf 2;jY (x) Y (y)ig

Dans [89], D.Harwood et al. proposent un ltrage pondee par slection de synetrie de
la structure de l'image dans un masque care de taille xe (SNN lter : "Symmetric
nearest neighbors lter"). Les poids utilies sont binaires. D.Harwood et al. proposent
ce ltre pour eduire la ceerioration des contours des objets dans limage. Le lItre
fonctionne de la manere suivante : on compare chaque pixel de la fenétre avec son pixel
symetrique par rapport au point traie en calculant la valeur absolue de la dierence des
intensies. Le pixel slectionre pour le calcul de la moyenne est le pixel dont l'intensie
est la plus proche du pixel consicee. Si les dierences calcukees pour un couple de pixels
consicees sontegales, alors, c'est l'intensie du pixel consicee qui est prise en compte
dans le calcul de la moyenne. Ce ltre utilise principalement des fenétres carees de taille
2m+1)(2m +1). La gure 6.2illustre le fonctionnement de ce lItre. Consicerons les
coordonreesy et ys de deux pixels synetriques dans le masque par rapport au pointa
Itrer, de coordonre x. La valeur vy, (X) prise en compte pour le calcul de la moyenne
est electionree en utilisant les conditions suivantes :

8
3 V() sijv(x) v(y)<jv(x) v(ys)i;
Vm(x) = 5 V(ys) sijv(x) v(y)j> jv(x) V(ys)j; (6.19)
v(x) sinon
Figure 6.2 { lllustration du fonctionnent du Itre SNN, i et ig sont deux pixels

symetriques par rapport au pixel central c, les points slectionres sont les points dont
la similarie d'intensie avec le pixel central sont les plus importantes, sur la gure de
droite les pixels lectionres sont mis enevidence par un point noir.
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Dans [90], Lee propose aussi un ltre adaptatif utilisant des poids binaires. Le criere de
slection pour le choix des intensies des pixels introduits dans le calcul de la moyenne
est cependant de lecart type  du signal dans le masque de ltrage. Lee propose de
flectionner les pixels dont la valeur de l'intensie est comprise dans un intervalle
compaea la luminance du pixel traie dans une fenétre  (x) autour de la position x
du point traie et de taille (2 m+1) (2m+1). Lequation 6.20 cecrit le fonctionnement
de ce ltre. Cette nethode permet de peserver les contours des objets tout en Itrant
les zones homogenes des images.

z
0(x)= —— Y (y)d 6.20
=50y o YO (6.20)
sa formulation discete est la suivante :
1 X

()

avec y tels que :

1 sijy(x) Y

. ) (6.22)
0 sijY(x) Y(y)j>

y:

et C(x) est une fonction de normalisation.

Dans [91], Aurich et Weule introduisent le ltre bilakral sous le nom de " Itre gaussien
non-lireaire". Ce lItre est ensuite une nouvelle fois propos dans B8] par Smith et Brady.

Il est rececouvert dans [16], par Tomasi et Manduchi, qui formalisent I'expression et le
comportement de ce ltre et le nomment le " Itre bilaeral". Le ltrage bilaeral est un
Itrage local adaptatif, dans une fenétre  (x) autour de la position x du point traie. Les
poids des intensies des pixels dans le calcul de la moyenne varienta la fois en fonction
de la similarie de la distance dans le plan de l'image et de la similarie de l'intensie
des pixels par rapport au point traie. Une fonction gaussienne est gereralement utilisse
pour le calcul de ces similaries. L'expression de ce Itre est pesente dans lequation
6.23 dans laquelle on utilise pour le calcul des poids une fonction gaussienne.

Z . . . .
1 x yj? iY(X)  Y(y)j?

0(x) = c) (X)exp —— exp — Y (y)dy (6.23)

et sa formulation discete :
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1 X ix yi2 iY(x) Y(y)iZ
j 2yJ exp J()hz $%]] YY) (6.24)

6.2.4 Minimisation de knergie :equations aux criees partielles

Lesequations aux cerivees partielles (EDP) apparaissent naturellement dans de nom-
breux domaines de la physique. Un exemple classique est lequation de la chaleur. Ap-
pligees au traitement des images, les EDP apparaissent dans le cadres d'analyses multi-
echelles. Cesequations sont essentielles dans le cadre de probemes variationnels ou I'on
cherche une image minimisant une certaine fonction denergie du type :

y
E(u=  (kr uk)d (6.25)

al r u repesente le gradient deu et est une fonction calculant la norme. En utilisant
une norme L, on obtient une energie de type Tikonov [92], tandis qu'en utilisant une
norme L1 on obtient un probeme de variation totale introduite par Rudin, Osher et
Fatemi dans [93], apes les travaux importants de Malik et Perona dans P4] sur l'intro-
duction desequations de di usion non-lireaire. La minimisation de cette energie peut
étre faite en esolvant lesequations d'Euler-Lagrange :

8
< R SE——
kr uk - (626)

= Upruit ee

al t repesente le pas de discetisation de lequation dierentielle. L'ajout d'une contrainte
relative au terme d'attache des donrees de I'approche bayesienne estegalement possible :

Z
(Y(x) u(x)*d 2 (6.27)

a2 repesente la variance du bruit. On pourra trouver un panorama des nethodes
ecentes de cebruitage s'appuyant sur lesequations aux cerivees partielles dans la these
de D.Tschumperk [95].
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6.2.5 Methodes par transfornees en ondelettes

La cecomposition en ondelettes visea supprimer de manere plus ne les fequences du
signal correspondantesa du bruit tout en prenant en compte les aspects des cktails lo-
caux dans l'image. Le principe de la cecompaosition en ondelettes est une repesentation
de l'image a plusieurs echelles permettant une analyse fequentielle localise (espace-
echelle). En traitement du signal et en traitement d'image en particulier, la notion
dechelle est primordiale. La transformree en ondelettes se eele étre une nethode d'ana-
lyse ickale. Une fois que la projection dans la base d'ondelettes est ealise, plusieurs
operations sont possibles. En patrticulier, le seuillage des coe cients de la transforrmee en
ondelettes introduit par Donoho dans P6] constitue une nethode e cace pour egulariser
les signaux. De manére plus gererale I'analyse de ces coe cients permet de discriminer
dans l'espace positionechelle, les composantes de l'image assocees au bruit des com-
posantes lees au signal originel. La transfornee en ondelettesetant inversible, on peut
alors obtenir une estimation non bruiee du signal d'entee.

6.2.6 Exploration des redondances dans les images

Dans [97], J.S. De Bonet propose de restaurer les images bruiees en exploitant la redon-
dance des informations des pixels. Il consicere que dans les images naturelles il existe de
nombreuses egions ayant des structures similaires. L'exploitation de ces similaries va
permettre d'extraire de manere plus e cace le signal utile du signal du bruit. Le principe

est de moyenner les egions similaires en utilisant une mesure de redondance adapte
[98, 99]. Dans [10(, Wang et al. utilisent et approfondissent ce principe poureliminer le
bruit impulsionnel dans les images. Wang et al. proposent de remplacer le pixel central
d'un motif consicee bruie par le pixel central d'un motif similaire consicee non-bruit.

Cette cemarche esta nouveau approfondie par D.Zhang et al. dans101]] et cereralise
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 donrees manquantes ou
bien pour eliminer des objets de Iimage. En n Buades et al. dans 03, formalisent
cette icke et cecrivent une nethode compekte de restauration des images. Ils proposent
un ltrage des moyennes non-locales , formuk de la manere suivante :

1 z (GaiY(X) Y%
0X)= —— e Y(yd 6.28
)= o0 (y)dy (6.28)
R _(Gaivx) vy@i? . .
a Cx)= e h2 est un facteur de normalisation, et G, est une fonction

gaussienne decart type a. Une description discete du Itrea moyenne non-locale est
donree dans lequation suivante :
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X
ax) = w(xy)Y(y) (6.29)
y2

@ w(X,y) (i est une famille de poids correspondanta la mesure de similarie entre les
pixels dans un voisinage (i) autour du point de coordonree i, les valeurs des pixels
dans ce voisinage forment un vecteuN;. En n, les poids de cette moyenne sont calcues

NLACED Y (Ny)j? P JY(Nx) Y (Ny)j2

par w(x;y) = 7€ n2 ,avecZy = e h2

Buades et al. proposent d'utiliser le ltrage non-local en association avec d'autres nethodes
existantes. lls proposent de restaurer pealablement les motifs par un seuillage des coef-
cients de la transformee en ondelette de Iimage (voir [104]). Dans la plupart des cas,
l'utilisation des pixels de toute lI'image n'est pas recessaire et Buades et al. proposent
de restreindre cette recherchea un voisinage local (voir]J04). La taille de ce voisinage a
une in uence sur la qualie du ltrage. Dans la plupart des cas, ce choix ainsi que le choix
de la slection du pararetre de similarie photonetrique de la fonction de ponderation
des noyaux dans la moyenne est eali®a l'aide d'heuristiques rendant la mise en uvre
de ces nethodes ctlicate.

6.3 Evaluation de la qualie de restauration des ltres adap-
tatifs

Dans cette these, nous nous ineressons aux applications de restaurations des images
pour la photographie et la video embarqee (appareil-photos/vicekos compacts, eephone
mobiles, PDA). Les processeurs multinedias utilises dans ces sysemes sont limies en
termes de puissances de calculs et de nemoire. Ces contraintes maeriels, ne sont pas
favorablesa I'utilisation d'algorithmes ieratifs et/ou recessitant la nemorisation entere

ou d'une partie de I'image. L'utilisation des Itresa voisinage locaux apparait comme une
solution appropree. Ces algorithmes sont bases sur des principes simples et gereralement
peu couteux en nombre d'ogerations de calculs. lls ogerent dans des masques cares, de
taille (m+1) (m + 1), permettant un ltrage de l'image a la voke. Nous allons
maintenant nous ineresser aux performances de restauration des images bruites des
algorithmes de Itragea voisinage local (voir section 6.2.3).

Nousetudions les Itres decrits dans la section 6.2.3 Pourevaluer les performances des
Itres nous utilisons un mockle de bruit blanc gaussien additif avec dierentes valeurs de
variances et les 24 images de I'annexB. Pour mesurer les qualies d'images produites
nous utilisons la mesure objective du RMS et la mesure subjective de l'appeciation
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 nommee Noise , repesente le RMS des
images bruiees. On rappelle qu'un Itre possede de bonnes proprees de Itrage du
bruit lorsque sa courbe de RMS est sitlee en dessous de la droite de RMS du bruit. Ce
comportement montre que le ltreelimine plus le bruit qu'il ne degrade les cetails dans
I'image. Nous cherchons le Itre posedant les meilleures proprees combirees de Itrage
du bruit et de conservation des cetails. Sur un intervalle decart type de bruit donre, on
cherche donc le ltre f possdant la plus petite valeur d'inegrale  Noise) f (x)dx,
al repesente lecart type du bruit. Tous les Itres sont appliqes avec des masques de
taille 5 5. Les esultats de la gure 6.3 montrent que le ltre median possde les plus
mauvaises performances de ltrage du bruit gaussien parmi les Itresetudes. Les Itres
SNN et Nagao possdent des proprees de Itrage Egerement superieures pour des bruits
decarts types forts, mais ils degradent de manere importante les images lorsque lecart
type du bruit diminue. Le ltre gaussien montre de meilleures performances de Itrage
par rapporta ces trois Itres sur l'intervalle decart type de bruitetude. Le Itre sigma
possde de tes bonnes performances pour des bruits de faibles puissances mais sa qualie
de ltrage se cegrade rapidement lorsque lecart type du bruit augmente. D'autre part,
le Itre GIWO possde de bonnes qualies de Itrage pour des bruits faibles,equivalentes
au Itre sigma et permet une meilleure stabilie de Itrage lorsque la puissance du bruit
augmente. En n le Itre bilaeral apparat comme le lItre le plus robuste. Il possde de
bonnes proprees de lItrage pour desecarts types de bruits faibles et une degradation
de la qualie du Itrage beaucoup moins importante que les ltres GIWO et sigma avec
l'augmentation de la puissance du bruit.

La gure 6.4, montre les esultats des ltrages sur une image de test. L'image est bruite
avec un bruit blanc gaussien additif decart type 15. Ces images montrent que le ltre
median ne eduit pas le bruit e cacement, il cee des taches dans l'image et introduit du
ou. Le ltre SNN introduit du ou et un e et de granularie tes important. Nous voyons

gue le Itre de Nagao cee des zones structuees dans l'image, assimilablesa un e et de
mosa-que. Le Itre sigma peserve bien les contours mais ne eduit pas e cacement le
bruit. Le Itre gaussien rend lI'image ou et cetruit les contours. D'autre part, le lItre
GIWO permet de eduire le bruit tout en conservant les cetails de I'image, il introduit du
ou et un e et de grain. Finalement, le ltre bilaeral permet un meilleur lissage du bruit
qgue le Itre GIWO sans degrader plus les contours, il diminue aussi I'e et de granularie.
Les esultats de I'appeciation visuelle con rment les esultats obtenus avec les mesures
du RMS. De manere eererale le Itre bilakral permet de eduire e cacement de bruit
tout en peservant les contours, c'est une proprete essentielle de qualie d'image pour
la photographie et la viceo nunerique.
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Figure 6.3{ Mesure du RMS des ltresa voisinage localetudes en fonction de lecart

type du bruit blanc gaussien ajout sur I'image. On rappelle qu'un Itre pos®de une

bonne qualie de Itrage du bruit lorsque sa courbe de RMS est sitiee en dessous de la
droite Noise repesentant le bruit.

6.3.1 Discussion

Letat de l'art drese dans ce chapitre nousa permis d'aborder les principales solutions
de restauration des images bruites. Pour des raisons de limitations matriels, nous nous
sommes principalement ineresse aux nmethodes de debruitagea voisinage local. Letude
meree sur les performances des Itresa voisinage local, montre que le ltre bilakeral
permet d'obtenir le meilleur compromis entre le ltrage du bruit et la conservation des
cetails de limage. De plus, contrairement aux autres Itres etudes, le Itre bilaeral

est paranetrable. Pour une fenétre de taille xe, le paranetrage de lecart type h (voir
equation 6.23 de la fonction gaussienne des poids d'intensies permet de egler la si-
milarie photonetrique du lItre. Le comportement du Itre peut ainsi &tre modie de
manere importante, en passant d'un ltre identie, lorsque h tend vers Oa un ltre
gaussien, lorsqueh tend vers I'in ni. Cette propree remarquable permet d'envisager
d'adapter la puissance du ltrage en fonction de la puissance du bruit dans l'image. C'est
un atout tes ineressant pour les applications de eduction du bruit en photographie et
en viceo nunrerique dans lesquelles la puissance du bruit varie constamment en fonction
des paranetres de prises de vues (temgerature, luminosie, etc.). On peut supposer que
pour chaque puissance de bruit dans l'image, il existe u optimal que I'on peut cali-
brer. Pour appliquer ce h optimal, il faut donc etre capable d'estimer la puissance du
bruit dans I'image. C'est I'objet du chapitre 7.



Chapitre 6. Bruit : Etat de l'art

97

(a) Originale (b) Bruit gaussien =15 (c) Median
(d) SNN (e) Nagao (f) Sigma
(g) Gaussien (h) GIWO () Bilateral

Figure 6.4 { Comparaison des qualies d'images produites par les dierents ltresa
voisinage localetudes.






