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Le travail de recherche présenté dans ce mémoire s’intéresse & la détection de petits objets dans
une image en utilisant les techniques de super-résolution (SR). Il considére que la reconstruction (ou
restauration) d'une image par une méthode de SR consiste & produire une image de haute résolution

(HR) a partir de plusieurs images de résolution plus faible qualifiées d’images de basse résolution (BR).

Les enjeux de la maitrise d’'une bonne méthode de SR sont considérables. Une « bonne » méthode
de SR suppose qu’elle soit rapide en temps de calcul pour des applications destinées & un traitement en
temps réel, et qu’elle augmente sensiblement la résolution des images BR qui sont représentatives d’une

scéne observée. Plus précisément, elle doit présenter les caractéres suivants :

le contraste des images obtenues est plus élevé que dans les images BR initiales,

— la taille des images HR (en nombre de pixels!) est plus grande que celle des images BR,

les contours des objets présents dans la scéne sont plus nets,
— elle permet de distinguer et/ou détecter des objets dans les images HR qui n’étaient pas discernables

dans les images BR.

D’autre part, il existe de nombreuses situations ou les dégradations de la scéne originale sont trop
importantes pour ’application visée. Lorsque la résolution ne peut pas étre améliorée en remplacant
les capteurs d’acquisition, soit & cause de leur prix, soit en raison des limites physiques, il est possible
d’utiliser des algorithmes de SR. Dans tous les cas, méme celui ou des équipements de haute qualité
sont disponibles, ces algorithmes proposent une alternative & faible colt. Ils permettent non seulement
d’améliorer la qualité visuelle des images, mais aussi d’augmenter les performances des traitements
postérieurs tels que la détection de formes ou d’objets, la reconnaissance de visage de personnes, ou

I'identification de type d’objets.

Ces derniéres années, plusieurs théses en France et & l'étranger ont été consacrées a la SR. On
peut citer par exemple [Nguyen 00, Dekeyser 01, Roullot 01, Borman 04, Rochefort 05] pour des textes
en francais ou en anglais. Cet intérét croissant pour ce type de techniques s’explique par le nombre
considérable des applications dédiées & ces méthodes. On peut relever les domaines d’application tels

que :

— l'imagerie satellitaire [Tsai 84, Omrane 04],

Iimagerie astronomique [Sheppard 98],
— limagerie infra-rouge [Hardie 97a, Hardie 98, Alam 00, Farsiu 04],

— l’amélioration d’écriture [Capel 00, Cortijo 03],

lamélioration et la reconnaissance de visage [Baker 02, Gunturk 03],

— Pamélioration vidéo et la restauration [Schultz 96, Alvarez 04, Shechtman 05],

la conversion des standards vidéo [Patti 95],

— l'imagerie SAR (Synthetic Aperture Radar ou radar & ouverture synthétique) et ISAR (Inverse
SAR) |Corral 02, Xu 05],

— la création de mosaique numérique [Zomet 00],

— limagerie médicale [Greenspan 02],

— la restauration de flux vidéo compressés [Chen 98, Patti 99, Gunturk 02, Gunturk 04, Segall 04].

Cette liste est loin d’étre exhaustive car de nouvelles applications sont sans cesse développées.

'Point représentant le plus petit élément de teinte homogéne d’une image.
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On distingue les techniques de restauration d’image, qui sont des traitements s’appliquant a
une seule image & la fois, des techniques de SR, qui utilisent plusieurs images en méme temps pour en

obtenir une seule qualifiée de super-résolue. La SR est parfois appelée « restauration multi-images ».

La position du contexte applicatif est précisée dans la premiére partie de ce chapitre d’introduction,
et les différentes problématiques rencontrées au cours de cette étude sont énumérées dans la section
1.2.

Des définitions et les notations utilisées dans ce travail sont données dans la partie 1.3.

Enfin, le plan suivi par ce mémoire est précisé dans la section 1.4.

1.1 Position du contexte applicatif

Le contexte applicatif de I’'étude est celui de la veille et de la surveillance. On se place dans un
cadre ou l’on observe des positions éloignées du capteur. Ce contexte suppose que le traitement de
SR soit réalisé a partir d’images obtenues par un seul capteur numérique d’acquisition vidéo, que 1’on
appellera également caméra par la suite. On définit une vidéo numérique comme étant une séquence
d’images prises & une certaine vitesse d’acquisition, 25 images par seconde avec les appareils utilisés
dans les expérimentations. La caméra est mobile et ses déplacements, entre deux images consécutives,
sont faibles. Il en est de méme pour ses déplacements angulaires dans 1’espace. Dans un repére commun,
le déplacement d’un pixel entre 2 images consécutives de la position (x y)t a la position (x' ' )t peut

étre modélisé par ’équation affine suivante :
T a b\ [z o
1] = + .
Y c d) \y Yo

Cette équation permet de représenter les mouvements suivants : translation par le choix des parameétres

o et yo, homothétie et rotation par le choix de a, b, c et d.

Le contexte applicatif de ce travail permet de limiter le champ des transformations possibles entre
deux images au mouvement de translation global. En effet, il semble réaliste d’utiliser une caméra fixée
sur un mobile controlé et stabilisé pour I'obtention de la séquence vidéo BR initiale. On peut alors
supposer qu’il n’y a ni de rotation de ’axe de la caméra puisque celui-ci est stabilisé, ni d’effets de zoom
(équivalent & une transformation par homothétie) car 'opérateur humain ou automatique utilise déja
un zoom maximum.

D’autre part, la petite taille des cibles pixelliques susceptibles d’étre observées permet de les supposer
lointaines. Dans ce cas, méme si elles sont en mouvement, elles peuvent étre considérées comme fixes dans
la scéne d’observation. Cette remarque permet de justifier que ’on s’intéresse & un mouvement global
dans la scéne, et non pas local. Ce domaine d’application permet de limiter les transformations possibles
entre deux images BR, dues au mouvement de la caméra pendant I’acquisition, & I'unique translation
globale de la scéne. Ce choix a été validé par les résultats expérimentaux obtenus & partir de séquences

réelles.
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1.2 Problématiques rencontrées

Cette étude a conduit & poser plusieurs questions auxquelles ce mémoire apporte des réponses.

— Tout d’abord, comment caractériser une méthode de détection de petits objets?

Peut-on trouver un critére quantitatif permettant de dire a quelle condition un pixel sera détecté

par l'algorithme choisi ?

— Il a fallu également se poser la question du choix d'une méthode de recalage, et en évaluer
correctement la précision. Fallait-il se concentrer sur une estimation globale du mouvement inter-
images, ou sur des estimations locales du mouvement dans ’image ?

— Une autre question & laquelle cette theése souhaitait apporter des réponses est de savoir si on peut
obtenir des résultats équivalents de détection sur des images, avec une caméra qualifiée de « haute
résolution », et & l'aide d’une caméra de moins bonne résolution que la premiére, mais dont les
images sont retraitées par SR. Cette problématique est illustrée par la FiG. 1.1. L’ensemble des
attributs permettant de décrire les différents objets détectés sont par exemple I’aire (nombre de
pixels et leur position), la forme, la luminance et/ou l'emplacement précis du centre de gravité de
tous les objets détectés.

— L’évaluation des méthodes de SR est également un probléme en soi. Comment comparer entre
eux les résultats obtenus avec différentes méthodes ? Comment qualifier une méthode de SR comme
meilleure par rapport a une autre?

— Enfin, il a fallu proposer une méthode de SR susceptible de faciliter un traitement postérieur,

automatisé ou humain, de détection.

Images obtenues

par camera HR Détection d Résultats a patir des images HR
etection ae

petits objets Ensemble d’attributs décrivant

les différentes cibles détectées

Images obtenues

par caméra FR Super-résolution

Recalage Détection de Résultats a partir des images

— sous-piellique Restauration petits objets FR super—résolues

FiG. 1.1: Comparaison de deux approches pour la détection.

A partir d’images HR et & partir d’images BR super-résolues.

1.3 Quelques définitions et notations

1.3.1 Résolutions spatiale et en niveaux de gris

Le type de capteurs numériques présents dans les caméras employées pour 1’acquisition de séquences
vidéo est une matrice 2-D de capteurs carrés sensibles & la lumiére, communément appelée matrice CCD
(charge-coupled device ou composant a couplage de charge). La réponse de chaque capteur est propor-

tionnelle & l'intégrale de I’énergie de la lumiére projetée a sa surface. En général les caméras numériques
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du commerce, qui incluent les webcaméras, utilisent ce type de capteurs. Pour avoir un ordre de gran-
deur, un composant de résolution moyenne peut avoir 307200 capteurs sur une matrice CCD de taille

5 x 5 mm? (ceci équivaut & une matrice de 640 x 480 capteurs).