Chapitre 7

Bruit : ltrage bilaeral adaptatif
et application sur la mosaque de
Bayer

Dans les appareils de captures d'images nuneriques, la quantie de bruit pesente dans
les images varie constamment et de manere importante en fonction de leclairement
de la s@ne. On peut ainsi passer d'images tes bruieesa des images tes propres. I
est donc important d'avoira disposition un Itre capable d'adapter la force de son I-
trage en fonction de la quantie de bruit dans l'image. La di cule de discriminer le
bruit des cetails de I'image est un probeme perdurant en traitement d'image. Les Itres
adaptatifs comme le Itre bilakral permettent d'adapter leurs ltrages en fonction des
contours et de la structure de ce gu'ils croent percevoir comme des objets . lIs
ne sont pas capable de s'adapter sans interventions exerieuresa la quantie de bruit
dans l'image. Ils auront donc le m&me comportement dans une image bruiee et dans une
image sans bruit, pouvant ainsi cegrader des cktails existants dans une image propre et
ne pas Itrer susamment une image contenant des bruits forts. Le lItre bilaeral a la
propret ineressante de possder un paranetre de similarie photonetrique ajustable.
Enetablissant une corelation entre la quantie de bruit dans l'image et le paranetre de
similarie photorretrique, il serait possible d'obtenir un comportement de Itre perfor-
mant. Cela permettrait d'avoir un comportement de ltre ickal, ne ltrant pas ou peu
les images propres et Itrant le bruit et les details de méme variance pour optimiser la
gualie des images bruiees. Dans ce chapitre nous proposons un lItre bilakral adaptatif
dans le cas d'un bruit de photons, par estimation du nombre de photons ayant percut le
capteur. Nous proposons ensuite une adaptation du lItre bilaeral pour la mosasque de
Bayer, permettant d'appliquer la methode propose au ltrage des images en couleurs
dans les sysemesa un seul capteur.

99
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7.1 Rappel des caraceristiques du ltre bilaeral

Le ltre bilaeral [ 16] possde une place importante dans la literature de restauration
des images bruiees. Il permet de Itrer e cacement le bruit dans les zones d'intensies
uniformes, tout en peservant les contours et les structures des objets. Il possede une
e cacie cemontee et sa formulation simple contribuea sa popularie [ 105. L'intensie
d'un pixel Ite est remplae par la moyenne des combinaisons non-lireaires des inten-
sies des pixels dans un masque care, cente sur le pixel traie et de taille (n+1) (n+1).
Les poids utiliees dans le calcul de la moyenne varient en fonction des similaries pho-
tonetriques 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 I'expression discetiee
suivante :

1 X ix yj? iY(x)  Y(y)j?
a(x) = exp | 2yJ exp ) ()h2 $2)

C(x)

u(y) (7.1)

al repesente la fenétre de convolution, C(x) est un coe cient de normalisation, y
est un ensemble de coordonrees2 dans le masque eix est la position 2D d'un pixel
dans le plan de I'image.Y (x) repesente l'intensie du pixela la position x dans l'image
bruite. A(x) est la valeur estimee du pixela la position x, et h sont respectivement la
ceviation standard de la distribution gaussienne des poids geonetriques et la ceviation
standard de la distribution gaussienne des poids d'intensies. Dans la pratique, le pa-
rametre  est e en fonction de la taille du masque. Le paranetre h permet alors de
egler le paranetre de similarie photorretrique du Itre. Le eglage de ce paranetre doit
prendre en compte le type d'application pour laquelle le Itre est utilise. Dans le cas
particulier de la restauration des images bruiees, ce paramnetre doit varier en fonction
de la quantie de bruit pesente dans l'image, les proprees intringequement adapta-
tives du ltre bilakral lui permettrons ensuite de s'adapter aux cetails de l'image. La
gure 7.1 illustre le comportement du Itrage bilaeral pour dierentes valeurs de h.
On peut voir que plus la valeur deh est importante, plus le Itre est passe-bas. Dans
les applications de photographie et de vickos nuneriques, la quantie de bruit dans les
images varie constamment en fonction des paranetres de prises de vues : luminosit,
ISO, temperature etc. Il est donc ineressant de pouvoir ajuster de manere automatique
le paranetre h de similarie photonetrique du Itre en fonction de la puissance du bruit.
Cela permettrait d'optimiser le compromis entre peservation des cetails et le ltrage du
bruit. Icealement le lItre devrait Itrer peu ou pas les images faiblement bruiees pour
conserver les cktails des images. En pesence de bruits plus fort, le ltre devrait Itrer
le bruit en contrepartie de la perte des structures de la sene possdant des variances
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inerieures ouegalesa la variance du bruit. Pour ce faire, il faut &tre capable d'estimer
la quantie de bruit dans l'image.

(@ h=0 (b) h=10

(©) h=20 (d) h=40

Figure 7.1 { Images obtenues par lItrage bilaeral en utilisant un masque care
de taille 5 5 et un paranetre h variable. Plus la valeur de h est importante, plus la
similarie photorretrique du Itre est faible et plus I'image est oue.

7.2 Mocle de bruit de capteurs

Pour estimer e cacement la quantie de bruit pesente dans les images, il est indis-
pensable de disposer d'un mocele de bruit ealiste. On utilise le mockle propos par
Costantini et al. dans [66] (voir section 6.1), on rappelle la formulation de ce moctle :

Yo = Ga:[Ppoiss(F) + Gprnu Ppoiss(U)] + Z (7.2)

al u est limage de la s@ne,Ys est I'image bruiee, G5, F, Gprnu €t Z modcklisent
respectivement la non-uniformite d'ampli cation du gain, le courant d'obscurit, la non-
uniformie de la sensibilie des photoecepteurs et les bruits de lecture. Nous avons vu
dans la partie 6.1, que ce moctle peut s'exprimer comme la somme d'un signal bruie
cependant de I'image Ygsignai €t d'un signal bruie cependant de la temgerature  Ygtemp -

YGsignal = Ga:Gprru :Ppoiss(u) (7.3)

et
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Yatemp = Ga:Ppoiss(F) + Z (7.4)

Dans les conditions standards de temperature et de luminosie, on consicere que la
composante de bruit Yeiemp €st regligeable par rapporta la composante Ygsignal - L&

bruit dans I'image est alors majoritairement poissonnien 72]. De plus, on peut consicerer
gue les amplitudes de variations des gain§, et Gprnu Sont tes faibles compaees aux
variations des bruits de photons, de telle sorte qué&s, et Gpryy peuvent etre consictes

comme un seul gain uniforme noe G, on en dduit la nouvelle expression de l'image
bruiee Yg, tels que :Yg = G:Ppoiss(U), €n notant Y = Ppeiss(U), on obtient la nouvelle

expression de l'imageYg, en fonction du gain et de l'image bruiee par un bruit de

photon : Yo = G Y.

7.3 Estimation du meilleur paranetre h

Dans cette section, nous proposons une rrethode d'estimation de la valeur du paranetre
h permettant un lItrage bilaeral adaptatif et optimal du bruit. Pour estimer le bruit,
nous utilisons ses propreks statistiques poissonniennes et les proprees du processus
de contréle de gain utili® en photographie et en video nurrerique.

7.3.1 Le contrble automatique de gain

Dans les sysemes de captures d'images nuneriques, un contréle automatique de gain
est recessaire pour pouvoir photographier des senes sous dierentes intensies d'illumi-
nations. Le contrle de gain consistea ajuster l'intensie moyenne de l'image de sortie
du capteur, comme cela est illuste sur la gure 7.2. En supposant I'aces disponible au
facteur de gain il est possible d'estimer le nombre de photons ayant percue le capteur.
Connaissant la esolution du capteur on peut estimerd, la densie de photons par pixel
et par congquent la puissance du bruit dans I'image. Cependant, l'acesa l'information
de gain n'est gereralement pas disponible pour les photographes, méme avec l'utilisa-
tion d'un format brut (format RAW). Dans les sections qui suivent, nous proposons
une rrethode d'estimation du facteur de gain base sur les proprees poissonniennes de
distribution du signal de l'image.
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Figure 7.2 { Contréle du gain dans un capteur nurerique : le gain est ajuse en
fonction de leclairement de la s@ne.

7.3.2 Densie de photonsa partir des statistiques de l'image

En pesence de manipulation de gain uniquement, on suppose que la variance du bruit
est proportionnelle a la moyenne des intensies des pixels dans les egions a valeurs
d'intensies constantes ou egions non-structuees. Cela est da la statistique de Poisson
egissant l'arrivee des photons sur la surface du capteur. ConsiceronsY l'image ctlivee
par le capteur et Yg I'image dont l'intensie moyenne est ajustee par un contréle de gain.
Soit G le facteur de gain, nous pouvonsecrire :

Ys=G Y (7.5)
Consicerons maintenant le processus de distribution de Poisson de l'imagé’, nous

pouvons supposer la relation suivante, dans laquelld (Y) repesente une egion a
valeurs d'intensies constantes :

E(T (Y))= Var(T (Y)) (7.6)

a E est la moyenne etV ar est la variance. De la méme manere,a partir de lequation
7.5, on peutecrire :

E(T (Ye))= G E(T (Y)) (7.7)
d'autre part, la variance de l'image Y peut secrire :

Var(T (Ye) = E(T (Ye)?) E(T (Yo))? (7.8)

en utilisant I'expression de lequation 7.7 dans lequation 7.8, on peutecrire la relation
suivante :
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Var(T (Ye)= G2 Var(T (Y)) (7.9)

connaissant les expressions desequations6 et 7.7 on peutecrire :

Var(T (Y))= G E(T (Yg)) (7.10)

en replacant cette expression dans lequation7.9, on obtient I'expression du gainG, tels
que :

_ Var(T (Ys))

©= BT o) (7.1

La moyenne de limageE (T (Yg)) et sa varianceV ar(T (Yg)) peuvent étre calcukes
simultarement pour chaque point dans l'image Y en utilisant une fenétre de convo-
lution e cace [ 106. Nous cherchons a etablir une corelation entre tout les E(Yg) et
les V ar(Yg) dans les zones d'intensies constantesI’ . Tant que la moyenne et la va-
riance sont supposes &tre proportionnelles, une corelation robuste par la nethode des
moindres cares peut &tre appliglee. Le coe cient de la pente correspondant pourra étre
interpee comme le facteur de gain transformant le nombre de photons en une intensie
de pixel. Pour obtenir une plus grande pecision de mesure de la variance du bruit, nous
calculons celle-ci sur l'image de bruit estimee Noisggtjj = Yo G1?Y ou G; est une
convolution gaussienne de variance 4. Cette ogeration permet deliminer les variations
locales de faibles gradients dans l'image de la s@ne pouvant perturber l'estimation de
la variance du bruit.

7.3.3 Estimation du meilleur  ha partir de la densie de photons

Pour pouvoir estimer le gain, nous avons besoin de slectionner des zoné&s (Yg)a va-
leurs d'intensits constantes dans l'image bruiee Yg correspondante. Ces zones peuvent
etre facilement estimees en utilisant I'image de gradient cetermiree de la manere sui-
vante :

T (Yo)="w(r (G ?Ys) >#) (7.12)

al Y est limage apes le contréle du gain,G est une convolution gaussienne de va-
riance , "\ est lerosion morphologique dans une fenétre de taillew w, # est un
pararetre d'intensie. Dans nos exgerimentations le gain peut étre peciement estime
en echantillonnant des points Var(Y) et E(Y) sur 10* positions de pixels. Dans l'ex-
pression de lequation 7.12 on choisit =2, #=2 et w=11.
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7.3.4 Calibrage de h en fonction de la densie de photons par pixel dn

Comme nous l'avons pesent plus haut, les proprees de similaries photornetriques du
Itre bilakral varient en fonction du paranetre  h. Plus la valeur deh est importante plus
la similarie photonetrique du Itre est faible. Pour obtenir un Itrage bilaeral optimal,

il est recessaire d'adapter la valeur deh en fonction de la puissance du bruit. Nous avons
cecrit une methode permettant d'estimer la densie de photons moyenne par pixel dj

a partir du gain G appligwe sur lI'image. Une calibration de la valeur optimale de h en
fonction de d,, est recessaire pour rendre le Itre bilatral adaptatif. Ceci peut étre fait
en utilisant un mockle de formation de l'image ou exgerimentalement en calibrant les
capteurs pour dierentes conditions d'illuminations.

7.4 Experimentations et esultats

7.4.1 Simulation du bruit de photons

Nous simulons l'acquisition d'images par un capteur nurerique en utilisant un processus
de Poisson cumulatif par egions [L07. Des images repesentant la sene de prise de
vue sont utiliees comme fonctions de distributions de probabilies. On simule ainsi
I'enregistrement individuel des photons pour chaque positionnement de pixel dans un
processus de Monte-Carlo. Comme images de s@nes, nous utilisons les images de I'annexe
D. Notons qu'il n'y a pas d'alternatives simplesa cette simulation. Le bruit de Poisson
esultant n'est ni additif ni multiplicatif et il ne peut pas @tre peciement moctlie avec

une distribution plus simple, sgecialement pour des bruits forts, dans les zones de lumere
basse. La gure7.3illustre la simulation du bruit propose pour des densies de photons
par pixelegalesa 20, 80 et 180 et les images correspondantes avec une adaptation du
gain.

7.4.2 Slection des zonesa valeurs d'intensies constantes

Pour pouvoir estimer le nombre de photons de manéere pecise, nous avons vu qu'il est
recessaire de lectionner des zonesa valeurs d'intensies constante§ (:) dans l'image
bruiee Yg. On illustre ici le fonctionnement de la nmethode propose dans la section
7.3.3 La gure 7.4(a), montre I'image bruiee Yg possdant une densie moyenne de 60
photons par pixel, la gure 7.4(b) montre l'image d'estimation du bruit Noise ggtjy, €t
ennla gure 7.4(c) montre le masque des zones sans texturds (Yg) obtenu.
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@ (b) ©

(d) (e) )

Figure 7.3 { Simulation de I'acquisition des photons sur un capteur par un processus

de probabilie de Poisson. De (a)a (c), le nombre moyen de photons simuks par pixel

est 20, 80, 160. De (d)a (f), on peut voir les images correspondantes avec un contréle
automatique de gain.

7.4.3 Estimation du nombre de photons

Pourevaluer les performances de la nethode d'estimation propose, nous avons fait des
essais pour un nombre de photons variant entre T0et 10° en utilisant une image de
esolution 512 341. Cela corresponda des densies de photons par pixels variant entre
dn =0;05 etd, =6000, respectivement cela corresponda des variations d'une image
extrémement bruiee jusqua une image tes propre. On estime le nombre de photons
percutant le capteur avec la formule suivante :

P
nbpix(Y)E(Y) _ (xy)2y Y(XY)

a & : (7.13)

(Y)=

al nbpix( Y) est le nombre total de pixels dansY. G est le gain estire, calcué avec
la nethode propose dans la section7.3.2 La gure 7.5 montre la corelation existante
entre le nombre de photons estines et le nombre de photons simuks. On peut voir que
la corelation est excellente. La droite trace possde une pente strictementegalea 1.
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(a) Image bruiee d, =60 (b) Image d'estimation du bruit

(c) Masque des zones sans textures

Figure 7.4 { lllustration de la nmethode de slection des zonesa valeurs d'intensies
constantes.

Les trois derniers pointsa droite sont en dessous de la droite car on approche le niveau
de bruit natif de I'image.
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Photons estimés (10"y)

Photons simulés (10"x)

Figure 7.5 { Corelation entre le nombre de photons estines et le nombre de photons
simues.

7.4.4 Estimation du meilleur h

On utilise le mockle d'acquisition d'images de la section7.4.1 pour calibrer la meilleure
valeur de h en fonction de la densie de photons par pixeld, . On utilise un intervalle
de densits de photon par pixel variant de 0,5a 6000. Pour chaque densie de photons,
on applique un ltrage bilaeral pour des valeurs de h variants de Oa 100, par pas de
5. La gure 7.6, montre les courbes des esultats obtenus. La meilleure valeur db pour
une densie de photonsd;, »ee est celle pour laquelle la valeur de RMS calcuke est la
plus petite. La calibration du meilleur h en fonction de la densie de photons par pixel
dn est donc donree par I'enveloppe inkrieure des courbes de la gurerZ.6. Pour une
meilleure lisibilie des esultats, la gure 7.7 montre un agrandissement des courbes de la
gure 7.6 pour des valeurs ded, variants entre 10 et 6000. En slectionnant I'enveloppe
inerieure de cette srie de courbes, nous obtenons une relation donnant le meilleur
pararetre de similarie photonetrique h en fonction de la densie de photons simués.
On peut voir que pour des densikes de photons par pixel inerieuresad, = 10, le meilleur
pararetre de Itrage est toujours 100, ces bruits extrémement forts ne sont pas ealistes
en photographie nurnrerique et nous ne les prenons pas en compte dans notreetude. La
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gure 7.8 montre les esultats de la calibration pour des densits de photons variant entre
10 et 6000. On estime la meilleure courbe passant par les points obtenus en utilisant une

equation polynomiale du second dege, tels queh = 7;2718 X? 161,76 X +904;39
100

loglQd, s)

cetermination de cette courbe estinee estR? = 0;9911.

avec X = ou S est le nombre de pixels dans l'image. Le coe cient de

tt

| 144

|

Figure 7.6 { Estimation de la meilleure valeur deh pour des densies de photons par
pixel d, variant de 0.5a 6000.