Afin de créer une image numérique, il faut convertir sous forme numérique les données continues
captées. Ceci s’effectue & I’aide de deux processus : I’échantillonnage et la quantification. Soit une image
continue selon ces deux coordonnées = et y, et également en amplitude. L’échantillonnage revient &
numeériser la valeur des coordonnées ; c’est-a-dire & prendre des échantillons uniformément espacés dans
I'image continue. La quantification revient & numériser la valeur des amplitudes; elle est réalisée en
convertissant ces valeurs en quantités discrétes en allant du noir (0 par convention) au blanc. Dans le
cas d’une acquisition avec une matrice CCD, c’est le nombre de capteurs dans la matrice qui détermine
I’échantillonnage selon les deux axes. La qualité d’une image numérique est déterminée en grande partie
par le nombre d’échantillons et le nombre de niveaux de gris discrets utilisés pour 1’échantillonnage et

la quantification.

L’échantillonnage est le principal facteur qui détermine la résolution spatiale d’une image. La

résolution spatiale représente le nombre de pixels utilisé pour représenter 'image.

De la méme maniére, la résolution en niveaux de gris est le plus petit changement qui soit discer-
nable dans un niveau de gris. C’est aussi le nombre de niveaux de gris utilisés pour la représentation de
I'amplitude des pixels de 'image. Cependant, on peut signaler que mesurer un changement discernable
dans un niveau de gris est un processus trés subjectif. Pour des considérations matérielles (hardware)
liées au traitement, au stockage et a 1’échantillonnage, le nombre de niveaux de gris est habituellement
une puissance de 2. La valeur souvent utilisée, et également dans cette thése, consiste & coder les niveaux
de gris sur 8 bits (binary digit ou nombre binaire). Ceci donne une représentation des images sur N =

256 niveaux de gris, généralement exprimés par des valeurs entiéres comprises entre 0 et 255.

Ainsi, on dit qu’'une image numérique codée sur N niveaux et de taille H X L, a une résolution
spatiale de H x L pixels et une résolution en niveaux de gris de N niveaux. Elle peut ainsi étre vue
comme une matrice de dimension finie, avec H représentant le nombre de pixels présents sur une colonne
de l'image, et L le nombre de pixels présents sur une ligne. H et L peuvent également étre vues comme
respectivement la hauteur et la largeur de 'image. C’est la terminologie utilisée dans ce document.

Le lecteur pourra se rapporter au chapitre 2 de [Gonzalez 03] pour obtenir plus d’informations concer-

nant les bases de 'imagerie numérique.

1.3.2 Notations et conventions utilisées

On note les images par des fonctions & deux dimensions de la forme f(z, y) dans le cas continu,
et flz, y] dans le cas discret. La valeur, ou amplitude, de f aux coordonnées spatiales (z, y) est une
quantité scalaire positive dont la signification physique est déterminée par la source d’illumination dans
I'image. Les images auxquelles s’intéresse le présent document sont monochromatiques, et leurs valeurs

s’étalent sur 1’échelle de gris. Lorsque les images sont générées a partir d’un processus physique, ces
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valeurs sont proportionnelles & I’énergie rayonnée par une source physique (par exemples des ondes

électromagnétiques). En conséquence, f(z, y) doit étre non nul et fini :

0 < flz,y) < oo.

On appelle intensité d’une image monochrome, & un point de coordonnées (zg, o), le niveau de
gris n de I'image en ce point : n = f(zo, Yo).
On pose également que Npin < 1 < Npax, ce qui permet de définir 1’échelle de gris par 'intervalle
[Nmin, Nmax|- En pratique, on décale numériquement cet intervalle de maniére & obtenir l'intervalle
[0, N — 1], ou n = 0 est considéré noir, et n = N — 1 est considéré blanc sur l'échelle de gris. Toutes
les valeurs intermédiaires sont des nuances de gris variant du noir au blanc. Ces niveaux discrets sont
espacés de maniére égale et sont des nombres entiers compris dans l'intervalle [0, N — 1].
L’intervalle de valeurs réparties sur 1’échelle de gris est appelé intervalle dynamique d’une image.
Pour les images dont les niveaux de gris s’étalent sur une portion significative de 1’échelle de gris on
parle d’intervalle dynamique élevé, ou on dit que l'image a une dynamique élevée. Quand une
proportion importante de pixels montre cette propriété, I'image a un contraste élevé. A I'inverse, une

image avec un intervalle dynamique faible a un rendu terne et faiblement contrasté.

Il existe plusieurs maniéres pour représenter les images numériques. On suppose qu'une image f(z, y)
est échantillonnée de maniére a ce que I'image numérique résultante f[z, y| ait H lignes et L colonnes.
Ainsi, les valeurs aux coordonnées (z, y) deviennent des quantités discrétes. Dans un but de clarté et
de commodité, les formules suivantes utilisent des valeurs entiéres pour ces coordonnées discrétes. Les
valeurs des coordonnées a l'origine sont (z, y) = (0, 0). Les valeurs de coordonnées suivantes, selon
la premiére ligne de 'image, sont représentées comme (z, y) = (0, 1). Il faut garder a ’esprit que
(0, 1) est utilisé pour signifier le second échantillon le long de la premiére ligne. La FiG. 1.2 montre la

convention utilisée pour la représentation des coordonnées d’une image.

origine
\:0 12 ... L-1

S

© © @ 06 0 0 ¢
© © 0 0 0 0 ¢
© © 0 06 0 0 ¢
© © @ 0 0 0 ¢

N P O
@ © 0 0 0 0 ¢

@ —— un pixel
(o)
(6}
(o)

T f[CE, y]

e 6 6 O
OO OO OO

H-1

FiG. 1.2: Convention utilisée pour représenter les coordonnées des images numériques.

La notation proposée permet d’écrire 'image numérique H X L compléte en utilisant la forme ma-

tricielle compacte suivante :
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1,0 1,1 ... 1,L-1
o < | MO L o
fIH-1,00 fIH-1,1] ... flH-1,L—1]

Le coté droit de cette égalité est, par définition, une image numérique. Chaque élément de cette
matrice est appelé élément d’image, pixel ou pel. Ces deux derniers termes proviennent de ’anglais
picture element. Un pixel peut étre défini comme un point représentant le plus petit élément de teinte
homogeéne d’une image, et pouvant étre transmis sous forme numérique. Dans la suite du texte, les termes

image et pixel sont utilisés pour désigner une image numérique et ses éléments.

Une autre écriture plus compacte consiste aussi & noter une image f(r), ou r = (z, y) € N? représente
la position d’un pixel. De cette maniére, une image est constituée d’un ensemble fini R de sites r

correspondants aux pixels :

R={r=(19;0<z<H-1,0<y < L-1}.

Enfin, parfois, il est préférable d’utiliser une notation matricielle plus traditionnelle pour symboliser

une image numeérique et ses éléments :

fir fi2 .. fir

for fo2 - for
Fo |07 | (1.2)
fa fme --- for
On peut écrire f; j = flr=i—-1,y=j—-1]=fli—1,j-1],i =1, ..., H, j = 1, ..., L. Ainsi, les
matrices (1.1) et (1.2) sont identiques.
Pour rappel, la matrice F' transposée a une taille L x H et s’écrit :
fin fer oo fEj
fi,2 fa,2 oo fm2
F'= | . . (1.3)

fi,r for --- fEL

1.4 Plan de la thése

Les travaux de recherche présentés dans ce document concernent la détection de petits objets dans
une image en utilisant les techniques de super-résolution (SR).
Ce sujet repose sur trois problématiques distinctes : la détection d’objets dans une image, le reca-

lage des images et les méthodes de SR.
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Le sujet de cette thése est décrit dans le Chapitre 1, p. 7; des concepts et les notations utilisées dans

ce document y sont également définis.

La détection de petits objets se réalise dans un repére 1ié 3 une image de référence. Dans cette
étude, la détection consiste en la recherche des pixels ayant une intensité assez différente de l’intensité
de leurs voisins les plus proches. C’est dans ce contexte que ’on définit le « contraste » d’un pixel cible
comme son intensité (ou son niveau de gris en imagerie mono-spectrale) diminuée de la moyenne des
intensités de ses voisins les plus proches.