7.4.5 Filtrage des images

Surla gure 7.9, nous comparons la qualie des images ltees avec le ltre bilateral adap-
tatif propose par rapport aux images Itees avec le Itre bilaeral. Pour la comparaison,
nous simulons l'acquisition d'images par un capteur nunerique avec dierentes valeurs
de densies de photonsd,, variant de 30a 6000 photons par pixel. La premere colonne
de la gure montre les images bruites. La deuxeme colonne montre les images obtenues
avec un ltrage bilaeral possdant un paranetre de similarie photonetrique h = 20.
La troiseme colonne montre les images produites par un Itrage bilaeral posedant
un paranetre de similarie photonretrique h = 100. La quatreme colonne montre les
images Itees avec le ltre bilatral adaptatif propos. On constate que le lItre bi-
laeral lorsqu'il possede un paranetre h xe ne s'adapte pas su sammenta la puissance
du bruit dans les images. En e et, une valeur deh faible permet de peserver les details
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Figure 7.7 { Estimation de la meilleure valeur deh pour des densies de photons par
pixel variant de 10a 6000.

de l'image dans les conditions de bruit faible mais ne Itre pas assez le bruit lorsque sa
variance augmente. Inversement, une valeur dé elevee permet de ltrer les bruits de
variances elevees mais ne conserve pas les cetails de I'image lorsque qu'ils ne sont pas
cegracks par le bruit. Le Itre propos adapte parfaitement son parametre de similarie
photonetrique en fonction de la puissance du bruit. Il peserve les cetails de I'image dans
les conditions de faible bruit et Itre le bruit lorsque sa variance augmente permettant
d'obtenir le meilleur compromis entre lItrage du bruit et peservation des details.

7.5 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons propog une nethode pour le ltrage des images digitales
dans le cas d'un bruit de photons. Nous avons monte qu'il est important d'adapter
le niveau de Itrage au niveau de la puissance du bruit. De plus, nous avons monte
comment le ltre bilateral peut étre optimise si le niveau de bruit est connu. Nous avons
propog un algorithme d'estimation du niveau de bruit qui est simple et e cace. Cet
algorithme montre une corelation excellente entre la puissance de bruit estinmee et la
puissance de bruit eelle. En appliquant notre nethode de detection du niveau de bruit
pour egler le paranetre h du ltre bilakral, nous obtenons un nouveau lItre bilaeral
adaptatif permettant d'obtenir le meilleur Itrage bilatral pour dierents niveaux de
bruits de photons.
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PR

Figure 7.8 { Calibrage de la meilleure valeur deh pour des densies de photons par
pixel variant de 10a 6000.

Dans le cadre de l'application de ce ltrea des sysemes de captures d'images nuneriques
en couleurs, il est recessaire de prendre en compte la mosasque coloee du capteur. Le
Itre bilakral tels qu'il est formuk n'est pas directement applicable sur la matrice de
Bayer. Deux solutions apparaissent possibles, Itrer le bruit apes letape de cematrcage
ou reformuler le lItre bilatral pour gu'il puisse lItrer la mosasque de Bayer. On suppose
que ltrer l'image avant letape de cematrcage permettra de mieux discriminer le signal
utile du bruit et favorisera un meilleur Itrage. L'image de mosa«qque permet d'avoir aces
aux donrees bruts du capteur avant qu'elles ne soient dispereesa travers les dierents
canaux de couleurs par letape de cematrcage. D'autre part, on suppose que la pesence
de bruit dans l'image de mosasque va perturber le fonctionnement de Il'algorithme de
tematrcage. Pour esumer, deux raisons nous incitenta formuler un ltrage bilaeral
pour la matrice de Bayer : une meilleureelimination du bruit et une meilleure qualie de
cematrcage. Ces deuxetapes sont essentielles pour la qualie des images en photographie
et en vickos nuneriques.
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(a) Images bruiees (b) Filtre bilaeral h =20 (c) Filtre bilaeral (d) Filtre bilaeral
h =100 adaptatif

Figure 7.9 { Comparaison de la qualite du ltrage entre le ltre bilaeral adaptatif et
le ltre bilakral.
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7.6 Formulation du ltre bilaeral pour la mosaque de
Bayer

Dans cette section, nous proposons une nouvelle formulation du Itre bilaeral adapee
pour la mosaqque de Bayer, on obtient un nouveau ltre, le Itre bilakral Bayer. Nous
proposons de lItrer chaque canal de couleur epaement.Etant donre la distribution
spatiale des couleurs dans la mosasqque de Bayer, nous proposons d'utiliser des tailles
de masques dierentes en fonction des canaux traies. Pour le ltrage du canal vert,
nous proposons d'utiliser une fenétre de taille (8 + 1) (2n + 1), soit un nombre
Ny = Mv Jv*L de pixels verts Ites, avec My = 2n + 1. Pour les pixels bleus et

rouges, nous proposons d'utiliser une fenétre de taille (2+3) (2n+3), soit un nombre
- (MRg +1)

NgrB M RS 1 de pixels bleus et rouges ltes, avecMgrg = 2n + 3. La

gure 7.10, illustre ces fenétres dans le cas particulier am = 3. Le ltre bilakral Bayer
est exprime de la manere suivante :

¢ Yo expj Y(Xc)  Y(ye)]

j X
b(xo) = (¢ Dexpi=, -

1
C(Xc) Y (Yeo) (7.14)

al, repesente la fonction Dirac, ¢ est la caraceristique de couleur du pixel courant,
P est la caraceristique de couleur d'un pixel dans la fenétre de convolution et  est un
masque de convolution care, de taille variable selon la valeur dec, y est un ensemble
de positions 2D, x est la position 2D centrale dans le masque de traitementy (x) est
l'intensie du pixela la position x, b(x) est I'estimation du pixela la position x, eth
sont respectivement lesecarts types des distributions gaussiennes des poids geornetriques
et des poids d'intensies.

@ (b) ©

Figure 7.10 { De (a)a (c), on pesente les dierents masques du ltre bilatral Bayer
pour les canaux vert, bleu et rouge. Dans ce cas particulier an = 3.
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Nous proposons de comparer les qualies des images produites par le Itre bilakral Bayer
par rapport au ltre bilaeral applique apes cematrcage. Nous utilisons un masque de
taille 5 5 pour le Itre bilakral 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 bilakral Bayer.
Nous comparons les esultats des Itres pour des densies de photons par pixed,, variant
entre 10 et 6000. Pour chaque densitd, nous faisons varier le paranetre de similarie
photonetrique h entre 0 et 100 par pas de 5. Nous utilisons les 24 images de I'annexe
D. Les graphiques des gures/.11et 7.13 montrent respectivement les mesures de RMS
pour le ltre bilatral et pour le ltre bilateral Bayer. Les gures  7.14et 7.12 montrent
respectivement un agrandissement des courbes des guiellet 7.13pour des valeurs de
dn variants entre 10 et 6000. Les esultats obtenus sont tes similaires et ne permettent
pas de faire de distinctions evidentes entre les qualies des images produites par les
deux ltres. La gure 7.15 montre les esultats des deux Itrages sur la méme image
bruiee (d, = 100). Les deux images ltees possdent le méme RMS. L'image ltee
apes cematrcage est ou, ses details sont degracks et on note la pesence de taches de
couleurs de basses fequences spatiales qui sont tes visiblesa l'oeil. Ces tAches coloees
sont duesa la di usion du bruita travers les dierents canaux de couleurs. Le ltrage
bilaeral Bayer produit une image plus nette avec des cktails mieux pesenes, l'image
est visiblement moins bruite et ne contient pas de tAches de couleurs.

Il apparat clairement que ltrer I'image de Bayer permet de produire des images de
meilleures qualies en aneliorant la eduction du bruit et en diminuant la perturbation
de letape de cematrcage. Nous proposons maintenant de coupler le ltrage bilatral
Bayer avec la methode d'estimation du meilleur paranetre de similarie photorretrique

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

7.7 Filtrage bilaeral Bayer adaptatif

L'estimation du niveaux de bruita partir de I'image du capteur propose au cebut du
chapitre est directement applicable pour le Itre bilatral Bayer. Nous formulons ainsi
un ltre bilatral adaptatif Bayer. Nous proposons de faire les mesures d'estimation du
gain G en calculant la varianceV ar(Yg) dans les zones non structuees (Yg) du canal
vert. La gure 7.16 montre les comparaisons des images produites entre le Itrage bi-
laeral adaptatif Bayer et le Itrage bilaeral applige apes cematrcage. Nous simulons
des images issues de capteurs avec dierentes valeurs di, , variant de 20a 6000, on
double a chaque pas le nombre de photons simuks. La preméere colonne de la gure
montre les images bruites par un bruit de photon puis une etape de cematrcage. La
deuxeme colonne montre les images obtenues avec un Itrage bilakral et un paranetre
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Figure 7.11 { Resultats des mesures du RMS pour le ltrage bilatral appliqe apes
letape de cematrcage. Les mesures sont faites pour des densies de photons par pixel
variants de 0:5a 6000 et pour un paranetre h variant de Oa 100.
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Figure 7.12 { Resultats des mesures du RMS pour le Itrage bilaeral appliqie apes
letape de cematrcage. Les mesures sont faites pour des densies de photons par pixel
variants de 10a 6000 et pour un paranetre h variant de Oa 100.

de similarie photonetrique h = 20. La troiseme colonne montre les images produites
par un ltrage bilaeral avec h = 100. La quatreme colonne montre le Itrage obtenu
avec le ltre bilakral Bayer adaptatif propos. On peut voir que le Itre bilaeral avec



116
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Figure 7.13 { Resultats des mesures du RMS pour le Itrage bilakral appliqe avant
letape de cematrcage. Les mesures sont faites pour des densies de photons par pixel
variants de 0:5a 6000 et pour un paranetre h variant de Oa 100.
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Figure 7.14 { Resultats des mesures du RMS pour le ltrage bilatral appliqe avant
letape de cematrcage. Les mesures sont faites pour des densies de photons par pixel
variants de 10a 6000 et pour un paranetre h variant de Oa 100.

un paranetre h xe ne s'adapte pas su sammenta la puissance du bruit dans l'image.
D'autre part, letape de cematrcage diminue I'e cacie du ltre, les images sont rendues
oues et le bruit n'est pas bien Ite. Aussi, on peut voir que le ltre bilaeral (pour
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(a) image originale (b) image bruiee dy =100

(c) image ltee apes cematrcage h =40, (d) image ltee avant cematrcage h =25,
RMS =7 ;22 RMS =7 ;27

Figure 7.15 { Comparaison visuelle entre le Itrage bilaeral appliqe avant et apes
letape de cematrcage.

h = 100) introduit des taches de couleurs basses fequences lorsque la variance du bruit
augmente. Le Itre bilaeral Bayer adaptatif propose possde les proprees du ltre bi-
lakral adaptatif, il adapte e cacement son paramnetre de similarie photonetrique en
fonction de la puissance du bruit, permettant d'obtenir le meilleur compromis entre le
Itrage du bruit et la peservation des cetails. Le Itre bilaeral adaptatif Bayer possde
aussi les proprees du Itre bilatral Bayer, les images sont visuellement moins bruites
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et plus nettes, les structures de la sene sont pesenees, il permet deviter lI'appari-
tions des taches de couleurs dia la di usion du bruita travers les dierents canaux de
couleurs.

(a) Images bruiees (b) Filtre bilaeral h =20 (c) Filtre bilaeral (d) Filtre bilaeral Bayer
h =100 adaptatif

Figure 7.16 { Comparaison de la qualie du ltrage entre le ltre bilakral Bayer
adaptatif et le Itre bilatral applique apes cematrcage.
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7.8 Conclusion

Dans les appareils de captures d'images nuneriques, la puissance du bruit varie constam-
ment en fonction des conditions declairement de la sene. Pour permettre un ltrage
optimal du bruit il est recessaire que le ltre soit fortement adaptatif en fonction de cet
eclairement. Le ltre bilaeral est un ltrea voisinage local adaptatif en fonction des
structures de l'image. Il possde de plus la propree de pouvoir adapt son paranetre
de similarie photonetrique. En consicerant un moctle de bruit de photons, nous avons
propoge une nethode de ltrage permettant d'adapter le paranetre de similarie pho-
tonetrigue du Itre en fonction de leclairement de la s@ne. Cette nmethode exploite
les proprees statistiques poissonniennes du signal et le contréle de gain applique sur
l'image. L'estimation du bruit propose montre une corelation excellente entre le niveau
de bruit estire et le niveau de bruit eel. En appliquant notre nmethode de cetection du
niveau de bruit pour egler le paranetre h du ltre bilakral, nous obtenons un nouveau
Itre bilatral adaptatif qui permet d'obtenir le meilleur Itrage bilatral pour dierents
niveaux de bruits de photons. Dans le cadre de l'application de ce Itrea des sysemes
de captures d'images numreriques en couleurs nous avons propog une formulation du
Itre bilaeral adapte pour ltrer la matrice de Bayer, appek Itre bilatral Bayer.
Nous avons monte que le ltre bilaeral Bayer produit une meilleure qualie visuelle
d'image cebruite. Notamment les images obtenues contiennent moins de bruit chroma-
tique, une nettee plus importante et une meilleure peservation des cetails. Finalement
nous avons propos de fusionner le ltre bilatral adaptatif avec le ltre bilakral Bayer
permettant ainsi de formuler un nouveau ltre, le Itre bilakral Bayer adaptatif. Ce
Itre adapte son paranetre de similarie photonetrique en fonction de la puissance du
bruit et permet deviter la degradation des images introduite par la di usion du bruit
a travers les canaux de couleurs lors du cematrcage. Ces travaux ont fait I'objet
d'une publicationa ICSP [ 17].






Troiseme partie

Impémentation et optimisation
sur l'architecture

121






Chapitre 8

Cematrcage : simulation et
optimisation sur processeur
TM3270

L'optimisation consistea modi er une fonction ou un programme pour qu'il fonctionne

de manere plus e cace, en eduisant son temps d'execution, l'espace occupe par les
donrees du programme ou encore sa consommation denergie. Fondamentalement, I'op-
timisation ne doit intervenir que lorsque que le programme a optimiser fonctionne et
epond aux fonctionnalies speciees [ 108§. Avant de commencer I'optimisation, il faut
savoir mesurer la vitesse d'execution du code et pouvoir localiser les bloques les plus
colteux en temps d'execution. On fait ainsi apparatre les boucles critiques Il n'est
pas rare que 80%a 90% de l'execution d'un code soit consaceea un faible pourcen-
tage du programme. Cesetapes de mesures et de localisations des vitesses d'executions
peuvent étre ealiesa l'aide d'outils specialies appeks pro lers. Ces pro lers, sont
capables de compter le pourcentage de temps d'execution de chaque fonction du code et
le nombre de cycles e ecties. lls permettent ainsi de mesurer les gains de performances
obtenus apes chaque optimisation. Un programme informatique peut étre optimise a
plusieurs niveaux. Au niveau algorithmique, en choisissant pour la méme fonctionnalie
l'algorithme le moins complexe. On peut aussi optimiser un programme informatique
en utilisant les techniques d'optimisations standards telles que I'utilisation de variables
locales poureviter l'aliasing de nmemoire ; 'utilisation d'operations logiques telles que les
cecalages de bits pour remplacer les operations de divisions et de multiplications par des
puissances de 2, diminuant ainsi les colts d'appels des fonctions respectives ; I'utilisation
du mot clef inline poureviter les appels de fonctions; la suppression des ogerations en
virgules ottantes; l'utilisation de look-up-tables pour remplacer les calculs complexes
et en n I'utilisation du ceroulage de boucles pour eduire le nombre de tests et de sauts
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de boucles tout en augmentent le paralelisme d'execution. Finalement, I'optimisation
peut étre faite directement dans lecriture du code en utilisant le jeu d'instructions du
processeur cible.

Dans ce chapitre, nous pesentons l'impkementation et I'optimisation d'algorithmes de

cematrcage sur le processeur TriMedia TM3270. Nous traitons les algorithmes de Ha-
milton [ 8], Hamilton corrige par la methode de LMDC (voir section 5.1.3), Hirakawa

[18] et GEDI (voir chapitre 5). Nous utilisons le syseme de simulation et de compilation
TriMedia, cecrit dans I'annexe B.

8.1 Versions nawes et pseudos-codes des algorithmes

La version nawe d'un code est sa version fonctionnelle, sans optimisations. Les pseudos-
codes des algorithmesetudes sont pesenes dans I'annexeC. La nethode de eduction
des arefacts dinterpolations (IAR, voir section 4.10) est commune a tous les algo-
rithmesetudes, son pseudo-code est pesent dans l'algorithme 4. Egalement, tous les
algorithmes de cematrcage etudes dans ce chapitre utilisent la nethode de constance
des teintes pour interpoler les canaux de couleurs rouge et bleua partir du canal vert.
Le pseudo-code de sa version nawve est pesene dans l'algorithmd. Les pseudos-codes
de chaque algorithme pesentent uniquement la reconstruction du canal vert. lls sont
cetailes dans les algorithmes 5, 6, 7, respectivement pour Hamilton, GEDI et Hamilton
corrige par LMDC. Le pseudo-code de l'algorithme de Hirakawa est divie en plusieurs
parties. L'algorithme 8 pesente la conversion de I'espace de couleur RGB vers I'espace de
couleur CIELab. L'algorithme 9 montre le calcul des paranetres d’homogereit. L'algo-
rithme 10donne le pseudo-code de I'application du criere d'homogereit et l'algorithme

11 pesente le calcul de la fonction d'homogereie.

8.2 Optimisations algorithmiques de Hamilton, Hirakawa,
Hamilton corrigge par LMDC et GEDI

Dans cette section, nous pesentons les optimisations algorithmiques que nous avons uti-
lies. De manere ererale, ces optimisations consistenta minimiser matlematiquement

le nombre d'operations recessaires pour appliquer un algorithme. Elles ne modi ent pas
la fonctionnalie du code et sont inckependantes de la plateforme d'impementation.
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8.2.1 Convolution £parable

Dans la section5.1.3 nous proposons de corriger les choix de directions d'interpolations
des pixels par les choix majoritaires locaux dans uneement structurant de taille et de
forme ¢k nie. Le choix de la direction majoritaire se faita travers le calcul d'une carte
de directions traduisant les choix de l'estimateur (dans cette carte on repesente par
exemple la direction horizontale par un 1 et le choix de la direction verticale par un
0). Nous utilisons unekment structurant M, care 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 leement M unitaire. Cette convolution est lireaire et donc
sparable. Lequation 8.1, illustre la sparabilie de cette convolution pour n = 2. En
utilisant cette technique, on passe du calcul den? additions et n? 1 multiplications
au calcul de ((h+1)2 1)=2 additions et (n + 1) ?=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 eparabilie permet de passer du calcul de 8 additionsa 4 additions.
L'utilisation des proprees de sparabilie n'introduit aucunes pertes d'informations et

n'a donc aucunes epercussions sur la qualie de l'image produite.

0 1 01
111 1

m?%l 1 1§=m?%1§? 111 (8.1)
111 1

Dans cetteequation, m repesente une carte de direction horizontale ou verticale.

8.2.2 Filtre nedian approxine

Un ltre nmedian calcué dans un masque de taille 3 3 est utilise pour appliquer I'al-
gorithme de eduction des arefacts de couleurs (voir section4.10). Le ltre nedian est
non-lireaire et non-eparable. Pour eduire sa complexie algorithmique il est possible
d'en calculer une approximation. Celle-ci est pesenee dans lequation 8.2, a1 im(A)
repesente la valeur mediane approxinee des donrees de la matriceA et m(x;y;z) re-
tourne la valeur nediane desekments x, y et z. Comme pour la convolution spaee,
le ltre median est d'abord applige sur les colonnes puis sur les lignes, comme cela est
illuste dans lequation 8.2. En comparaison, le Itre median classique calcuk dans un
masque de taille 3 3 recessite 36 comparaisons, le ltre median approxime recessite
12 comparaisons, permettant un gain de plus de 67% de eduction de complexie. Sur
la gure 8.1on peut voir que cette approximation n'alere pas la qualie du Itrage.
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0 1
a b c
A= %d e f§ I' fm(A) = m(m(a;d;g);m(b;e;hH;m(c;f;i)) (8.2)
g h i
(a) Filtre median classique (b) Filtre nedian approxine

Figure 8.1 { Comparaison de la qualie des images Itees par la methode de I'lAR
avec le Itre median classique et le Itre nedian approxime.

8.2.3 Filtre nedian rapide

Pour optimiser le nombre d'operations du ltre nedian, il est possible d'utiliser la for-
mulation du lItre nedian rapide. Consicerons la matrice de la formule 8.3, on peut alors
calculer la valeur mediane de cette matrice en appliquant lesetapes suivantes :

1. ordonner chaque colonneadg, behet cfi (9 comparaisons);

2. <®lectionner la valeur maximale de abg la valeur mediane de def et la valeur
minimale de ghi (7 comparaisons);

3. lectionner la valeur nediane des trois valeurs lectionrees dans letape 2 (3
comparaisons).

0 ] 1

a C
%d e f§ (8.3)
g h i

Cette formulation permet de paralkliser et de eduire le nombre d'ogerations recessaires
a l'application du Itre nedian sans pertes de qualie. Le nhombre de comparaisons est
eduita 19, permettant ainsi de eduire la complexie algorithmique de 47%.
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8.2.4 Elimination du Itrage nedian sur le canal vert pour le calcul
de I'AR

La complexie de I'algorithme de eduction des artefacts d'interpolations peut-étre eduite
en supprimant le Itrage nedian du canal vert. En e et, on suppose que le ltrage du ca-
nal vert n'est pas indispensable poureliminer les arefacts de couleurs, I'adaptation des
hautes fequences des canaux rouge et bleuetant dep su sante pour eduire de manere
e cace ces arefacts. En consicerant lequation 8.4, a1 R, G et B sont respectivement
les plans de couleur rouge, vert et bleu eR% G°et B sont respectivement les plans de
couleurs rouge, vert et bleu Ites. On peut constater que le Itre recessite le calcul de
quatre fonctions nedianes sur les dierences des planR G,B G, G ROetG B
Le ltrage du plan vert recessite pour lui seul l'utilisation de deux fonctions medianes.
Eliminer le ltrage du plan vert revient donca eduire la complexie de I'algorithme de
50%. La gure 8.2 montre les esultats de l'algorithme de I'lAR avec et sans ltrage du
plan vert. On constate que les qualies d'images sontequivalentes.

R=m(R G)+ G

B°=m(B G)+ G (8.4)
GO= [M(G RY+RY+[m(G BY+BY
- 2

(a) Methode IAR classique (b) Methode IAR sans ltrage du plan vert

Figure 8.2 { Comparaison de la qualie des images ltees avec l'algorithme IAR
classique et IAR sans lItrage du canal vert.

8.3 Optimisations standards

Dans cette section, nous cecrivons les optimisations standards que nous avons utiliees.
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8.3.1 Utilisation des akcalages de bits

Les multiplications et les divisions sont des operations matlematiques plus lentes que
les additions et les soustractions, elles sont coliteuses en nombre de cycles de calculs.
Ces orerations peuvent étre remplaces par des decalages de bits lorsque les coe cients
sont des puissances de 2. Les cecalages de bits sont des ogerations tes rapides, elles
permettent d'utiliser seulement un cycle d'execution par cecalage. Dans lequation 8.5,

on reprend une partie du calcul de lequation 4.3 utilisee pour linterpolation du plan

vert, soit :

mj; = 2Rji + Rj;i4 1+ Ry g

(8.5)

en remplacant les ogerations de multiplications et de divisions par des decalages de bits,
on peut alorsecrire :

mji =(Rji  1+Rji 1+ Ry 15) 2 (8.6)

al le signe  n repesente un cecalagea gauche den bits et corresponda une multipli-
cation par 2". Le signe  n repesente un cecalagea droite de n bits et corresponda une
division par 2". Pour les cas ai le coe cient est un entier qui n'est pas une puissance de
2, l'operation est remplaee par une rie d'additions ou de combinaisons entre additions
et cecalages de bits. Un exemple est monte dans lesequations.7 et 8.8.

WidthMul3 =3 Width (8.7)

WidthMul3 = (Width 1) + Width (8.8)

al, WidthMul3 est la multiplication de la largeur Width d'une image par 3. Cette
operation peut étre remplaee par un cecalagea gauche et I'addition de 1 fois la largeur.

8.3.2 Remplacement des ogerations en virgule ottante

Le processeur TM3270 est capable de traiter des operations avec des coe cients coces
en virgules ottantes. Cependant ces operations sont tes lentes si on les compare aux
operations utilisant des coe cients codes en entiers. Parmi les algorithmes impemengs,
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seule la conversion de l'espace de couleur RGB vers l'espace CIELab recessite |'utili-
sation d'operations en virgules ottantes. Pour eduire la complexie de cette etape,
nous avons approxine les calculs ottants par des calculs d'entiers. L'approximation de
la composante chromatiqueX (:) de lequation 8.9 est pesente dans lequation 8.10.
Dans cesequations,X (:) repesente la composanteX dans l'espaceXY Z, R(:), G(:) et

B (:) sont respectivement les trois canaux de couleurs rouge, vert et bleu. Les coe cients
cocks en virgules ottantes sont approxinmes par la multiplication d'un coe cient entier

et d'une division par cecalage de bits.

X()=0:3%R(:)+0:33G(:) +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 gereralement utilisee pour approximer et remplacer un calcul
complexe par une lecture dans la nemoire. Le processeur multimedia TM3270 n'est pas
capable de calculer certaines operations mattematiques comme les calculs de puissances
ou les calculs de logarithmes. Lors de la conversion de l'espace de couleur RGB vers
I'espace CIELab, le calcul d'une racine cubique est recessaire pour la conversion de
l'espace XYZ vers l'espace LAB. La fonctionf o, (:) utilisee pour cette conversion est
pesente dans lequation 8.11avec 0> X norm > 1.

si  x 0:008856 alors f_ag (Xnorm) =7 :787:Xnorm +16=116

| 0 (8.11)
sinon fias (Xnorm) = ° Xnorm

Par exemple, consicerons le cas du calcul dé,,,(0:490) = 0;788. Les esultats pe-
calcues de 1024 valeurs dd | 5 (norm) sont pealablement memories dans un tableau
de type virgules ottante. Le tableau 8.1 montre les valeurs pe-calcuees de la fonction
fLapn entre les colonnes 501 et 505. La valeur correspondante B 5, (0:490) peut étre
directement lue dans le tableau en calculant le nunero de la colonneCs .. (Xnorm)
correspondante soitCs , (Xnorm) = bnorm 1024, soit Cs , (0;490) = 502.

Table 8.1 { LUT de la fonction f |5, (horm) 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 ceroulage de boucle manuel

Sans croulage Ceroulage Ceroulage partiel
complet
for (i=0; i<4; i++) { A(0); for (i=0; i<2; i++) {
A(); A(1); A(2*);
} A(2); A(2*i+1);
A@3); }

Table 8.3 { Exemple de d'utilisation des pragmas pour le ceroulage de boucle

| Beroulage manuel | Utilisation des  pragmas |
for (i=0; i<n; i++) { #pragma TCS_unroll=2
A(2%1); for (i=0; i<n; i++) {
A(2*i+1); A();
} }
}

8.3.4 [eroulage de boucles

Le ceroulage de boucles est une technique de transformation des boucles d'ierations
dont le but est d'optimiser la vitesse d'execution d'un programme en contrepartie de la
taille de son code. La vitesse d'execution est anelioee en eduisant le nombre de tests
de n de boucles et en paralklisant les ogerations. En e et, les boucles peuvent étre e-
ecrites comme une fquence de traitements incependants, permettant ainsi de eduire le
nombre d'ierations. Si les ogerations ceroukes sont incependantes les unes des autres,
les traitements peuvent étre e>xecues paralelement. Le Tableau 8.2 montre un exemple
de ceroulage de boucles manuel aiA(i) est une fonction utilisant i comme paranetre
d'entee. Le compilateur TriMedia est capable de cerouler les boucles de manere au-
tomatique en ajoutant des options de compilation ou en pecisant au compilateur ce
qu'il doit faire avec l'ajout de pragmas L'utilisation des pragmas permet de peciser
au compilateur de cerouler ou de ne pas cerouler les boucles d'ierations, de laisser le
compilateur choisir le nombre d'ierations automatiguement ou d'imposer un nombre
d'ierations. L'utilisation des pragmas permet deviter la eecriture 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 cepenses de cycles. L'optionfdec-
tion inlinning indique au compilateur de eecrire directement le code de la fonction dans
le programmea l'endroit peciseevitant ainsi les ruptures de quences, en contrepartie
de l'augmentation de la taille du codes.

8.5 Optimisations TriMedia

Le syseme de compilation TriMedia poss®de des outils d'optimisations du code. Parmi
ces outils, on trouve un jeu d'instructions sgecialiges pour exploiter de manere optimale
les performances de traitement du processeur. Les ogerations du jeu d'instruction TriMe-
dia fonctionnent avec des registres de donrees de tailles 32 bits. Ces registres permettent
l'utilisation de donrees concaerees pour paralkliser les operations du processeur lorsque
celles-ci sont cockes sur 8 ou 16 bits. Typiguement, en consicerant des donrees de
taille 16 bits, ces operations permettent au processeur d'executer deux operations simul-
tarees avec le méme registre d'entee, ce qui repesente ickalement un gain de rapidie
d'execution de 50%. La gure 8.3 montre deux exemples d'instructions operant sur des
donrees de taille 16 bits dans des registres de taille 32 bits. La fonctio®UALIADD
prend quatre valeurs de 16 bits en entee dans 2 registres de 32 bits. Elle calcule deux
additions de donrees 16 bits et retourne les deux esultats dans deux registres de taille
32 bits. La fonction MERGEDUAL16LSB concatne les bits de poids faibles de deux
paires de donrees de tailles 16 bits pealablement stoclees dans des registres de tailles 32
bits. Les esultats de la concatnation sont stocles dans un registre de taille 32 bits. Le
syseme de compilation TriMedia possde aussi des outils dgro ling permettant d'op-
timiser automatiquement le code avec des options de compilation. De manere cererale,
ces outils fonctionnent avec deux cycles de compilation et d'execution. Dans un premier
temps, le compilateur fait le pro ling du programme et identi e les parties du code les
plus souvent execuees. Dans un deuxeme temps, le compilateur utilise ces informations
pour produire un executable plus rapide en ceant un arbre de decision optimise.