Le Chapitre 2, p. 15, traite de I’évaluation d’un algorithme de détection de petits objets. Il
s’agit de l’algorithme présenté dans la thése de [Samson 02]. J’ai présenté ce travail lors de la réunion
pléniére du théme E du GDR ISIS, le 4 décembre 2003.

Le recalage des images entre elles est une phase essentielle dans le processus de SR. Cette étape

consiste & faire correspondre dans un repére commun, deux ou plusieurs images représentatives d’une
méme scéne, & des instants distincts, depuis des points de vue différents, et/ou & partir de capteurs
différents. Pour avoir une bonne reconstruction par SR, il est fondamental de connaitre précisément la
transformation permettant de passer d’une image a une autre.
Le Chapitre 3, p. 29, présente et compare deux méthodes d’estimation du mouvement utilisant
le principe de corrélation de phase. Ces méthodes permettent d’obtenir une précision sous-pixellique,
c’est-a-dire inférieure & la taille d’un pixel. Apreés la présentation d’un rapide état de I’art dans la sec-
tion 3.2 de ce chapitre, cette précision est rigoureusement évaluée. J’ai présenté ce travail dans la
conférence internationale PSIP 2005 en janvier 2005 [Humblot 05a].

Dans cette étude, par hypothése, la restauration d’une image par une méthode de SR consiste
& produire une image HR & partir de plusieurs images BR de résolution plus faible. Ces images BR
peuvent étre extraites d’une séquence vidéo obtenue & partir d’'une caméra fixe montrant une scéne
en mouvement, d’une caméra en mouvement observant une scéne fixe, ou encore de plusieurs caméras
fixes observant une méme scéne : le mouvement et 1’information non redondante rendent le
processus de SR possible.
Ainsi, 'image HR obtenue contient plus d’information utile que dans une seule image BR prise dans la
séquence vidéo initiale.
Un état de I’art des méthodes de SR est présenté dans le Chapitre 4, p. 59.
Le chapitre Chapitre 5, p. 107, est consacré a une méthode de SR associée & un traitement joint de
segmentation de 'image HR en régions homogénes. Cette méthode a été développée dans le cadre de
I’estimation bayésienne. Celui-ci permet d’introduire une information issue de notre connaissance a priori
de la scéne originale. Cette approche a été inspirée et adaptée d’un processus de fusion avec segmentation
jointe, objet de 'article [Féron 05].
Ce travail a été accepté pour publication dans un numéro spécial de la revue internationale EURASIP
Journal on Applied Signal Processing consacré a la SR, en juin 2005 [Humblot 05c]|.
La méthode proposée a fait I’objet d’une extension présentée en aolt 2005 au cours du 25° workshop

international consacré aux méthodes d’inférence bayésienne et de maximum d’entropie [Humblot 05b].

Enfin, les conclusions de cette étude sont présentées au Chapitre 6, p. 141.
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Ce chapitre est consacré a I’étude d’une méthode de détection de petits objets de la taille d’environ
un pixel dans une image. Le but est d’obtenir un critére permettant de déterminer a quelle
condition un objet sera détecté par une méthode donnée, et susceptible d’étre utilisée pour des
comparaisons dans des études ultérieures.

Le cadre bayésien d’estimation permet d’obtenir de meilleures performances que les approches clas-
siques'. En particulier, la méthode bayésienne utilisée par Samson dans sa thése [Samson 02] donne de
bons résultats de détection avec un faible taux de fausses alarmes. Cette méthode est prise comme base

de départ pour la présente étude. Les aspects « taux de fausses alarmes » ne sont pas traités ici.

Le modéle de détection choisi est présenté dans la premiére partie de ce chapitre.
Les résultats de simulation font I'objet de la partie 2.2.

Des conclusions sont données dans la partie 2.3.

2.1 Fonctionnement de I’algorithme

2.1.1 Modéle direct

Dans sa thése, Samson aborde le probléme de la détection par une phase d’estimation ou de transfor-
mation des données préalable & toute décision. Samson a chercher & définir non pas une régle de décision
mais seulement une statistique, semblable aux résidus de prédiction linéaire, qu’il se contente ensuite de
« seuiller » afin d’obtenir la carte des plots de détection.

L’image globale des données est modélisée comme la somme de 'image du fond et d’une image des cibles
potentielles. L’objectif est d’estimer cette image inconnue des cibles, I'image estimée constituant préci-
sément la collection des valeurs de la statistique recherchée en chaque pixel. Nous notons g = g[z, y]
avecx = 1,..., Hety = 1,..., L I'image observée, f I'image du fond et ¢ 'image des cibles. Le

modeéle global d’observation s’écrit sous la forme suivante :

g =171+t (2.1)

2.1.2 Modéle a prior:

En ce qui concerne le fond f, un modéle de type Gibbs-Markov est choisi, d'usage courant en
restauration d’images (cf. 5.3 pour avoir des précisions sur la modélisation markovienne et les notations).
Le caractére corrélé est introduit par des termes d’interaction entre pixels voisins. Plus précisément, le
modéle retenu est un modéle de Gibbs stationnaire non gaussien et isotrope, pénalisant les différences

entre pixels voisins par l'intermédiaire d’une fonction ¢ non quadratique :

p(F=f) ocexp(=U) avec UF) x Y ¢(vef)

ltoutefois aucun état de art du domaine, qui aurait permis de renforcer cette affirmation, n’a été mené au cours de
cette thése.
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Ce type de modéle avec ¢-fonction a été préconisé afin de préserver les fortes différences aux contours
des objets dans une image. En fonction du choix de ¢, un tel modéle isotrope peut étre non paramé-
trique. Toutefois, le choix de la fonction de pénalisation joue un réle important, et son influence fait
souvent intervenir au moins un « hyper-parameétre » qu’il faut régler empiriquement. Quant au systéme
de voisinage, nous considérons le modéle le plus simple faisant intervenir les différences premiéres avec

les quatre plus proches voisins.

Par la suite, la loi de probabilité jointe d’une image sera notée indifféremment p (F = f) ou
p (f) : la premiére lorsque l'image est considérée comme un vecteur aléatoire discret, et la deuxiéme
lorsque 'image est considérée comme un vecteur aléatoire continu, p (f) représente alors sa densité

de probabilité. De maniére équivalente encore, ces lois peuvent s’écrire pr (F = f) et pr (f).

Pour l'image des cibles £, on choisit un modéle séparable non quadratique, c’est-a-dire en termes
probabilistes, un ensemble de variables aléatoires (v.a.) indépendantes pour chaque pixel r € R, identi-

quement distribuées (i.i.d.) et non gaussiennes :

p(t) = H p (tr) avec —log p(tr) o x(tr) + constante.
reR

L’intensité de chaque pixel est pénalisée par une méme fonction continue x(-), qui peut dépendre
également d’un paramétre. Cette distribution rend possible la présence de plusieurs cibles d’amplitudes
variables dans une image. L’information apportée par une telle modélisation des cibles, de méme que celle
apportée par l'utilisation d’un modéle markovien sur "image du fond, permet de structurer la solution
sans pour autant étre en parfaite adéquation avec les images recherchées. Un modéle « ponctuel » faisant
intervenir explicitement la rareté des pixels non nuls et la position de chaque cible éventuelle est utilisé
pour 'image des cibles (type bernouilli-gaussien [Champagnat 96] ou poisson-gaussien [Dublanchet 97]

si ’on veut modéliser des cibles sous-pixelliques).

En ce qui concerne les fonctions de potentiel ¢(u) et x(u), Samson choisit de se limiter & des péna-
lisations convexes (c’est-a-dire a des lois a priori log-concaves). Il s’intéresse plus particuliérement aux
potentiels convexes non quadratiques, et a la famille de fonctions « L — L1 » quadratiques au voisinage
de zéro, et linéaires & l'infini. Son choix se porte sur la branche d’hyperbole : v — vu2 + T2 — T Cette
fonction fait intervenir un paramétre d’échelle T' qui régle le passage du comportement quadratique au

comportement linéaire.
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2.1.3 Critére robuste

Le contexte de 'estimation bayésienne est adopté. Les deux composantes f et ¢ sont considérées
comme les réalisations des champs aléatoires indépendants dont les densités de probabilité s’écrivent

respectivement :

—logp(f) x Z ¢(fr — fr) + constante,

T ~T
N ! o . . 4 ..
ol « ' ~ r» désigne une clique ¢ constituée de deux plus proches voisins, et

—logp(t) x Z x(tr) + constante.
reRr

L’approche bayésienne offre différents choix d’estimateurs suivant la régle de décision adoptée : MAP
(maximum a posteriori), MAPM (MAP marginal), MP (moyenne a posteriori ). L’estimateur le plus
couramment utilisé en traitement d’images est sans aucun doute le MAP, choisi ici. Pour une distribution
a posteriori identique et non gaussienne, l'estimateur MAP a des propriétés différentes de I’estimateur
MP. L’estimateur MAP pourra étre égal a la donnée si on considére un terme d’attache aux données

linéaires [Nikolova 01], alors que ce n’est pas le cas pour MP.