8.6 Resultats et conclusion

On rappelle que l'impementation et les simulations des algorithmes sont faites en uti-
lisant le syseme de simulation TCS. La fequence du processeur TM3270 est egeea
350MHz. La nethode de eduction des arefacts d'interpolations estetudee spaement
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(2) DUALIADD

(b) MERGEDUAL16LSB

Figure 8.3 { Exemples d'operations cedees au processeur TriMedia utilisant des
registres d'entees de taille 32-bits et permettant de traiter simultarement des donrees
concaerees de taille 16-bits : (a) la fonction DUALIADD prend quatre valeurs de 16
bits en entee dans 2 registres de 32 bits, elle calcule deux additions de donrees 16 bits
et retourne les deux esultats de ces additions dans deux registres de taille 32 bits, (b)
fonction MERGEDUAL16LSB, concaene les bits de poids faibles de deux paires de
donrees de tailles 16 bits, stoclees dans des registres de tailles 32 et stocke les esultats
de la concaenation dans un registre de taille 32 bits.

sous ces dierentes versions. Les esultats sont pesentes dans la sectiorB.6.1 La sec-
tion 8.6.2 pesente les esultats des algorithmes de Hamilton B], Hirakawa [18], GEDI

et Hamilton corrige par la nethode de LMDC. On mesure le nombre d'images traiees
par seconde en esolutionV GA pour le traitement viceo et le temps de traitement d'une
image de 5 nmega-pixels pour la photographie. On mesure les optimisations en calculant le
nombre de cycles recessaires au traitement d'un pixel. Pour comparer les performances
d'optimisations, nous ®parons 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 contienta 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 Reduction des arefacts d'interpolation

Le tableau 8.4 montre les esultats des optimisations de l'algorithme de eduction des
arefacts (IAR). La premere version du code est la version nawve. Cette version est
tes complexe, elle utilise 1136,74 cycles d'horloge pour traiter un pixel. Ceci est da
au 36 comparaisons recessaires au Itrage nedian dans un masque de taille 3 3.
L'approximation du Itre median permet d'obtenir une anelioration des performances de
93,5%. Les optimisations standards permettent d'obtenir un gain de 96,6% par rapport
a la version nasve en traitant un pixel en 38,49 cycles. Pour les optimisations TriMedia
nous avons impkmente trois versions. La premere version identiee par RGB utilise
I'approximation du Itre nedian et lItre les canaux rouge, vert et bleu, elle permet
le traitement d'un pixel en 11,45 cycles et une anelioration par rapporta la version
nawve de 99%. La deuxeme version identiee par RB utilise I'approximation du ltre
nmedian et Itre seulement les canaux rouge et bleu, permettant ainsi une performance
de traitement d'un pixel tout les 6,04 cycles et une arrelioration de 99,5% par rapporta
la version nawe. La troiseme version utilise le Itre nedian rapide et permet de traiter
un pixel en 27,14 cycles et d'obtenir une anelioration de 99,3% par rappporta la version
nawve du code.

Table 8.4 { Resultats des optimisations pour l'algorithme de eduction des arefacts

Version du code Cycles Anelioration
/ pixel /a la version
nave (%)

Nawe 1136,74 | -
Algorithmique 73,77 93,5
Standard 38,49 96,6
TriMedia | RGB 11,45 99,0

RB 6,04 99,5

Median rapide | 27,14 97,6

8.6.2 Algorithmes de &matrcage

Le tableau 8.5 montre les esultats des optimisations en nombre de cycles par pixel
pour chaque algorithmeetude. Les performances d'optimisations sont calcukes pour les
versions des codes TriMedia par rapport aux versions des codes nawes.

Pour les versions nawes, I'algorithme de Hamilton possde la plus faible complexie avec
66,17 cycles par pixel. L'algorithme de Hamilton corrige 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 dierence des performances entre I'algorithme de Hamilton
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et sa version corrigee par LMDC s'explique par l'ajout d'une carte devaluation de la
direction dans un masque care de taille 3 3. L'algorithme GEDI pour sa part posede
deux etapes de reconstruction du canal vert et une carte devaluation de la direction.
En n l'algorithme de Hirakawa recessite plusieursetapes de calculs complexes comme
la conversion de l'espace de couleur et levaluation de I'homogereie pour deux versions
tematriees de l'image.

Apes avoir appligte toutes lesetapes d'optimisations (version TriMedia), les aneliora-
tions des algorithmes sont comprises entre 84,9% et 95,7% par rapporta leurs versions
nasves. On remarque, que plus un algorithme est complexe, plus le pourcentage d'optimi-
sation estekwe. De manere gererale, on remarque que l'anelioration la plus importante

est obtenue avec letape d'optimisations standards. Particulerement l'algorithme de Hi-
rakawa passe de 3195,3a 222,63 cycles, cette optimisation est principalement due a
l'utilisation d'une LUT pour la conversion de I'espace des couleurs. Finalement, l'algo-
rithme de Hamilton recessite 9,21 cycles par pixel, Hamilton corrige par LMDC recessite
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
gue Hamilton et 5,08 cycles de plus que Hamilton corrige par LMDC. En n, Hirakawa
reste toujours tes complexe avec 143,06 cycles pour traiter un pixel, soit une complexie
15,5 fois plus importante que Hamilton. La gure 8.4 montre pour chaque algorithme le
rapport entre la qualie d'image produite (MSE) et le nombre de cycles recessaires pour
traiter un pixel. On remarque la faible complexie de GEDI par rapporta Hirakawa
pour une qualie d'image similaire.

Pour avoir une meilleure lisibilie des esultats, on pesente pour chaque algorithme les
temps recessaires pour traiter une image de 5 nega-pixels, correspondant typiquement

a la taille d'une image photographique en eephonie mobile, I'histogramme des esultats

est pesene sur la gure 8.5. D'autre part on pesente pour chaque algorithme le nombre
d'images traiees par seconde en esolution VGA (640 480), typiquement la esolution

des images viceos en tephonie mobile, I'nistogramme des esultats est pesene sur la
gure 8.6. On impose un cahier des charges, les algorithmes doivent pouvoir traiter une
image de 5 nega-pixels en moins de 0,5 secondes et traiter plus de 25 images par seconde
en esolution VGA.

L'algorithme de Hamilton est le plus performant il permet de traiter une image de 5
nmega-pixels en 0,13 secondes. L'algorithme de Hamilton corrige par LMDC, pour une
qualie d'image egerement meilleure, traite une image de 5 nega-pixels en 0,16 secondes,
soit 0,03 secondes de plus. GEDI pour une qualie d'image tes sugerieurea Hamilton
permet de traiter une image de 5 nega-pixels en 0,23 secondes soit 0,10 secondes de plus
gue Hamilton. Ces trois algorithmes respectent le cahier des charges impos. D'autre
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part, Hirakawa qui possede la méme qualie d'image que GEDI, traite une image de 5
nmega-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 esolution 5 nmega-pixels.

L'algorithme de Hamilton permet de traiter 74,7 images de esolution VGA par se-
conde. L'algorithme de Hamilton corrige par LMDC pour une qualie d'image grement
meilleure permet de traiter 63,67 images de esolution VGA par seconde, soit environ 11
images de moins. GEDI pour une qualie d'image tes sugerieurea Hamilton permet de
traiter 50,54 images de esolution VGA par seconde, soit environ 24 images de moins que
Hamilton. Ces trois algorithmes respectent le cahier des charges impos. D'autre part,
Hirakawa traite seulement 7,64 images de 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 esolution VGA.

Table 8.5 { Resultats des optimisations des algorithmes de reconstruction. Les valeurs

sont donrees en nombre de cycles/pixel et les aneliorations sont calcukes pour la
version TriMedia du code.

Version du code Hamilton Hamilton GEDI | Hirakawa
+ LMCD

Naive Cycles/pixel 66,17 126,59 182,70 | 3352,69

Algorithmique Cycles/- | 66,17 99,23 109,02 | 3195,13

pixel

Standard Cycles/pixel 17,66 36,65 41,28 | 222,63

TriMedia Cycles/pixel 9,21 11,86 16,50 | 143,06

Anelioration / Version | 86,1 90,6 91,0 95,7

nasve (%)

images / seconde| 74,7 63,7 50,5 7,6

(VGA)

temps de traitement en | 0.13 0.16 0.23 2.04

seconde pour une image

de 5 Mega pixels

8.6.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons pesent le processeur multimedia TriMedia TM3270 et
son syseme de compilation et de simulation TCS. Nous avons pesent les dierentes
techniques d'optimisations algorithmiques standards et TriMedia utilies pour opti-
miser les simulations d'executions des algorithmes de cematrcage sur le TCS pour le
processeur TriMedia Tm3270. Nous avons pesene les bonnes performances d'optimisa-
tion obtenues, elles sont comprise entre 84% et 95 7% par rapport aux versions nawves
des algorithmes. Nous avons pesent les performances d'executions des algorithmes de
Hamilton, Hamilton corrige par LMDC, GEDI et Hirakawa en nombre de cycles pour
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Figure 8.4{ Comparaison entre la qualie du MSE et le nombre de cycles de traitement
par pixel pour chaque algorithme de ematrcageetude.

Figure 8.5 { Temps en secondes pour traiter une image de taille 5 nega-pixel.

traiter un pixel, en secondes recessaires pour traiter une image de 5 nega-pixel et en
nombre d'images traites par secondea la esolution VGA. Nous avons impos un cahier
des charges pour les performances des algorithmes. Ils doivent &tre capable de traiter une
image de esolution 5 mega-pixels en moins de 0.5 secondes et traiter au minimum 25
images de esoluation VGA par seconde. Nous avons vu gu'en utilisant toutes les opti-
misations, il est possible de respecter le cahier des charges impos pour les algorithme de
Hamilton, Hamilton corrige par LMDC et GEDI. Nous avons vu que pour une meilleure
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Figure 8.6 { Calcul du nombre d'images de esolution VGA traiees par seconde.

qualie d'image reconstruite l'algorithme de Hamilton corrige par la nmethode LMDC
est seulement 1,28 fois plus complexe que l'algorithme de Hamilton. Pour une qualie
d'image nettement superieure, l'algorithme GEDI est seulement 1,8 fois plus complexe
gue l'algorithme de Hamilton. D'autre part, nous avons vu que l'algorithme de Hirakawa
qui posede la méme qualie 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. Finalement, compkmentairementa letude de qualie
d'image ealize dans le chapitre 5 on montre dans ce chapitre que I'algorithme GEDI
posede a la fois de bonnes performances d'executions sur un processeur multinedia
standard utili en eephonie mobile assocea une tes bonne qualie d'image produite.
Les travaux meres dans ce chapitre ont fait I'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 pesentons l'impementation et I'optimisation du ltre bilaeral
Bayer propos dans le chapitre 7 sur le processeur multinedia TriMedia TM3270 de
NXP Semiconductors. On utilise le syseme de compilation et de simulation TCS avec
une fequence de processeur de 350 MHz. Comme pour les algorithmes de cematrcage
etudes dans le chapitre 8, nous utilisons les techniques d'optimisations algorithmiques,
standards et TriMedia. Nous imposons le m&éme cahier des charges, traiter une image
photographique de taille 5 mega-pixel en moins de 0,5 secondes et traiter aux moins 25
images de esolution VGA par seconde. Nous pesentons d'abord 'optimisation du code
par les techniques standards : utilisation de LUTSs, deroulage de boucles, utilisation de
types de donrees appropres, etc. Nous pesentons ensuite les optimisations obtenus par
l'utilisation des fonctions du jeu d'instructions TriMedia. Nous pesentons ensuite les
esultats d'optimisations obtenus avec une nouvelle formulation du ltre bilaeral Bayer
mieux adapee pour l'architecture et pour le jeux d'instruction du processeur TriMedia
TM3270.

9.1 Version nave et pseudo-code de l'algorithme

La version nawe du code est la version sans optimisations. Cette version utilise des condi-
tions si et sinon , des operations mattematiques complexes, comme la fonction
exponentielle et aucunes optimisations de boucles. Le pseudo-code du ltre est pesene
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 Itre bilaeral utilise deux appels de la fonction exponen-
tielle pour ceterminer les poids des pixels dans le calcul de la moyenne ponceee. Cette
fonction de poids est cependante de l'intensie du pixel et de sa position. Il est possible
de remplacer I'appel de la fonction exponentielle par la lecture des valeurs pe-calcukes
de cette méme fonction dans une LUT. Lequation 9.1 rappelle la formulation de la
fonction de calcul des poids.

X j u(x u(y)j
P(x;y)=expj Zyjexpj (?12 )i

(9.1)

Dans cetteequation, P (x;y) montre le calcul du poids d'un pixela la position de coor-
donrees 2Dy pour le calcul de la nouvelle valeur du pixela la position de coordonrees
2D x. Les donrees de l'image etant de type unsigned char la LUT des poids d'inten-
sies contient 256 valeurs d'exponentielles pe-calcukes, correspondant aux 256 valeurs
de dierences possibles. Nous utilisons des poids de typeoat . La taille de la LUT des
poids d'intensies 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
ponceees de 25 pixels pour chaqgue canal de couleurs, ce qui corresponda= 3 dans la
formulation du Itre (voir section 7.6). Cela corresponda l'utilisation d'un masque de
taille 7 7 pour le Itrage 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 cep in-
clues les postions centrales des pixels rouges et bleus, et 16 positions peripreriques pour
les pixels rouges et bleus dans les masques de taille @. On utilise donc une LUT de
40 valeurs de type oat pour les poids de positions. Le compte du nhombre de positions
est illuste sur la gure 9.1

A n de eduire la taille de la LUT, nous pouvons utiliser les proprees de synetries

de la matrice de Bayer. Notons, que la position d'un pixel par rapport au pixel central
est calcuk en utilisant une distance euclidienne 2D, cela exclut toutes cependances de
direction dans le calcul du poids. Consicerons maintenant une fenétre de taille 7 7
centee sur un point vert dans la matrice de Bayer. Consicerons ce point vert comme
l'origine d'un repere orthonormea 2 dimensions ( I;J ), comme cela est illuste sur la
gure 9.2). L'unie des axes | et J est normeea 1 entre deux centres de pixels. Un
pixel vert peut donc prendre les coordonrees : 1, 2 ou 3 sur les axdset J dans une
fenétre de taille 7 7. En utilisant les proprees des calculs combinatoires, le nombre
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(a) Compte de la position des pixels pour le cas vert

(b) Compte de la position des pixels pour les cas rouge
et bleu

Figure 9.1 { Compte du nombre de positions dans les fenétres du Itre bilakrale

Bayer : (a) les positions des pixels verts compes sont marques par des disques marrons,

(b) les positions des pixels rouges compes sont marques par des disques marrons, les

positions cep prises en compte pour le cas vert ne sont pas recompees, lechantillonnage

des pixels bleusetant le m&me 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 epetitions de coordonrees 2D est : (3) = 6. En excluant la
coordonree (G, 0), nous trouvons 5 distances euclidiennes uniques pour les poids de
positions des pixels verts dans une fenétre de taille 7 7. Ces pixels sont mis enevidence
par des disques blancs sur la gure9.2(a). En consicerant maintenant la fenétre de
taille 9 9 utili’e pour la convolution des pixels rouges et bleus. En utilisant le méme
raisonnement, nous trouvons aussi 5 distances euclidiennesa 2 dimensions unigues. Nous
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pouvons exclure de ce compte les cas cea consicees pour le Itrage des pixels verts (cas
de la fenétre 7 7). Cela nous anene au compte de 3 distances euclidiennes uniques. Ces
positions sont mises enevidence par des disques blancs sur la gu2(b). Les distances
communes avec le cas vert sont mises enevidence par des disques noirs. Finalement,
toutes les distances euclidiennes possibles peuvent étre stoclees dans une LUT de 8
valeurs de type oat , soit 8 4 octets.

(a) Compte de la position des pixels pour le cas vert

(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 fenétres du lItre

bilaeral Bayer : (a) montre avec des disques blancs les positionsekmentaires pour le

cas de l'interpolation des points verts, (b) montre avec des points blancs les positions

ebmentaires utiliees pour l'interpolation des pixels rouges et bleus. Les disques noirs

mettent enevidence les positionseementaires communes entre les positions d'interpo-
lations des pixels verts, rouges et bleus.
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9.2.2 Fusion des LUTs

Pour eduire la complexite du calcul des poids, nous pouvons fusionner la LUT des poids
d'intensies 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 ®paee
de ces deux LUTs conduita 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 eduita la
lecture d'une valeur dans une LUT.