Ainsi, Pimage t est estimée par ’argument £ qui rend maximum la distribution a posteriori connaissant
I'image observée g :

t = t = t. 2.2

arg max [p(tlg)] avec g =f+ (2:2)

On obtient de la régle de Bayes :

'y

t(, 9) _rlglt)p) (2.3)

g) p(g)

Du point de vue de la maximisation en ¢ de la distribution de probabilité a posteriori, la probabilité

d’observation de 'image p (g) est constante. Ainsi,

Pr|c (t|g) X Pe|T (g|t) pr(t) (2.4)
Qui peut étre réécrit de maniére tout a fait équivalente :
Pr|c (t|g) X PFr (9 - t) pr(t). (2.5)

Par un changement de variable, on montre que cela revient & définir ¢ comme 'image des résidus :

?:g—f avec ?:arg max [p(f|g)]
fERHXL

f correspond & ’estimée du fond au sens du MAP et minimise donc un critére J ( f) de la forme :

J(F) = > xlor — fr) + X D ¢(fr — fr) (2.6)

TeR r~r
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ol A est un paramétre de régularisation. Le critére (2.6) & minimiser en f ressemble & celui obtenu par
une technique de débruitage impulsionnel préservant les contours. Dans le cas présent, c’est 'image des
cibles t qui constitue le signal d’intérét. Et par analogie, les cibles peuvent donc s’assimiler & un bruit
impulsionnel sur le fond f. Les deux potentiels robustes x et ¢ pénalisent respectivement les écarts aux
données, et les différences entre pixels voisins du fond.

On peut montrer que le paramétre X\ doit étre plus grand qu’une certaine valeur A™" dépendant de
x et ¢, pour que les valeurs aberrantes de gp soient écartées. Les dérivées x' et ¢’ étant bornées, on
définit :
)\min — sup|x'|
k sup ‘qb’ ‘

avec k le nombre de voisins pris en considération dans le modéle. Un modéle markovien d’ordre 1 a été
choisi : k =4 (voir F1G. 5.1).

D’autre pgrt, X' (u) = ¢'(u) = ﬁ, et ces fonctions dérivées sont donc majorées par 1.

Ainsi, \™" = i.

Dans les simulations qui suivent, la valeur 0,3 a été choisie comme suggéré dans [Samson 02].

On peut montrer qu’il convient de choisir A assez grand si ’on souhaite séparer les objets ponctuels
du fond, mais le compromis veut que l'on ne prenne pas A trop élevé pour ne pas trop lisser le fond et
créer trop de fausses alarmes (c’est-a-dire trop de détections erronées). Samson conclut que A™™" fixe un
ordre de grandeur trés utile en pratique. Les tests qu’il a réalisés attestent que le choix d’un A proche de
A" permet d’obtenir une bonne séparation entre le fond et les cibles (voir ITL.3 de [Samson 02] pour
plus de détails).

Le critére défini par 1’équation (2.6) peut également étre introduit dans un cadre purement déter-
ministe, en le formulant en termes de fonctions de pénalisation & minimiser sous la contrainte exprimée

par le modéle direct (2.1) :

min Z X(t'r') + A Z ¢(f7-/ - fr) sous la contrainte f+t=ag. (2.7)
fitycr T

2.1.4 FEtude locale

En marge de I'aspect algorithmique, on peut s’intéresser au comportement des estimateurs en un site
r fixé, ou 'on observe la donnée gy-.
On suppose que les valeurs des variables fys et ty sont connues pour v’ € R, ' # r (en fait seulement
pour les pixels voisins 7' appartenant au voisinage de r : V(r), étant donné le caractére markovien du
modéle), et on cherche & estimer fp et ¢p au pixel . A chaque itération d’un algorithme de remise &
jour « pixel par pixel » de type Gauss-Seidel, qui est un cas particulier d’'une descente coordonnée
par coordonnée (« coordinate descent ») [Bertsekas 95| dans laquelle le critére est minimisé suivant

une direction de coordonnée & chaque étape, on a :

~

f’l" = a‘rg;:%)]% [p (f’l"'ga f’l’"a 7"’757‘)]7
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fro= arg min Ix(or = fr) + X > o — fr)|. (2.8)

rey(r)

En initialisant f par I'image des données g, 1’estimée ﬁ: aprés la premiére itération peut étre consi-
dérée comme la sortie d'un filtrage local robuste faisant intervenir la donnée gy au pixel central et les

données fpr' = gy aux pixels voisins.

Le point de vue adopté est de supposer que I'on se trouve au minimum du critére et que 1’on cherche

les relations vérifiées par ’estimateur global :f qui minimise J ( f) dans toutes les « directions », et en

~ J

particulier dans la direction du site r. L’estimateur f annule donc les dérivées partielles, soit 5;f) =0
r
pour tout 7, et & partir de I’équation (2.6) ou (2.8) on vérifie :
~X'(gr = Jr) =2 DY, #(r —Fr) =0
' EV(T)
soit,
X(gr = fr) ==X > ¢(fr — fr) (2.9)
T eV(r)

2.1.5 Interprétation semi-quadratique

L’écriture des équations de remise & jour locale permet d’étudier le comportement des estimées suivant
le type de fonctions de potentiel choisies, et les paramétres associés. Cependant il n’est pas possible
d’obtenir une expression analytique locale de l'argument minimum du critére dans le cas général. Une
alternative est de recourir & une interprétation semi-quadratique en introduisant des variables auxiliaires
de type GR [Geman 92] ou GY [Geman 95].

Dans le cas des variables de lignes GR (utilisées dans I'implémentation de 1’algorithme), et ce pour les
deux termes du critere J ( f) (2.6), sous certaines conditions non détaillées ici mais vérifiées, on a les

relations de dualité suivantes :

x(gr — fr) = lgIgR{l'r(g'r — )+ %(lr)}, (2.10)
d(fr = fr) = inf {bor(frr = fr)* + $(brr) } (211)

r'r

En dérivant l’expression (2.10) par rapport & fp, on obtient :

-xX'(gr — fr) = — 21y (9r — fr)

soit,
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Iy = % (2.12)

De méme, en dérivant l'expression (2.11) par rapport & fp également, on obtient :

— ¢ (frr — fr) == 2bpr (frr — fr)

soit,

~ S~ )
byry = —o T/ 2.13
2(fr — Ir) (213

L’équation (2.9) permet d’écrire :

2T (or — ) = A X 20 (o - o)

T eV(r)

Apreés mise en facteur on a :

ﬁ" (TT + A Z /b\r’r) = T’l" gr + A Z /[;7"7“ ﬁ"

T eV(r) r'eVv(r)

Soit finalement 1’équation de mise & jour des pixels utilisée dans l'algorithme :

Tr ar =+ /\ Z /b\r’r f’l’"

-~ T eV(T)

fr=—= =
Ilr + A Z by

T eVv(r)

(2.14)

En conclusion, 'algorithme étudié consiste a initialiser f avec I’image observée g, & mettre & jour
les pixels de 'image un par un & partir des équations (2.12), (2.13) et (2.14), puis de calculer la va-
leur du critére J ( f)(") a l'itération n, a l'aide de I’équation (2.6). On arréte les itérations lorsque
J(f (”_1)) - J( f(”)) est inférieur & une valeur faible (choisie égale & 1 dans I'implémentation de cet
algorithme). Il suffit ensuite de soustraire — pixel par pixel — 'image f a l'image g pour obtenir I'image ¢.
On peut alors appliquer une détection par seuil afin de détecter les cibles. La méthode proposée permet

d’obtenir un minimum local, et non pas le MAP.

2.2 Simulations

2.2.1 Protocole expérimental d’évaluation

L’image sur laquelle cet algorithme a été testé est tirée d’une séquence vidéo, obtenue & partir
d’une caméra infrarouge (IR) disponible au département GIP. La taille des images est de 220 x 320

pixels. Cette image initialement codée sur 16 384 niveaux de gris (14 bits), mais dont la dynamique
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s’étendait seulement de 6 524,77 & 7704, 80 (soit une quantification possible sur 1180 valeurs entiéres),
a été ramenée a une dynamique de N = 256 niveaux de gris : de 0 & 255. L’image de test apparait sur
Fic. 2.2.