Les tableaux 9.3 et 9.1 montrent les nombres d'operations recessaires pour traiter un
pixel avec la version du ltre bilatral Bayer nawve et avec I'utilisation des LUTs. L'uti-
lisation des LUTs permet un nombre important de simpli cations. On notera que les
calculs des 50 exponentielles sont remplaas par 25 lectures dans une LUT. On note aussi
un gain de 75 multiplications, 50 additions, et 50 divisions. Ces gains sont directement
das aux pe-calculs des poids. Le esultat de I'execution de ce code est pesent dans le
tableau 9.4.

Table 9.1 { Complexie du ltre bilatral Bayer en nombre d'ogerations par pixel

| Operations [ Exponentielle | Multiplications [ Additions [ Divisions | Valeurs absolues | Racines cares
poids de posi- 25 75 25 25 0 25
tion
poids d'inten- 25 25 25 25 25 0
sie
moyenne et 0 50 24 1 0 0
normalisation

| totale \ 50 \ 150 | 74 [ 51 ] 25 | 25

Table 9.2 { Complexie du ltre bilaeral Bayer apes l'utilisation des LUTs

| Operations [ Exponentielle | Multiplications [ Additions | Divisions | Valeurs absolues | Lectures
poids de posi- 0 0 0 0 0 0
tion
poids d'inten- 0 0 0 0 25 25
sie
moyenne et 0 25 24 1 0 0
normalisation

| totale [ 0 [ 25 | 24 1 25 | 25 ]

9.2.3 [eroulage de boucles

La formulation du Itre bilaeral Bayer gquation  7.6) montre que le Itre possde une
fenétre de traitement dont la taille varie selon la couleur du pixel courant. Cela in-
duit l'utilisation de structures de contréles. La technique du deroulage de boucles peut
partiellementeliminer les choix conditionnels introduits par I'arrangement des couleurs
dans la matrice de Bayer. L'algorithme 1 illustre la boucle d'ieration avant ceroulage.
L'algorithme 2 illustre la boucle d'ieration apes ceroulage. On voit que les structures
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de contrbles apparaissenta chaque ligne dans la version cerouke, alors qu'elles appa-
raissenta chaque pixel dans la version nawve. Le esultat de I'execution de ce code est
donre dans le tableau9.4.

Algorithm 1 Version sans ceroulage 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; ++ 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 Repesentation des donrees appropree et utilisation
du jeu d'instructions TriMedia

La repesentation du type des donrees a un impact important sur I'optimisation d'un
code. Il a une in uence sur le nombre de cycles par ogeration, l'utilisation de la nemoire
cache et le stockage. Pour aneliorer les performances d'execution du code il est important
d'utiliser la repesentation des donrees la plus petite possible. Par exemple, travailler
avec des valeurs de typehar permet dans notre cas, de eduire la memoire requise pour

le stockage des LUTs en passant de 8192 octets de nemoire (8 LUTs de 256 valeurs de
type virgule ottante)a 2048 octets(8 LUTs de 256 valeurs de type char). Le esultat

de l'optimisation de repesentation des donrees est monte dans le tableau9.4.

D'autre part, il est petrable de travailler avec des valeurs enteres pour exploiter au
maximum les ogerations dedees du processeur TriMedia. En e et, celles-ci utilisent
des registres d'oerandes de taille 4 octets, il est donc possible de repesenter 1, 2 ou
4 pixels dans chague registre suivant la repesentation des donrees utiliee (8, 16, 32
octets). Ces instructions permettent au processeur de calculer plus de quatre ogerations
paralelement, eduisant ainsi e cacement le nombre de cycles e ecties. La gure 9.3,
montre un exemple d'operation cedee avec l'utilisation de la fonction dspuquadbssub
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Algorithm 2 Version avec ceroulage de boucles

width est la largeur de I'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
actualjine est la ligne en

pour j =0;j<heigh 1; ++ faire
si actual;ine == Red_Green_line alors
pour i =0;i<width 1;i=1i+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[] 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. Cette fonction recoit comme entee deux
registres de taille 4 octets qui contiennent chacun 4 mots (pixels) de taille 1 octet, elle
retourne le esultat de quatre valeurs absolues de dierences dans un registre de taille
4 octets. D'autre part, nous utilisons la fonction super_Id32 pour charger des donrees
consecutives de taille 8 octets dans deux registres de destination de taille 4 octets.
Le tableau 9.3 illustre le nombre de cycles recessaires au processeur pour e ectuer le
traitement de 4 pixels et les gains obtenus. Les esultats de l'utilisation de fonctions
edees du processeur sont montes dans le tableawd.4.

9.4 Resultats exgrimentaux

Dans cette section, nous pesentons les esultats obtenus avec les optimisations pesentees.
Chaqueetape d'optimisation est ajoueea letape qui la pe@de. Pour la simulation et

la gereration des rapports de performances, nous utilisons le syseme de simulation Tri-
Media TCS. Les executions des codes sont simuks avec les paranetres du processeur
TM3270 pour une fequence de 350 MHz. Pour mesurer les optimisations apporees par
chaqueetape, nous mesurons : le nombre de cycles d'horloge recessaire pour traiter un
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Figure 9.3 { Fonctionnement de la fonctiondspuquadbssubcette fonction recoit deux

registres de taille 4 octets qui contiennent chacun 4 pixels de taille 1 octet, elle retourne
le esultat de quatre valeurs absolues de dierences dans un registre de taille 4-octets.
Nous utilisons la fonction super_ld32 pour charger des donrees congcutives de taille 8

Table 9.3 { Gain de cycles obtenus avec I'utilisation des operations TriMedia

octets dans deux registres de destination de taille 4 octets.

Nombre  de | Nombre de | Total
cycles  pour | cycles  pour
appliqguer la | traiter 4
fonction pixels
Chargement Oreration 5 20 20
des donrees classique
Fonction 5 10 10
super.ld32()
Calcul de l'in- | Operation Soustraction 1 4 12
dex dans la | classique
LUT
Valeur abso- | 2 8
lue
Fonction dsp- 3 3
quadabsub()

pixel, le pourcentage d'optimisation par rapporta la version nawve, le nombre d'images

traiees par seconde avec une esolution VGA(640 480) et le temps recessaire pour

traiter une image de taille 5 nmegas-pixels. Les esultats des optimisations sont montes

dans le tableau9.4.

La premere ligne du tableau 9.4 pesente les esultats obtenus avec I'execution de la

version nawe. La premere colonne montre les performance en nombre de cycles par pixel

apes chaqueetape d'optimisation. La version nasve recessite 60261 cycles pour traiter

un pixel, la version utilisant des Look-Up-table recessite 44%7 cycles, soit une optimisa-

tion de 92:6%. Le ceroulage de boucle permet d'obtenir le traitement d'un pixel en 2192

cycles, soit une optimisation de 9636% par rapporta la version nasve. L'utilisation de
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Table 9.4 { Resultats des performances desetapes d'optimisation

Cycles/pixel Gain/Version Images/secondé Temps pour
naive % (640 traiter une
480)@350MHz| image de
taille 5
negas-pixels
Version naive | 60326 1 0;19 172,36
Look Up | 4457 92,6 2;56 6; 36
Table
Ceroulage de | 2192 96; 36 5;2 3;13
boucle
Type entier 1555 97,42 7;33 2;22
Fonctions Tri- 64; 1 98; 94 17,78 0;92
Media

types de donrees entier permet de traiter un pixel en 1555 cycles, soit une anelioration
de 97 42% par rapporta la version nawve. Finalement, I'utilisation du jeux d'instruction
TriMedia permet de traiter un pixel en 64;1 cycles, soit une optimisation par rapport
a la version nawve de 98;94%, permettant de traiter 17:78 images par seconde avec une
esolution VGA et de traiter une image de taille 5 negas-pixels en 0,92 secondes. Ces
esultats nous montrent qu'en utilisant toutes les optimisations proposes, le cahier des
charges n'est pas respece. On cherche donca trouver une nouvelle formulation du ltre
mieux adapte aux capacies de traitement du processeur TM3270. Analysons d'abord
les probemes d'adequation entre I'algorithme et les fonctions proposes par la librairie
TriMedia :

{ Le premier probeme est la taille du masque de traitement. En e et, charger des
lignes de 7 et 9 pixels n'est pas adape 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 recessite donc I'utilisation de deux fonctionsuper_Id32
pour seulement un pixel suppementaire. Il serait donc pegrable d'utiliser un masque
de traitement contenant 8 pixels par ligne.

{ Le second probeme est la non-e cacite d'utilisation des valeurs charges. Traiter les
pixels un par un eduit consicerablement l'utilisation des donrees chargees lors de
I'utilisation de la fonction super_ld32. En e et,a cause de l'arrangement des couleurs
dans la matrice de Bayer, 50% des valeurs chargees ne sont pas utiliees. Il faut donc
trouver une nethode permettant d'utiliser toutes les valeurs de pixels charges, en
prenant en compte l'arrangement des couleurs dans la matrice de Bayer.

Dans la partie suivante, nous proposons une nouvelle formulation du ltre bilaeral
Bayer. Cette nouvelle formulation prend en compte les remarques peedentes pour
etablir une meilleure adequation entre l'algorithme et le jeu d'instructions du proces-
seur TriMedia. Cette acequation permettra d'augmenter I'optimisation des performances
d'eecution de l'algorithme.
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9.5 Nouvelle formulation du ltre bilagral Bayer ckdee
au processeur TM3270

On prenant en compte les remarques de la section pe@dente, nousenorcons une nouvelle
formulation du ltre bilaeral Bayer :

{ An 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 compkte de la fenétre avec I'utilisation d'une seule instruction de char-
gement. De cette mangere, toute la fenétre peut étre chargee avec I'utilisation de 8
fonctions super_Ild32. Nous utilisons deux registres de taille 32 octets pour stocker les
pixels de type unsigned char (4 valeurs de pixel sont stoclees dans chaque registre).
Cela permet l'utilisation d'instructionsa 4 operandes de la bibliotreque TriMedia (la
fonction dspuquadabssub(par exemple).

{ Pour optimiser l'utilisation des valeurs chargees nous imposons d'interpoler un groupe
de pixels rouge, vert, bleu simultarement. Pour ce faire, hous 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 compose de la epetition d'uneement E de
taille 2 2, ceteement inclut 1 pixel rouge, 1 pixel bleu et 2 pixels verts. Nous propo-
sons d'interpoler tout les points de ceteementa chaque ieration. Ce fonctionnement
permeta la fois d'utiliser toutes les valeurs chargees de la fenétre et permet une utili-
sation optimige de la fonction super_ld32. Cette methode permet aussi une utilisation
e cace des operations TriMedia eneliminant les operations de tri des donrees.

La nouvelle fenétre de convolution de taille 8 8 et son noyau de convolution sont
montes sur la gure 9.4.

La gure 9.6illustre le calcul de la dierence de la valeur absolue des pixels utiles pour
la lecture du poids de ponceration dans la LUT. RgRgXX et GBGBXX repesentent
un couple de donrees chargees de 4 octetdRgRg0 et GBGB 0 repesentent le noyau
de la fenétre de convolution. Pour le calcul des poids des pixels, les valeurs du noyaux
E sont chargees, dupliquees et concaerees dans les deux registreRgRg0 et GBGB 0.
Les calculs des valeurs absolues des dierences d'intensies des pixels utilies pour le
calcul des poids dans la moyenne ponceee du ltre bilaeral sont fait directement en
utilisant la fonction dspuquadabssub(En utilisant ce fonctionnement, toutes les donrees
chargees sont utiliees permettant ainsi une optimisation maximale de I'utilisation de la
fonction de chargement des donreesuper_Id32 et de la fonction dspuquadabssub(kur
les donrees chargees.
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Figure 9.4 { Pesentation de la nouvelle fenétre de convolution du Itre bilakeral
Bayer et son noyauE.

Figure 9.5 { Sctema de la nouvelle formulation du Itre bilateral Bayer

9.5.1 PResultats de la simulation

Dans cette partie, nous pesentons les performances d'optimisations obtenues avec la
nouvelle formulation du ltre bilaeral Bayer. La simulation est faite avec I'environne-
ment TCS en utilisant les caraceristiques du processeur TM3270. Comme mesure d'op-
timisation nous utilisons le compte du nombre de cycles d'horloge, le % d'anelioration
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compaea la version nawve et le nombre d'images traiees par secondesa la esolution
VGA, la fequence du processeur est >eea 350MHz. Pour le ltrage, nous utilisons un
masque de taille 8 8 comme cela est expliqle dans la section peedente. Le ceroulage
de boucle est implicitement introduit par l'utilisation d'un noyau de taille 2 2 et expli-
citement par le traitement de 2 noyauxa chaque ieration. Nous utilisons le syseme de
LUT pesenk dans la section 9.2.2 et nous travaillons avec des donrees de typensigned
char. Nous avons aussi exgeriment une autre version de cette formulation en utilisant
un masque de traitement de taille 6 6. Les esultats des optimisations sont pesenes
dans le tableau9.5 et sur la gure 9.6. On peut voir que la nouvelle formulation permet
d'aneliorer la rapidie d'execution de I'algorithme de 49,61% compakea la premere ver-
sion optimise, permettant ainsi de traiter 35,27 images de esolution VGA par seconde
et de traiter une image de esolution 5 negas-pixels en 0,46 secondes. En utilisant un
masque de taille 6 6 nous arrivonsa obtenir une anelioration de 61,93% par rapporta
la premere version opimisee, permettant ainsi d'atteindre un traitement de 46,9 images
par seconde en esolution VGA et de traiter une image de esolution 5 nmegas-pixels en
0,35 secondes.

Table 9.5 { Resultats des performances desetapes d'optimisation de la nouvelle for-
mulation du ltre bilaeral Bayer

Cycles/pixel Gain/Version Gain/Version Images/secondé Temps pour
naive % avec LUT (640 traiter une
480)@350MHz| image de
taille 5
negas-pixels
Version naive | 603261 0;19 172,36
Look Up | 4457 92,6 2;56 6; 36
Table
DCeroulage de | 2192 96; 36 50; 82 5;2 3;13
boucle
Type entier 1555 97,42 65; 12 7;33 2;22
Fonctions Tri- 64;1 98; 94 85; 62 17,78 0;92
Media
Nouvelle for- | 32;3 99; 46% 92; 75% 35; 27 0; 46
mulation avec
une fenétre de
taille 8 8
Nouvelle for- | 24;3 99; 6% 94; 55% 46;9 0;35
mulation avec
une fenétre de
taile 6 6

9.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons simuk et optimise I'execution du ltre bilaeral Bayer sur
le processeur TM3270 en utilisant le syseme de compilation TriMedia avec un cahier
des charges imposant de traiter une image de esolution 5 nmega-pixels en moins de ®
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Figure 9.6 { Histogramme du nombre d'images de esolutions VGA traiees par se-
conde pour les dierentes optimisation et formulations du Itre utiliees.

secondes et de traiter au minimum 25 images de esolution VGA par seconde. Nous avons
utilie des techniques d'optimisations gererales comme l'utilisation de LUTS, le ceroulage
de boucles, la repesentation adapee du type des donrees. Nous avons aussi utilie les
fonctions du jeu d'instructions TriMedia. Malge I'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 traiees par seconde de 178 et une image
de taille 5 nega-pixels traiee en 0;92 secondes. En analysant le code de l'algorithme
et les proprees des fonctions de la bibliotreque Trimedia, nous avons constae que la
formulation originelle du ltre bilaeral pour la matrice de Bayer ne permet pas une
utilisation optimisee de la fonction super_ld32. Nous avons aussi constater qu'elle ne
permet pas une utilisation e cace des donrees charges (seulement 50% des donrees
chargees sont utiliees). Pour esoudre ces e sciences, nous avons propos une nouvelle
formulation du Itre bilaeral Bayer dcedee au processeur TM3270. Cette formulation
utilise une fenétre de convolution de taille 8 8 permettant une utilisation optimale de

la fonction super_Id32. On utilise un noyau central care de taille 2 2, I'utilisation de
ce noyau permet une utilisation optimale des valeurs chargees. En impementant cette
nouvelle formulation du ltre bilakral Bayer, nous atteignons un traitement en temps
eel pour des images de esolutions VGA, avec 35,27 images traiees par seconde et une
image de esolution 5 nega-pixels traiee 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 esolution 5 mega-pixels traiee 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 rapporta la version naive du ltre et permettent de respecter le cahier
des chargeslLes travaux de ce chapitre ont fait I'objet d'une publication [ 19]

a IST/SPIE2009



Chapitre 10

Impémentation d'une
architecture cedee pour
I'algorithme GEDI

Dans le chapitre 5, nous avons propog un nouvel algorithme de dematrcage pour la
matrice de Bayer : GEDI. Cet algorithme allie une qualie d'image produite sans arefacts
de reconstruction avec une faible complexie algorithmique. Dans le chapitre8, nous
avons impemeng, simuk et optimise GEDI sur le processeur TriMedia TM3270. Nous
avons obtenu des temps d'executions de 56 images par seconde pour une esolution
VGA et 0; 23 secondes pour traiter une image de esolution 5 nmega-pixels.

Les architectures de traitements pesentes dans les sysemes mobiles de captures d'images
ne posedent pas toujours des processeurs multinedias de la puissance du processeur
TriMedia TM3270. Aussi pour des raisons de rapidie d'execution, pour minimiser

la consommation denergie et pour une utilisation standardise, nous proposons de
cevelopper un circuit inege de type ASIC (Application Specic Integrated Circuit)
cedea l'algorithme GEDI. Le ceveloppement est eali® en langage VHDL (VHSIC(Very

High Speed Integrated Circuit) Hardware Description Language) en utilisant le logiciel

de ceveloppement ISE WebPACK de Xilinx.

Pour des raisons de colt et d'espace (miniaturisation), on rappelle que la surface de
silicium utilie pour l'impementation doit &tre la plus petite possible. La quantie

de nemoire utilisee sur le circuit doit donc etre minimale. Cette contrainte d'espace
nmemoire est directement opposea la contrainte de rapidie de traitement des donrees.
En e et, plus on augmente la capacika traiter un volume d'informations important dans

le circuit, plus la rapidie d'execution de I'algorithme augmente, mais plus la surface de

153
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silicium utilisee 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 viceo nunerique, on
impose un traitement des images de esolution 5 nmega-pixels en moins de;8 secondes
et un traitement d'au moins 25 images de esolution VGA par seconde.

10.1 Vue d'ensemble de l'architecture propo®e

On rappel le fonctionnement de l'algorithme de cematrcage GEDI. Le pseudo-code de
l'algorithme est pesent dans l'algorithme 6. L'algorithme est applique en Setapes :

1. interpoler le plan vert verticalement et le plan vert horizontalement

2. utiliser I'estimateur pesent 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 methode 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 nmethode de constance des teintes (voir
section 4.2) ;

Nous proposons une architecture divige en quatre fonctions. L'enchanement des fonc-
tions est illuste sur la gure 10.1 Dans notre cas, les donrees issues du capteur sont de
taille 8-bits :

{ La premere fonction, appeee  H&V green interpolation , a pour r6le de calculer
l'interpolation verticale et l'interpolation horizontale des pixels verts manquants. Le
ux d'entee de cette fonction arrive directement du capteur : c'est le ux de pixels
de la matrice de Bayer, on I'appelleBayer. Cette fonction celivre trois ux de pixels :
Bayer, G, le ux de pixels verts interpoks horizontalement et G, le ux de pixels
verts interpoks verticalement.

{ La deuxeme fonction, appeke Interpolation direction , calcule I'estimation de la
direction d'interpolation pour chaque pixel manquant dans le plan vert. Cette estima-
tion utilise I'estimateur propos dans lequation 5.1 La fonction recoit trois ux de
pixels : Bayer, Gy et G, et elle ctlivre trois ux de pixels, Bayer, G, Gy et un ux
de choix de directions d'interpolations D.

{ Latroiseme fonction, appeke Correction direction , corrige la direction d'interpo-
lation estinee dans la fonction interpolation direction  en utilisant la nmethode de
correction par LMDC propose dans la section5.1.3 Le choix de direction d'interpola-
tion d'un pixel vert est remplae par le choix de direction d'interpolation majoritaire
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calcue dans un masque de taillen n et cente sur le pixela traiter. Dans notre
cas, nous choisissonsn = 3. Cette fonction recoit en entee, 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 interpoks.

{ La quatreme fonction est appeke R&B interpolation , elle a pour but de recons-
truire les pixels rouges et bleus manquantsa partir du plan vert interpok. Elle utilise
la methode d'interpolation par constance des teintes pesenee dans la section4.2.
Cette fonction recoit en entee les ux de pixels Bayer et Green et ctlivre 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.

- —

i
|
1l
:

Figure 10.1 { Architecture ererale de l'algorithme GEDI, elle est compose des
guatre fonctions : H&V interpolation, Interpolation direction, Correction direction et
R&B interpolation.

Dans les sections suivantes, nous cetaillons I'architecture et le fonctionnement de ces
dierentes fonctions.

10.2 Fonction H&V green interpolation . interpolation
horizontale et verticale du plan vert

Le role de cette fonction est d'interpoler les pixels verts manquants dans les directions
horizontale et verticale. Le schema de cette fonction est pesene sur la gure 10.2 Elle
est divie 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'appligue dans un masque de taille 5 5, cente sur le pixela
traiter. On rappelle, que les donrees du capteur sont celivees ligne par ligne. Il est donc
recessaire de construire un masque de taille (55)a partir du ux de donrees du capteur.
C'est le réle du premier composant, dont I'architecture et le fonctionnement sont cetailes
dans la section10.2.1 Tous les pixels de la fenétre sont ensuite envoyes 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 dcecrits
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 pesent sur la gure 10.3 Le masque de taille 5 5
est compos de 25 registres permettant de stocker les 25 pixels du masque. La taille des
registres est cetermiree par la taille des donrees ctlivees par le capteur. Dans notre
cas, les pixels sont codes sur 8bits. Quatre FIFO (First In, First Out) sont utiliees pour
sauvegarder et equentialiser les donrees restantes des lignes de l'image. La taille
d'une FIFO est ¢t nie par la largeur M de l'image a laguelle on soustrait la largeur

m du masque, multiple par la taille tp des donrees, soit :tr = (M n) tp bits.
Le fonctionnement de cette architecture est intuitif. Les donrees issues du capteur (ux
Bayer) arrivent dans le premier registre Wss. Les pixels se decalent ensuite a chaque
coup d'horlogea travers les FIFO et les registres, jusqu'au remplissage total des registres
(jusqua la position W1;). Le temps de latence du chargement de ce masque est donc
egal au nombre de pixels charges pour remplir tous les registres du masque. On calcule
n 1 lignes multiplees par la largeur de lI'image M, auxquelles on ajouten la largeur
du masque, pour charger les1 derniers pixels, soit :L1; = M (n 1)+ n cycles. Ici

le masque est de taille 5 5, soitL;; = M 4+5 cycles. Une fois que les registres sont
pleins, le masque est ensuite deplace vers la droite dans l'imagea chaque coup d'horloge,
un temps de latence den (largeur du masque) cycles est recessaire lorsque le masque
arrive en n le ligne, pour recadrer le masque surlef 1)=2+1 eme pixel de la ligne
suivante. La memoire utilise dans les FIFO estA; =4 (M 5) 8 bits. Le nombre
dekments equentiels utilies dans ce composant estE;1 =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 pesenee sur la gure 10.4
Les calculs e ecties pour les interpolations horizontales et verticales des pixels verts
sont les mémes, seules les donrees d'entees changent (voir sectigh3). On utilise
les donreesWss; Wag; Was; Wao; 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

accumueks jusqua la dernere position du masque. lls se cecalenta chaque coup d'hor-

loge vers la position suivantea travers les FIFO et les registres, jusqu'au remplissage

total des registres. Une fois que ceux-ci sont pleins, le masque est ensuite tepla®@ vers
la droite dans l'imagea chaque coup d'horloge.

donrees Ws3; Wy3; Was; Wa3; W13 pour le calcul de l'interpolation verticale. Le méme
composant Green computation est alors utilis pour calculer les deux ux d'interpo-
lations Gy, et G,. Cette operation est illustee sur la gure 10.4. A partir des 25 pixels de
la fenétre, une ligne verticale est envoyee vers un premier composant pour calculer I'in-
terpolation verticale G, et une ligne horizontale est envoyee vers un second composant
pour calculer paralelement l'interpolation horizontale G.

Figure 10.4 { Architecture du calcul des interpolations verticales et horizontales

Pour l'interpolation des pixels verts, on utilise lequation 4.8. Le composant Green
computation  est illuste sur la gure 10.5 Il recoit 5 ux de pixels en entee, cor-
respondanta la ligne a la colonne centrale dans le masque. Consicerons les donrees
W1; Wa2; W3; Wya; W5 repesentant les valeurs de la ligne ou la colonne chargee pour interpo-
ler le pixel verta la position ws. Siws est dep un pixel vert, alors l'interpolation n'est
pas recessaire et la valeur du pixel est synchronieea travers le composant. Siz est
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un pixel rouge ou bleu, alors il faut calculer l'interpolation de la composante verte. Le
calcul est quentiali®e en troisetapes. Consicerons le cas suivant ai le pixel centralws
est rouge, les valeurs d'entees sont dondk1; G»; R3; G4; Rs. Dans la premereetape, on
calcule 25, R; et 2G4 Rs. Les deux valeursG; et G4 sont multiplees par 2 par un
cecalage de bitsa gauche, on leurs soustrait respectivement les valeuiR, et R4 en utili-
sant un soustracteur. Les deux valeurs esultantes sont stoclees dans deux registres et
r,telsquer; =2G, Rietrp;=2G, Rs. Paralelement la valeur R3 est ®quentialiee
et stoclee dans un registrerz = R3. La deuxemeetape consistea additionner les valeurs
des registresr; et rpa travers un additionneur, le esultat est stocle dans un registre
rq, tels query =2G,+2G4 Ri1  Rs. La valeur de R3 est ®quentialiee et stoclee
dans un registrers = R3. Dans la troisemeetape, la valeur de rs est multiplee par 2 en
utilisant un decalage de bitsa gauche, la valeur ders est aussi pipeliree vers la sortie.
Les valeurs des registres, et 2 rs sont additionrees dans un registre de taille 10 bits
puis diviees par 4 en utilisant deux cecalages de bitsa droite, on obtient la valeur du
pixel vert interpok Gj3 tels que Gz = (G + G2)=2+(2R3 R; Rs)=4. Finalement, un
multiplexeur fait de choix de transmettre la valeur interpoke ou la valeur de w3 stoclee
dans le registrers vers le registrerg 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 synchronise et stocle dans le registrer; pour étre transmis vers la prochaine
fonction. Finalement ce composant est quentiali en troisetapes, son temps de latence
est doncL i, = 3. On compte la taille utilisee par lesekments fquentiels : on utilise

4 registres de taille 8-bits, 2 registres de taille 10-bits pour les soustractions, 1 registre
de taille 11-bits pour I'addition et 2 registres de tailles 1-bit pour synchroniser la phase,
E 1, la taille totale des registres de ce composant e, =4 8+2 10+11+2=65
bits.

10.2.3 Resune

Le temps de latence totall 1 de cette fonction estegalea la somme des temps de latences
de ses deux composants, solt; = L13+ Li2= M 4+5+3 cycles. La nemoire RAM
utiisse A; estegalea A; =4 (M 5) 8 bits. Le nombre deements squentiels
utilises est E; = E11 + 212 = 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 lequation5.1 de 'algorithme GEDI.

Cette fonction recoit trois ux de pixel en entee, Bayer, Gy et G,. Elle ctlivre trois

ux de pixels en sortie, Bayer, Gy, et Gy et un ux de cecision D. Son architecture est

pesente sur la gure 10.6 Elle est diviee en trois composants : 3 3 Window ,
Delta computation et decision direction

10.3.1 Composant 3 3 Window : chargement du masque de trai-
tement

Ce composant a pour but de charger une fenétre de taille 3 3. Son architecture est
illustee sur la gure 10.9 Les trois ux Gy, Gy, et Bayer, sont d'abord concatres dans
un registre de taille 24-bits. Un masque de taille 3 3 est ensuite chargea partir de ces
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Figure 10.6 { Architecture de la fonction de direction d'interpolation et ses dierents
composants.

donrees pour disposer de toutes les informations recessairesa I'estimation de la direction
d'interpolation. Le masque est charge de la méme manere que le masque de la fonction

5 5 Window dans la section10.2.1 Sa latence estdond_.,1 = M (n 1)+ n,ici
n=3,soit L,y=M 2+3.

» » »

» »

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 recessairea I'estimation de la direction d'in-
terpolation. Le calcul des gradients est decris dans lequation 5.1. L'architecture du
composant est illuste sur la gure 10.9 Il calcule paralelement l'interpolation verticale
et l'interpolation horizontale dans une fenétre de taille 3 3. On utilise les notations
du masque de la gure10.9 Le composant recoit en entee les ux de pixels du masque
et celivre en sortie les ux de gradient verticaux et horizontaux, respectivement dH
et dV. Pour le calcul d'estimation, deux composants Delta computation  sont uti-
lies paralelement pour calculer les gradients du plan vert interpok verticalement et les
gradients du plan vert interpok horizontalement. lls celivrent ainsi les ux de donrees
dHGh, dV Gh, dHGvV et dV Gvrespectivement les ux des gradients horizontaux et ver-
ticaux du plan vert interpok horizontalement et les ux des gradients horizontaux et
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verticaux du plan vert interpok verticalement. Le composant Delta computation est
fquentialie en deuxetapes, son temps de latence est donty, = 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 illustee sur la gure 10.9 Il recoit les ux des deux paires de gradients
calcuks dans letape peedente : dHGh, dV Gh, dHGv et dV Gv. Les gradients verticaux
et horizontaux sont additionres puis compaes entre eux. La direction d'interpolation
choisie est celle dans laquelle le esultat du calcul du gradient est le plus faible. Le ux de
cecisions cee D et les ux Bayer, Gy et Gy synchroniges sont transmis vers la fonction
suivante. Ce composant est equentiali® en deuxetape, son temps de latence est donc
Loz =2.

10.3.4 Resune

Le temps de latence de cette fonction estegalea la somme des temps de latences de ses
dierents composants soit Lo = Lo+ Lop+ Loz3= M 2+3+2+2 cycles. La taille de la
nmemoire RAM utilie est A, =2 (M 3) 8 bits. La taille desekments quentiels

E, = 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 estinee pour chaque pixel du plan vert,
nous allons corriger les erreurs d'interpolations en utilisant la methode de LMDC (voir
section 5.1.3). C'est le role de la fonction Correction direction . L'architecture du
composant est illustee sur la gure 10.1Q Il recoit trois ux de pixels Gy, Gy, et Bayer
et le ux de directions D. Ces ux sont d'abord concaeres en un seul ux de taille
25-bits. Pour faire le calcul, on doit d'abord charger une fenétre de taille 3 3, soit une
latencelL3; = M 2+ 3 cycles.

Le calcul d'homogereie est e ectie en comptant la somme S des valeurs des uxD

dans le masque 3 3 (D =0 ou D =1 suivant la direction estinee). Suivant la valeur

de S (superieure ou inkrieure ouegalea S=(n 1=2), soit S =12 dans notre cas), la
direction d'interpolation Gy ou Gy est choisie en utilisant un multiplexeur. Le esultat

est transmisa travers le ux de pixel G. Le ux de Bayer est synchroniea travers ce
composant. Le temps de latence de ce calcul est des, =1 cycle.