Lors du traitement d’une image sous GAMMAG?, le pixel en haut & gauche est référencé par ses coor-

données £ = 0 et y = 0; et le pixel en bas & droite par z = 219 et y = 319.

Deux versions de cet algorithme ont été développées. La premiére utilisant le type IMAGE? : le niveau
de gris des images de ce type est codé par des « char », donc sur 8 bits, soit une valeur entiére comprise
entre 0 et 255. La seconde utilisant le type DIMAGE? : le niveau de gris de ces images est codé par

des données du type « double », ce qui permet une certaine précision dans le développement des calculs.

Pour 1’évaluation de I'algorithme, 5 pixels particuliers ont été choisis — les raisons de ce choix sont
exposées plus tard. L’emplacement de ces pixels est montré sur l'image F1G. 2.2.

Le protocole expérimental d’évaluation de cet algorithme est le suivant : pour chacun de ces 5 pixels
pris individuellement (gy), le niveau de gris varie de 0 & 255, par pas de 1. L’algorithme étant basé sur
un modeéle de Markov de connexité 4, et donc sur les différences de niveaux de gris entre le pixel de test
et ses 4 voisins, il a été choisi d’étudier la valeur du pixel #; en sortie de 1’algorithme en fonction
de sa valeur g d’entrée, moins la moyenne des 4 pixels voisins.

Le tableau TAB. 2.1 récapitule ces différentes valeurs classées par valeurs d’abscisses x croissantes.

‘ ‘ Pix. haut | Pix. gauche | Pix. droit | Pix. bas H Moyenne

( 30, 260) 15 16 15 15 15,25
(63, 64) | 116 121 119 177 133,25
(190, 66)| 140 209 149 223 180,25
(128, 54) | 240 242 241 244 241,75
(218, 292) 116 186 188 181 167,75

TAB. 2.1: Niveaux de gris des pixels voisins aux pixels tests et leur moyenne.

La figure F1G. 2.1 donne un apercu visuel de ces niveaux de gris.

F1a. 2.1: Pixels tests et leurs 4 voisins (dans le méme ordre que dans TAB. 2.1).

Sur ce tableau, les pixels voisins considérés comme « chauds » sont en gras, les autres étant réputés

« froids ». Un pixel chaud est défini comme un pixel d’intensité « élevée », tandis qu’un pixel froid

?Bibliothéque de traitement d’image en langage C développée au laboratoire GIP.
3Types propres 3 GAMMAG®.
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comme un pixel d’intensité « faible ». En pratique il s’agit d'une différence d’au moins 50 niveaux de
gris entre les pixels considérés comme froids et ceux considérés comme chauds.

Le choix de ces 5 pixels de tests répond & la logique suivante : ils ont tous une configuration spécifique
de « voisins ». Le pixel (128, 54) se trouve dans une région chaude avec 4 voisins chauds, (218, 292) a
3 voisins chauds, (90, 66) a 2 voisins chauds, (63, 64) a un voisin chaud, et (30, 260) est dans une
région froide avec 4 voisins froids.

Pour cette implémentation de I'algorithme, en ce qui concerne le choix des paramétres des fonctions

de potentiel, les préconisations de [Samson 02| ont été suivies :
T =T, =T, = 10,

(pour rappel : ¢(u) = x(u) = Vu?+T?—-T)et A = 0,3.

2.2.2 Résultats

Pour chacun des 5 pixels tests, les deux versions de ’algorithme ont été successivement appliquées.
Le temps de calcul est récapitulé dans le tableau TAB. 2.2.
On constate tout d’abord une différence de 8 minutes entre ces 2 versions, soit entre 20 et 25 % de temps
en moins pour le cas entier par rapport au cas réel. Ce gain se fait toutefois au détriment de la précision

des calculs (ceci peut étre constaté sur les figures qui suivent).
D’autre part, pour les deux cas ol les pixels sont dans une zone homogéne, c’est-a-dire soit inté-
gralement chaude (les 4 voisins sont chauds, (128, 54)), soit totalement froide (les 4 voisins sont froids,

(30, 260)), le temps de calcul est de 20 & 25 % plus long que dans les cas non homogeénes.

Rappel : ces résultats ont été obtenus dans le cas d’une seule cible présente dans 'image originale.

‘ ‘ Cas entier Cas réel H Différence
( 30, 260) 34 min 11 sec | 42 min 19 sec || 8 min 08 sec
( 63, 64) 25 min 01 sec | 33 min 04 sec || 8 min 03 sec
( 90, 66) 26 min 28 sec | 34 min 14 sec || 7 min 46 sec
(1128, 54) 34 min 10 sec | 42 min 34 sec || 8 min 24 sec
(218, 292) 25 min 35 sec | 33 min 26 sec || 7 min 51 sec

TAB. 2.2: Temps de calcul pour 256 réalisations de 'algorithme (cas entier et réel).
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FiG. 2.2: Localisation des 5 pixels dans 'image IR utilisée pour les simulations.

Algarithme Samson {version mono-image)
Tkhi =Tphi =10 et lambda = 0.3
ipixel (&4, 128) dans zone chaude : (240, 241, 242, 244%

0F ' ' Caloul avec nombres entiers -+
A0 R Caleul avec nombres flottants

niveau de gris cible en sartie

g0
-80
70
60
50
-40
30
20

niveau de gris cible en entree - moyenne niv. gris des 4 voisins (241.75)

F1a. 2.3: Comparaison résultats cas entier/réel - Pixel (128, 54), zone chaude.
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Algarithme Samson {version mono-image)
Tkhi=Tphi =10 et lambda = 0.3
{pixel (252, 218) : 1 voisin froid {116} et 3 chauds (181, 188, 188))

50 1 H H 1 b b H H B L B H /
F Calcul avec nombres entiers. ==+~ ,‘.«
40 I- Caleul avac nombres flottants

niveau de gris cible en sartie
o)
L=

oo SR v [ i N o N [ o R v i o D - o < i S o v R o R o [ e}
L o T * I -+ I~ S O I o0 B o — @ M o9 n W M~ 0

150
140
-130
120
110
100

niveau de gris cible en entree - moyenne niv. gris des 4 voisins {(167.75)

F1G. 2.4: Comparaison résultats cas entier/réel - Pixel (218, 292), 3 voisins chauds.

Algorithme Samson (version mono-image)
Tkhi =Tphi =10 et lambda = 0.3
ipixel {260, 20} dans zone froide : {15, 15,15, 161}

200 " Caloul avec nombres entiers —-------
1480 Caleul avec nombres flottants ‘J

180
170 ..-"y
160

niveau de gris cible en sortie
—
w0 o
Lo R )
T
\

F1G. 2.5: Comparaison résultats cas entier/réel - Pixel (30, 260), zone froide.

25
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Algarithme Samson {version mono-image)
Tkhi=Tphi =10 et lambda = 0,3

4g0 L =+~ Pixel dans zore froide (260.30)- Moy =462 © 1 1T Tt g
—— Pixel avec 2 voisins froids et 1 chaud (84,83) - Moy = 13225
1

180 - Pixel avec 2 voisins froids et 2 chauds (66,00} - Moy = 180.25
140 Pixel avec 1 woisin froid et 3 chauds (292,218) - Moy = 167.75

120 |-
100

niveau de gris cible en sortie

80
B0
B0
80

240
220
200
-180
180
140
120
100
40
20
20
40
100
120
140
160
180
200
220
240

niveau de gris cible en entree - moyenne niv. gris des 4 voisins

F1aG. 2.6: Superposition des 5 cas entiers.

Algorithme Samson (version mono-image)
Tkhi = Tphi =10 et lambda = 0,23

480 L - Pixeldans zore froide (280,30} - Moy = 1625 =~ © T T i
—— Pixel avec 2 voisins froids et 1 chawd (84,63} - Moy = 13225
180 . Pixel avec 2 voisins froids et 2 chauds (66,90 - Moy = 180.25 o}
140 § Pixel svec 1 voisin froid et 3 chauds (282.218) - Moy = 167.75
120 |

100 et

niveau de gris cible en sortie

200 L L L L L L . L L L L L L L L L L L L L L L L L

o

o R v EE o R | [ R o B o |
®B®FANTNF BB

240
220
-200
-180
-180
-140
120
-100
100
120
140
180
180
200
220
240

niveau de gris cible en entree - moyenne niv. gris des 4 voisins

F1G. 2.7: Superposition des 5 cas réels.
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2.3 Interprétations et conclusions

Ces résultats montrent une certaine robustesse de ’algorithme de Samson dans le cas mono-image.
Pour une abscisse de zéro (c’est-a-dire pour un niveau d’entrée du pixel test égal & la moyenne de ses
4 voisins), le niveau de sortie de ce pixel est égal & zéro, plus ou moins 5 selon les cas. Ce résultat est
prévisible : si le pixel cible a un niveau de gris similaire & celui de ses voisins, il n’y a pas de raison qu’il
soit détecté comme étant une « cible ».

La deuxiéme remarque importante a propos de ces simulations concerne le niveau de gris détecté pour
les 4 pixels voisins du pixel cible. Cette information n’est pas disponible & partir des figures FiG. 2.3,
Fi1Gg. 2.4 et F1G. 2.5 qui montrent une comparaison des performances des deux modes de codage des
données, mais c’est un aspect étudié lors des simulations. Pour les 5 cas traités (cf. TAB. 2.1), dans le
cas d’'un codage réel des données, le niveau de gris des 4 pixels voisins n’a jamais dépassé 'intervalle
[-9; 9] (pour rappel, on a t = g — f, et ces niveaux sont observés sur 'image ¢). Les niveaux extrémes
sont observés lorsque le pixel cible a un seul voisin chaud (respectivement froid) et trois voisins froids
(respectivement chauds). On observe un niveau relativement élevé (7) dans le cas de deux voisins chauds
et deux voisins froids. Dans les cas d’une cible dans une zone homogeéne, les pixels voisins ont un niveau
compris généralement dans [-3; 3], quel que soit le niveau de gris initial de la cible.

Pour le cas d’'un codage entier des données, le niveau de gris des voisins reste en général égal a 0, ou
vaut trés occasionnellement 1 (afin de rester dans ’ensemble [0; 255], puisqu’on utilise un codage des
valeurs par type char).

A partir de la remarque précédente, et en se référant & FIG. 2.7, un seuil de détection égal 4 10 en
valeur absolue permettra de détecter tous les pixels ayant un contraste inférieur a -50 ou supérieur a 55.

Il est entendu implicitement par

« contraste » : le niveau de gris du pixel cible moins la moyenne de ses 4 voisins. ‘

Un choix de seuil plus élevé, égal a 20 en valeur absolue par exemple, permettra de détecter les pixels
ayant un contraste inférieur a -70 ou supérieur a 70 (ou 27,3 % de la dynamique de I'image observée).
Pour le cas entier, F1G. 2.6 montre que la valeur du pixel en sortie de l'algorithme est égale & zéro
lorsque son contraste en entrée est supérieur & -55 ou inférieur a 55 (ou 21,5 % de la dynamique de
Iimage observée).

Un aspect non étudié ici, mais a approfondir pour la suite de ’étude, concerne le taux de fausses
alarmes & un niveau de seuil fixé. Cet aspect est essentiel car si on ne prend pas en compte le taux de

fausses alarmes, on peut avoir un taux de détection de 100 %.

En conclusion de ces expérimentations, une cible sera bien détectée lorsque son contraste

sera d’au moins 21,5 % de la dynamique de I’image en valeur absolue.
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Ce chapitre présente les méthodes fréquentielles de recalage par corrélation de phase (CP), et I’éva-
luation de leur précision. La méthode principale, et son extension qui utilise les gradients des images a
la place des images elles-mémes, sont bien expliquées dans [Foroosh 02, Argyriou 03]. Ces méthodes sont
intéressantes & plusieurs points de vue : pour leur bonne précision sous-pixellique, c’est-a-dire inférieure
a la taille d’un pixel, la vitesse de leur exécution sur un ordinateur, et la facilité de leur mise en pratique.

L’évaluation de ces deux méthodes que je reprends ici a fait ’objet de la communication [Humblot 05a).

Aprés une premiére partie consacrée a l'introduction du recalage des images, un état de I’art sur
les principales familles de méthodes de recalage d’images est exposé dans la section 3.2.
La méthode de recalage par CP et son extension sont présentées dans la partie 3.3. Cette section
est également ’occasion d’exposer 'équation de recalage utilisée dans le cas d’'une approximation
bilinéaire.
Des résultats de simulation sont ensuite proposés dans la partie 3.4.
Quelques éléments permettant d’étendre cette méthode au traitement de modéles de mouvement

plus généraux sont présentés dans la section 3.5.

Enfin, des conclusions sur I’étude menée dans ce chapitre sont exposées dans la partie 3.6.

3.1 Introduction

Un des problémes fondamentaux et connexes a la problématique de la super-résolution (SR) est celui
du recalage des images (image registration). Le recalage est défini comme la maniére de faire concorder
deux ou plusieurs images montrant une méme scéne & des instants distincts, depuis des points de vue
différents, ou a partir de capteurs différents. Ainsi, les images observées doivent é&tre utilisées dans un
repére commun si on veut pouvoir utiliser les informations non redondantes contenues dans chacune
d’elles. Pour avoir une bonne reconstruction par SR, il est indispensable de connaitre précisément la

transformation qui permet d’aller d’une image BR & une autre.

Les transformations possibles entre deux images peuvent étre de type global et ainsi une seule trans-
formation s’applique a tous les pixels de I'image, ou de type local. Dans ce dernier cas, des transformations
différentes peuvent étre appliquées & différentes régions homogénes de la scéne observée. Le champ des
transformations possibles entre deux images montrant une méme scéne consiste en la translation, la
rotation de ’axe de ’appareil d’acquisition, et I’homothétie si les prises de vue ont été faites a différents

niveaux de résolution (en utilisant différents niveaux de zoom lors de l’acquisition).

Le contexte d’application choisi (cf. 1.1) permet de limiter le champ des transformations possibles
entre deux images de la séquence d’observation & la simple translation globale. C’est pourquoi la mé-
thode de recalage d’images par CP a été utilisée pour évaluer le mouvement global de translation
dans une scéne. Il s’agit de la méthode la plus simple d'un point de vue mise en place pratique, tout en
restant robuste au bruit. Elle utilise une propriété de la transformée de Fourier (TF). Il est intéressant

de noter que la TF peut étre réalisée efficacement en hardware, et en utilisant la TF rapide (TFR).
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3.2 Etat de I’art sur les méthodes de recalage

Plusieurs états de ’art trés complets ont été publiés [Brown 92, Dufaux 95, Zitova 03]. Celui pré-
senté dans cette partie sera sommaire. Il a pour objectif de décrire les principales méthodes utilisées
pour le recalage des images, sans détailler toutes les extensions existantes. Le lecteur peut se reporter

aux articles mentionnés ci-dessus pour obtenir des précisions.

Le recalage des images consiste d’abord & estimer le mouvement présent entre deux images, puis a
utiliser une fonction de transformation permettant de faire concorder au mieux les deux images dans un

repére commun. La partie présentée ici traitera uniquement 1’aspect estimation du mouvement.

Les techniques d’estimation du mouvement peuvent étre divisées en cing groupes principaux :

— Les techniques basées sur le gradient se fondent sur I’hypothése que lintensité lumineuse (ou
luminance) des images est invariante au cours du mouvement. Elles résolvent une équation de
contrainte de flux optique qui méne & un champ de mouvement dense [Barron 94].

— Les techniques pixel-récursives peuvent étre considérées comme un sous ensemble des techniques a
base de gradients. Elles minimisent récursivement la contrainte spatio-temporelle [Musmann 85].

— Les techniques par correspondance de blocs (block matching) se basent sur une recherche de corres-
pondance de blocs entre deux images, dans le but de minimiser une mesure de disparité [Jain 81].

— Les techniques du domaine fréquentiel utilisent les relations existantes entre les coefficients des
différentes images dans un domaine transformé (de Gabor ou Fourier) [Fleet 90].

— Enfin, il existe des méthodes basées sur les ensembles de niveaux. Un ensemble de niveau repré-
sente un groupe de pixels ayant la méme intensité dans une image. Le but de ces méthodes est de
faire correspondre des sections de deux images en utilisant des mesures de surface et de moments
d’inertie [Monasse 00b].

Dans la suite, U'intensité au pixel » = (z, y) et a 'instant ¢ d’une image tirée d'une séquence vidéo
s’écrit I(r, t), et 8 = (dg, dy) est le déplacement pendant l'intervalle A¢.
Les techniques présentées reposent parfois sur I’hypothése qu’un changement dans l'intensité de I(r, t)
est seulement di au déplacement s. Celle-ci s’écrit : I(r, t) = I(r — s, t — At).