10.5 Resune

Le temps de latence de cette fonction estegal au temps de latence du chargement du
masque de taille 3 3 additionre au temps de latence de letape de calcul d'homocereit,
soit un temps de latence totalL3 = M 2+ 3+ 1 cycles. La taille de la memoire RAM
utilise est A3 =3 2 (M 3) (8+1) bits. Le nombre desekments ®quentiels
utiliees est E3z = 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 enterement reconstruit, la dernere etape consiste a
interpoler le plan rouge et le plan bleu. C'est le réle de la quatreme et dernere fonction
R&B interpolation , dont I'architecture est illustee sur la gure 10.12 Cette fonction
est constittee de deux composants. Le premier composant construit un masque de taille
3 3. Le deuxeme composant calcul l'interpolation des pixels de couleurs rouges et bleus
manguants. Le composant de construction de la fenétrea une latencé41 = 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 I'algorithme decrit dans la section 4.2 Ce composant est
le plus complexe en termes de calculs, mais son fonctionnement est simple. Les inter-
polations sont calcuees en fonction au signal de phase qui indique les dierents cas
d'interpolations possibles. Le pixel vert est retarce par deux niveaux de registres pour
garder la synchronisation avec les sorties des pixels bleus et rouges. Ce fonctionnement
est illuste sur la gure 10.12 Ce composant est quentiali® en deuxetapes, sa latence

est donclL g, = 2.

Figure 10.12 { Architecture du composants de calculs des pixels rouges et bleus

10.6.2 Resune

Le temps de latence de cette fonction estegal au temps de latence de chargement du
masque de taille 3 3 additionre au temps de latence de la fonction R&B interpola-
tion ,soitLs=Las+Lso=M 2+3+2. Lataille de la nmemoire RAM utiliee est
Az=2 2 (M 3) 8bits. Le nombre deseements ®quentiels utilies estE4 = 218

bits.
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10.7 Resultats et conclusions

Les caraceristiqgues de l'architecture propose en terme de temps de latence, de taille
nmemoire RAM et de nombre dekments squentiels utiliees sont cetailes dans le tableau
10.1 pour les quatre fonctions de l'architecture. Dans ce tableauM repesente la taille
d'une ligne de l'image traite. Les diagrammes circulaires des gured0.13 10.14et 10.15
repesentent respectivement les pourcentages de latence, de nemoire RAM et deements
fquentiels utiliees dans chaque fonction par rapporta I'architecture totale. On peut voir
gue c'est la fonction Interpolation direction  qui possde la plus grande latence, ceci
est di au chargement du masque de traitement 5 5. On peut voir que c'est la fonction
Correction direction qui utilise le plus de memoire RAM. Ceci est d0 au fait que
pour garder la synchronisation entre les trois ux de pixels rouge, vert et bleu et le ux
de direction, une fenétre de taille 3 3 est utilise. Il en est de méme pour la fonction
Interpolation Direction . On peut voir que c'est la fonction Correction direction
qui utilise le plus grand nombre deements quentiels, ceci est dd au chargement des
ux de pixels Gy, G, et Bayer et au composant de calcul Delta Computation . La
latence L de I'ensemble de l'architecture pour la sortie du premier vecteur couleur est
egalea la somme des latences de chaque fonction, solt = L3+ Lo+ L3+ Lg4, soit
L =10 M +24. Un pixel est ensuite geree a chaque coup dhorloge. On rappelle
gu'une latence de 5 cycles est recessairea la n de chaque ligne pour recadrer le masque
sur la ligne suivante. Consicerons une image de tailleM N, le nombre de cycle<C pour
produire une image estdond<C =(L 1)+M N+(N 1) 5= MN +10M +5N +18.
Consicerons une image de taille 5 mega-pixels de esolution 2582 1936. Le nombre de
cycles pour traiter une image est dondC =2582 1936+10 2582+5 1936+ 18 =
5034270 cycles. En consicerant une fequence d'horloge de 150 MHz, une image de
esolution 2582 1936 est traiee en 0.0336 secondes, soit 6,8 fois plus rapidement que
I'execution sur le processeur TriMedia TM3270. Consicerons maintenant une image de
esolution VGA (640 480). Le nombre de cycles pour traiter une image est = 316018
cycles. En consicerant une fiequence d'horloge de 150 MHz, une image est traiee en
0; 0021 secondes, soit 478565 images par seconde, soit 10 fois plus rapidement que
I'e>ecution sur le processeur TriMedia TM3270. Pour nir, les esultats de la syntrese
sur la cible FPGA Xilinx Virtex 5 et Altera Stratix IV sont pesenes respectivement
dans les tableaux10.2et 10.3 Quelques informations manquent, en raison d'un probeme
de compatibilie des outils utilies. Cependant, le design propos semble fonctionner plus
rapidement sur la cible Xilinx Virtex 5 et utilise moins de ressources que sur la cible
Altera Stratix IV.



Chapitre 10. Impementation d'une architecture dedee pour l'algorithme de GEDI 166

Table 10.1 { Latence, nemoire etekments quentiels utilies par les dierentes
fonctions de l'architecture

Fonctions Latence (cycles)| RAM (bits) EEments
fquentiels
(bits)

H&YV 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

Figure 10.13 { Diagramme circulaire montrant le pourcentage des cycles de latence
de chaque fonction.

Table 10.2 { Resultats de la synttese FPGA pour la cible Xilinx Virtex 5
XxchviIx30 324-2
Fequence estinee 237,2 MHz
Feriode estimee 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 { FResultats de la synttese FPGA pour la cible Altera Stratix IV

EP4SGX70B

Fequence estinee

176,6 MHz

Feriode estinee

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 utilie par
chaque fonction.

Figure 10.15{ Diagramme circulaire montrant le pourcentage de bascules D utiliees
par chaque fonction.






Quatreme partie

Conclusion Gererale

169






Chapitre 11

Conclusion et perspectives

11.1 Syntlese

Au cours de cette these, nous nous sommes ineresea la qualie des images produites
par les sysemes de captures d'images nuneriques grand public de type : appareil-photos
nuneriques compacts, ekphones mobiles, assistants personnels nunerigues, etc. Nous
avonsetude les degradations introduites par la chame de capture d'images et plus parti-
culerement les perturbations gereees par les capteurs. Deux caraceristiques fondamen-
tales de ces capteurs sonta l'origine de degradations dans les images. La non-sensibilie
a la couleur qui impligue un multiplexage chromatique spatial ( Itre de Bayer) et la
production de bruit. Pour corriger ces probemes, nous avons cherctea mettre au point
des algorithmes de cematrcage et de eduction du bruita la fois performants en terme
de qualie dimage produite et compatibles avec les architectures de traitements des
sysemes employes en photographie nunerique.

En raison de l'utilisation cereralise de l'arrangement de couleur propos par Bayer
[11] pour le multiplexage chromatique, le cematrcage de cette mosaque aet large-
mentetudée et de nombreux algorithmes ontet proposes. Cependant, il n'existe pas de
nethodes simples permettant de celivrer une image sans arefacts. Nous avons entre
autres etude les fonctionnements et les qualies des images produites par les algo-
rithmes proposes par Hamilton et al. dans [B] et Hirakawa et al. dans [L8]. Ces deux
algorithmes utilisent le principe de dematrcage par interpolations directionnelles. Nous
avons constae que c'est l'utilisation d'un classi eur de direction d'interpolation qui
cetermine a la fois la qualie des images produites et la complexie de calcul de ces
algorithmes. En s'appuyant sur cette observation, nous avons chercte un classi eur peu
complexe permettant de produire des images sans arefacts.

171
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Nous avons cevelope un nouveau classi eur (GED, Green Edge Direction) bas sur
des calculs de gradients dans le canal vert et une homogereisation du choix de direction
local (LMDC, Local Majority Direction Choice). Nous avons greralie |'utilisation de la
nmethode LMDC a tous les algorithmes fonctionnant par interpolations directionnelles.
Nous avons monte que cette methode permet d'aneliorer de manéere importante la
qualie des images produites. Le nouveau classi eur GED, utili avec le principe de
l'interpolation directionnelle permet de formuler un nouvel algorithme de cematrcage
de la mosaqgue de Bayer (GEDI, Green Edge Directed Interpolation). Cet algorithme
posede des proprees de reconstruction des images excellentes. Il minimise la pesence
d'arefacts de cematrcage tels que l'apparition de fausses couleurs, l'introduction de
ou, la ceation d'e ets de moie, la ceation de structures en formes de labyrinthes et
I'e et de grille. Compkementairementa ses bonnes proprees de reconstruction, GEDI
possde une faible complexie de calculs en comparaison des nethodes de la literature
permettant de produire des qualies d'images du méme ordre (algorithme de Hirakawa
[18] et Gunturk [ 55]).

Nous avons impement, optimie et simuk I'execution des algorithmes GEDI, Hamil-

ton [8], Hamilton corrige par la methode de LMDC et Hirakawa [ 18] sur le processeur
TriMedia TM3270 de NXP Semiconductors. Le processeur TM3270 est un processeur
de ekrence et de puissance moyenne utili® dans de nombreuses puces cedees aux
traitements multinedias de la eephonie mobile (puce PNX4103). L'impementation de
GEDI sur ce processeur permet de traiter une image de esolution 5 mega-pixels en 0,23
secondes et de traiter des images de esolution VGAa une cadence de 50,5 images par
seconde. Soit une execution 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, I'execution de
l'algorithme de Hamilton corrige par LMDC est seulement 1,23 fois moins rapide que
l'algorithme de Hamilton. Le calcul d’'homogereie apporte 0,03 cycles d'execution par
pixel.

Dans le but de standardiser Il'utilisation de GEDI sur dierentes plateformes de traite-
ments, nous avons propos une architecture cedee pour cet algorithme. L'utilisation d'un
circuit inege permet entre autres de minimiser la consommation dénergie et d'augmen-
ter la rapidie du traitement. Consicerons M la largeur de I'image traiee, I'architecture
propose utilise une memoire de 166 M 562 bits et 1258 eements ®quentiels, elle
posede une latence de 1@ +24 cycles. Cette architecture permet de traiter une image
de esolution 5 nega-pixels en 0.0336 secondes et des images de esolution VGAa la ca-
dence de 474,65 images par seconde, permettant une execution de traitement multiplee
par 10 par rapporta I'execution sur le processeur TriMedia TM3270.
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Dans les sysemes de captures d'images nurreriques photographigues et viceos, la quan-
tie de bruit dans I'image varie constamment en fonction de l'intensie d'illumination de

la s@ne. Nous avons monte qu'il est important d'adapter le niveau de ltrage au niveau
du bruit. Cette adaptation permet de peserver les cetails de la s@ne lorsque ceux-ci
ne sont pas cegraces par la pesence de bruit et de lItrer le bruit en contrepartie de
la perte des cetails lorsque le niveau de bruit cepasse l'information de structure. Nous
avons monte comment le ltre bilatral peut-etre optimie si le niveau de bruit est
connu. Nous avons cevelopge un ltre de restauration d'images dans le cas d'un bruit
de photon. Ce Itre permet d'adapter le paranetre de similarie photorretrique du Itre
bilaeral en fonction de la quantie de bruit estinee dans l'image. Nous avons pesene
une nethode d'estimation du niveau de bruit qui est simple et e cace, en exploitant
les propreks statistiques poissonniennes du signal et le processus d'adaptation du gain
utilie dans les sysemes de captures d'images nuneriques. Les tests que nous avons
eali®s montrent que cet algorithme permet d'obtenir une corelation excellente entre

le niveau de bruit estine et le niveau de bruit eel. En appliquant notre nethode de
cetection de puissance de bruit pour adapter le paranetre de similarie photonetrique

du ltre bilaktral, nous avons obtenu un nouveau Itre bilatral adaptatif permettant
d'obtenir le meilleur Itrage bilakeral pour dierents niveaux de bruits de photon.

Dans le cadre de la eduction du bruit dans les capteurs d'images nuneriques couleurs,
nous avons ceveloppe une formulation du ltre bilaeral adapee pour la matrice de
Bayer, le Itre bilaeral Bayer. Nous avons monte qu'il est important de lItrer I'image
avant letape de cematrcage pour deux raisons fondamentales. La premere raison est
gue la discrimination du bruit par rapport au signal utile est plus e cace lorsqu'elle est

e ectiee avant le nelange des canaux de couleurs introduit par letape de cematrcage.
La deuxeme raison est que la pesence de bruit dans l'image de mosaque perturbe
fortement le fonctionnement de letape de cematrcage. Les tests e ecties montrent que
le Itrage appliqe avant letape de cematrcage permet de produire une meilleure qualie
d'image. Notamment cela permet déliminer la ceation des taches de couleurs induites
par la dispersion du bruita travers les canaux de couleurs. D'autre part, les images
produites sont gereralement moins bruiees, moins oues et possdent des contours
mieux pesenes.

Finalement, nous avons utilie I'algorithme d'estimation du bruit propos pour adapter
le pararretre de similarie photorretrique du lItre bilatral Bayer. On formule ainsi un
nouveau ltre, le ltre bilaeral adaptatif Bayer. Ce Itre possdea la fois les proprees
d'adaptation du paranetre de similarie photonetrique en fonction de la puissance du
bruit dans l'image et les qualies du ltre bilaeral Bayer ciees si-dessus.
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Nous avons impemeng, optimie et simuk I'execution du ltre bilaeral Bayer sur le
processeur TriMedia TM3270. Nous avons adape sa formulation en fonction des res-
sources du processeur pour permettre une execution optimiee du ltre. Finalement, la
formulation propose permet de traiter une image de esolution 5 nega-pixels en Q35
secondes et de traiter des images de esolution VGAa une cadence de 46images par
seconde.

11.2 Perspectives

Dans cette these, nous nous sommes principalement ineress aux algorithmes de recons-
truction de la mosasque de Bayer en raison de sa pesence gereraliee dans les appareils de
captures d'images nurreriques. Cependant, il existe de nombreux lItres de couleurs dans
la literature, notamment la socee Kodaka ecemment propos un ltre panchroma-
tigue [10], dans lequel un pixel panchromatique , c'est dire sensiblea I'ensemble
des couleurs du spectre visible est ajout dans la mosasque (voir gurell.]). L'ajout
de ce pixel permet une meilleure sensibiliea la lumére. Les images obtenues sont ainsi
moins bruiees. Le temps d'obturation peut-étre diminwe, ce qui permet d'obtenir des
images plus nettes. En n, la esolution des capteurs peut étre augmenee en diminuant
la surface photosensible des photosites. Les images de la gutd.2 montre la dierence

de pesence de bruits obtenue entre I'utilisation du nouveau Itre  panchromatic pro-
pos par Kodak et le Itre de Bayer superposes sur le méme capteur. Dans nos futures
travaux, nous envisageons d'adapter I'algorithme GEDI pour le cematrcage du ltre de
couleurs panchromatique

Figure 11.1 { Filtre panchromatique propo% par la socee Kodak [ 10].

D'autre part, nous avons vu que la puissance du bruit dans un capteur d'image nunerique
varie constamment en fonction de la luminosie de la s@ne. Pour permettre un Itrage
performant du bruit, nous avons monte qu'il faut adapter la puissance du Itrage a
la puissance du bruit. Il serait ineressant d'utiliser les nmethodes de stabilisation de la
variance proposes par Anscombel09 pour minimiser les variations de puissance du
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Figure 11.2 { Comparaison de sensibile au bruit entre le Itre  panchromatic et
le ltre de Bayer.

bruit, on pourrait immediatement eutiliser ces nethodes dans notre travail d'estima-
tion du nombre de photons dans ce contexte. Cela permettrait deviter I'adaptation du
paranetre de similarie photoretrique du ltre utilie en fonction de la puissance du
bruit. En n, nous envisageons detudier l'inegration de I'architecture du circuit inege
propoge pour l'algorithme de GEDI dans une chame de traitement eelle.
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