La différence entre deux images espacées de At dans le temps s’écrit :

Ar(r, s, t) = I(r,t) — I(r —s, t — At). (3.1)

3.2.1 Techniques basées sur le gradient

Les méthodes & base de gradient repose sur I'hypothése que la luminance est invariante au cours du

mouvement. Le développement limité en série de Taylor de I(r — s, ¢t — At) donne :

I
I(r—s,t—At) = I(r,t) — s-VI(r,t) — At % + termes d’ordre plus élevés  (3.2)

é- 4
ou V- = [—, —| est I'opérateur gradient.
bz’ Sy
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Dans le cas d’une approximation du premier ordre, en supposant que la limite A¢ — 0, et en définissant

le vecteur de mouvement v = (v, vy) = Ait’ on obtient :
0I(r, t
v-VI(r 1) + _%%%l ~ 0. (3.3)

L’équation (3.3) est connue comme ’équation de contrainte spatio-temporelle ou I’équation de
contrainte du flux optique [Horn 81].

Le changement d’intensité dii au mouvement dans 'image en un point ne donnant qu’une contrainte
(3.3), et le vecteur mouvement au méme point ayant deux composantes, le champ de mouvement (ou
flux optique) ne peut pas étre calculé sans une contrainte supplémentaire.

En réalité, I’équation (3.3) ne peut que déterminer la projection de v sur V I, c’est-a-dire la composante
de v paralléle au gradient d’intensité. Ainsi, une contrainte additionnelle doit étre introduite pour régu-

lariser le probléme mal-posé, et résoudre le flux optique.

Dans [Horn 81|, Horn et Schunck introduisent une contrainte de douceur. Celle-ci consiste & minimiser

la norme au carré du gradient du flux optique :
2 2 2 2

LA N (e R CLA N LA

ox oy dx oy
De cette fagon, le flux optique est obtenu en minimisant le terme d’erreur suivant :

§T\? o [ (Svz\? Svg > Svy\? Sy \?
-VI — A 4 — dz d
//('UV +(5t> + ((5:10 + 5y + iz + 5y z dy

ou A? est un facteur de pondération. Ce probléme de minimisation est résolu a I’aide du calcul varia-

tionnel, et une procédure itérative de Gauss-Seidel.

De nombreuses variations de cet algorithme ont été proposées. La contrainte de douceur a été rem-
placée par une hypothése d’uniformité locale par Lucas et Kanade dans [Lucas 85].
Dans [Nagel 83], Nagel développe la série de Taylor de (3.2) jusqu’aux termes de deuxiéme ordre.
L’approche présentée traite des images a une résolution donnée, observées a la méme échelle. Par exten-
sion, des schémas hiérarchiques basés sur ’équation de contrainte spatio-temporelle ont été développés
dans [Glazer 84, Enkelmann 88|.
Des discussions détaillées traitant des variations de la méthode de Horn et Schunck peuvent étre trouvées
dans [Nagel 86, Aggarwal 88, Barron 94].

Toutes ces techniques résultent en un champ de mouvement dense (c’est-a-dire en un vecteur
mouvement par pixel). C’est un résultat intéressant lorsqu’on s’intéresse & une estimation locale

du mouvement dans une image.
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3.2.2 Meéthodes pixel-récursives

Les techniques pixel-récursives minimisent ’erreur de prédiction, ou l'image de différence A; de
(3.1). La récurrence est habituellement réalisée sur une base pixel par pixel, produisant un champ
vectoriel de mouvement dense. Ces méthodes ont été congues avec une contrainte de trés faible complexité
calculatoire.

Elles peuvent étre considérées comme un sous ensemble des techniques basées sur le gradient, et dans

lequel la contrainte spatio-temporelle est minimisée récursivement.

Le premier algorithme pixel-récursif a été proposé par Netravali et Robbins dans [Netravali 79]. Dans

cette méthode, A? est minimisée de maniére récursive par une technique de descente & pas fixe :

A

(nt1) — gln) _ 2
s s 5

Vs A(r, s, t) (3.4)

avec un gain constant A > 0, et ol n représente I'index d’itération. A partir de la définition de A; dans
(3.1),on a:

VsA%(r, s, t) = 2A4(r, 8,1t)-Vyel(r —s, t—At). (3.5)

En substituant (3.5) dans (3.4), la mise & jour du vecteur déplacement devient :

s = s — X Ap(r, 8™ 1) Ve I(r — 5™t — At). (3.6)

Les performances des techniques pixel-récursives dépendent fortement de la maniére dont on calcule le
terme de mise & jour dans (3.6).

Dans [Netravali 79], l'itération de n & n + 1 est réalisée soit a l’emplacement d’un pixel r, soit d’un
pixel & son voisin. Pour faire disparaitre ’effet du bruit, ’algorithme peut étre étendu en calculant une

moyenne du terme estimé sur plusieurs pixels.

Des améliorations de cette méthode ont été proposées, par exemple, dans [Cafforio 83, Walker 84].
En comparaison a [Netravali 79], le gain A est substitué par des variables qui s’adaptent aux statistiques
locales de I'image et par conséquent, les algorithmes convergent mieux.

Une description détaillée des diverses méthodes pixel-récursives et des résultats comparatifs sont propo-

sés dans [Musmann 85].

Les algorithmes pixel-récursifs ont deux inconvénients.
D’abord, en général, la fonction d’erreur & minimiser contient plusieurs minimums locaux, et la procédure
itérative peut converger vers I'un d’entre eux au lieu du minimum global. Et puis, ces méthodes sont
trés sensibles au bruit.
Enfin, des grands déplacements et des discontinuités dans le champ de mouvement ne peuvent pas étre

facilement estimés.
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3.2.3 Techniques par correspondance de blocs

Les techniques par correspondance de blocs sont basées sur une recherche de correspondance entre
les blocs de deux images, en minimisant une mesure de disparité [Jain 81, Musmann 85].
A Torigine, ces méthodes ont été développées spécifiquement pour le codage et la compression des sé-

quences d’images, et elles sont largement utilisées dans ce domaine.

Dans ces techniques d’estimation du mouvement, I'image est décomposée en blocs et le méme vecteur
déplacement est attribué a tous les pixels d’un bloc. Le modéle de mouvement fait habituellement
I’hypothése quune image est composée d’objets rigides qui suivent un mouvement de translation.

Bien que ce modeéle soit restrictif, il est justifié par le fait qu'un mouvement complexe peut étre décomposé
en une somme de mouvements de translation.

Pour chaque bloc, le vecteur déplacement est évalué en faisant correspondre le contenu informationnel
d’une fenétre de mesure W avec celui d’'une fenétre de mesure correspondante dans une région de
recherche &, placée dans la précédente image. Il faut alors chercher 1’endroit spatial qui minimise le

critére de concordance :

s = arg;nei% T;W $(I(r,t) — I(r—s,t—At))

ou les mesures de distance ¢ les plus largement utilisées sont :
— la norme quadratique ¢(z) = z2,

— et la valeur absolue ¢(z) = |z|.

Trouver un minimum absolu pour le critére de correspondance peut uniquement étre garanti en
réalisant une recherche exhaustive sur une série de déplacements discrets, dans un rayon de déplacement
maximum. Ce type de technique est appelée « recherche compléte par correspondance de blocs » (full-
search block matching).

Afin de réduire la charge calculatoire de ’algorithme de recherche compléte, des techniques de recherches
rapides ont été proposées [Jain 81, Srinivasan 85, Liu 93]. Ces méthodes réduisent les temps de calcul de
maniére significative en comparaison & la méthode de référence. Cependant, la convergence vers le mini-

mum global est garantie uniquement lorsque le critére de correspondance est une fonction monotone de s.

Les algorithmes par correspondance de blocs ont été initialement concus pour estimer des déplace-
ments avec une précision d’un pixel. Toutefois, une précision sous-pixellique peut étre obtenue. Pour
cela, l'intensité de I'image doit étre interpolée dans des régions fractionnelles de pixels.

En pratique, cette étape est implémentée dans un traitement postérieur ol les vecteurs de déplacement
de précision un pixel sont raffinés & une précision fractionnelle de pixel. Ce post-traitement augmente

significativement la complexité calculatoire.

Les méthodes décrites jusqu'ici dans cette partie traitent des images a une résolution donnée, obser-
vées a la méme échelle. Pour réduire la complexité calculatoire, et pour prendre en considération le carac-
tére multi-échelle du mouvement dans une scéne, des algorithmes hiérarchiques [Anandan 87, Bierling 88|

et multi-grilles [Dufaux 94] ont été proposés.
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Dans la technique standard par correspondance de blocs, le mouvement est limité & la translation.
Un modéle affine pour la correspondance d’image est proposé dans [Fuh 91]. Avec ce modéle, chaque
bloc suit une transformation affine au lieu d’une translation dans la méthode de base.

Un algorithme généralisé par correspondance de blocs a été proposé dans [Seferidis 93]. Ce modéle inclut
des mouvements complexes tels que la rotation ou des déformations non-linéaires.

Bien entendu, un modéle de mouvement plus complexe entraine une estimation de mouvement plus
précise. Néanmoins cela a pour inconvénient d’augmenter considérablement la complexité calculatoire,
et une estimation précise des paramétres du mouvement devient difficile.

D’autre part, les résultats obtenus avec ces techniques d’estimation ne sont pas toujours trés satisfaisants

en comparaison au mouvement réel dans la scéne.

3.2.4 Meéthodes du domaine fréquentiel

Les techniques du domaine fréquentiel se basent sur un modéle de mouvement, et elles utilisent les
relations entre les coefficients des images dans le domaine « transformé » (de Gabor ou de Fourier).
Fleet et Jepson se sont intéressés a I'utilisation de la transformée de Gabor dans la résolution de probléme
de recalage dans [Fleet 90, Fleet 91].

La méthode de recalage par corrélation de phase (CP) est intéressante pour sa bonne précision sous-
pixellique dans le cas d’une translation, sa vitesse d’exécution sur un ordinateur grice a la transformée
de Fourier rapide (TFR), et la facilité de sa mise en pratique. Elle illustre bien ce type de méthode.
Cette méthode a été choisie pour réaliser le recalage dans le processus de SR décrit dans le Chapitre 5.
Elle est décrite en détails, ainsi qu’une extension intéressante utilisant le gradient des images au lieu des
images elles-mémes, dans la section 3.3 de ce chapitre, p. 38.

D’autres extensions, permettant d’étendre cette famille de méthodes & des mouvements plus complexes

de rotation et d’homothétie, sont décrites dans la partie 3.5, p. 57.

Contrairement aux méthodes précédemment présentées dans cet état de ’art, la méthode par CP ne
permet pas d’obtenir un champ de mouvement dense. Toutefois, elle peut étre utilisée sur des sections

d’images de maniére & estimer des paramétres de mouvement locaux.

3.2.5 Techniques & base d’ensemble de niveaux

Les méthodes basées sur les ensembles de niveaux sont présentées pour compléter cet état de I’art.

Un ensemble de niveau L, représente un groupe de pixel ayant la méme intensité n dans une image I :

Ln(I) = {reR; I(r) =n}.

Le but de ces méthodes est de faire correspondre des sections de deux images en utilisant des mesures
de surface et de moments d’inertie. Monasse présente un travail de référence utilisant cette approche
[Monasse 00b].

La méthode proposée dans cet article peut étre qualifiée de semi-locale dans la mesure ou elle ne permet

pas d’obtenir un champ de mouvement dense.
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L’idée principale est de faire correspondre les intensités des image en se basant sur le voisinage, c’est-a-
dire en se basant sur des régions fermées, dont le niveau de gris se situe entre deux valeurs. Ces régions
sont appelées sections.

Si le contraste d’'une image est modifié, alors ’ensemble de toutes les sections est globalement invariant :

on parle d’invariance par contraste.

Un changement de contraste est modélisé comme une fonction réelle continue c strictement croissante.
Si I et I sont deux images montrant une méme scéne avec des contrastes différents, alors une écriture
de l'altération de I en Iy est Iy = ¢(I7).

Les ensembles de niveaux supérieurs et inférieurs de I'image I sont définis formellement comme :

X)) = {r; I(r) < pu} et xa(D) = {r; I(r) > A},

et les sections par x§ = x* N xx.
On peut voir que :
XW(ed) = (1) et xe(eD) = xa(D),

ce qui montre que ces ensembles de caractéristiques sont invariants par contraste de maniére globale.
Les composantes fermées, ou ensembles de niveaux supérieurs et inférieurs, sont appelées « formes »

(shapes).

Afin de réaliser une correspondance rapide, des caractéristiques globales sont calculées pour chaque
forme : leur surface (As), leur barycentre (moments d’ordre 1), et leurs moments d’ordre 2. Ces moments
peuvent étre combinés pour obtenir des caractéristiques invariantes par translation et rotation.

On considére la matrice d’inertie Ig propre & la forme S :

2,0 1,1

U L o . .

Is = ('S "%, avec pg’ = / (z —z5)" (y —ys)’ dz dy,
Ug Ug S

et ou (zs, ys) est le barycentre de S.

Soit Ry S + s la région S translatée de s et ayant subi une rotation d’un angle 6.
Alors Ig, s+s = Ry Is R_g et ainsi,
- ‘IRg 5+3| = |IS| ou | - | représente le déterminant,

— et tr(Igr, s+s) = tr(Is) ou tr(-) représente la trace.

Deux formes 81 et Sy extraites respectivement de I; et Is sont considérées comme candidats a une

correspondance si :

As, = As,
S & & & |181| o~ ‘ISQ‘
tI‘(ISl) = tI‘(ISz)

Une stricte égalité n’est pas imposée afin de permettre de petites déformations des formes, et pour éviter

les effets de la quantification. Une différence typique entre ces caractéristiques est comprise entre 10 et
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20 %.

Enfin une procédure de vote permet d’éliminer les « mauvaises » correspondances dues au déplace-
ment de petits objets. Il permet également de sélectionner les paramétres de rotation et translation qui
ont regu le plus de votes.

Une précision sous-pixellique peut étre obtenue avec cette méthode.

Une extension de la méthode présentée a été proposée par Cao et Collin dans [Cao 01]. Le principe de
leur méthode consiste a représenter une image par sa carte topographique, qui peut étre représentée par
un arbre [Monasse 00a]. Chaque nceud de ’arbre représente une structure dans 'image. La comparaison
de deux images se fait par celle de leur carte topographique [Guichard 97|, par le biais de leur arbre
associé.

Le calcul de cet arbre est réalisé a partir de la transformée rapide en ensemble de niveaux (fast level set
transform) [Monasse 00a, Monasse 00b].

Cette extension permet d’évaluer une translation et une rotation globale, ainsi qu'une homothétie.

3.3 Recalage d’images par corrélation de phase

L’état de I’art présenté a montré différentes méthodes permettant d’évaluer les transformations inter-
images. La plupart d’entres elles permettent d’obtenir un champ de mouvement dense, et elles peuvent
nécessiter de longs calculs.

Le contexte de ce travail permet de se limiter & une translation globale de la scéne. C’est pourquoi la
méthode de corrélation de phase (CP) s’est avérée étre un choix intéressant (précise, rapide en temps de

calcul et robuste au bruit).

3.3.1 Principe de fonctionnement

Une maniére élégante d’aligner deux images, dont l'une est la translatée de 1’autre, est d’utiliser la
CP [Kuglin 75]. Cette méthode s’appuie sur la propriété de translation de la TF, parfois qualifiée de
théoréme de déplacement (Shift Theorem). Une translation est représentée par une exponentielle
complexe dans le domaine de Fourier.

Soit I et I» deux images qui différent uniquement 'une de ’autre par un déplacement (dg, dy), c’est-a-

dire que ’on a en chaque pixel :

IZ(iBa y) = Il(x - d.’ta y— dy)

Soit fl et fg leur TF. Le théoréme de déplacement donne la relation :

~

IQ(’U,, 'U) = ﬁ(u, ’U) efj (u*dx+’l}*dy).

En d’autres termes, ces deux images ont la méme amplitude dans le domaine de Fourier, mais surtout

une différence de phase directement liée & leur déplacement. Cette différence de phase est équivalente
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a la phase du spectre de puissance croisée (SPC, cross-power spectrum). Ainsi, en multipliant fg par le

conjugué de fl et en divisant le tout par le module du produit de ces deux images on obtient :

(
(

Iy(u, v)

e v ) — e7J (uxdg+vxdy)
|12(ua U)

U, v
U, v

)|

Tx
Il

*
Il

En appliquant la TF inverse (TFI) a cette exponentielle complexe on trouve §(z —d,, y —dy). Il s’agit
d’une fonction de Dirac centrée sur la valeur du déplacement (dy, dy) : on I’appelle le point de recalage.
Ces coordonnées se retrouvent aisément par recherche du maximum. En pratique la TF continue est
remplacée par la TF discréte (TFD), et la fonction de Dirac devient la fonction de Kronecker (définie
par 6(0) =1, et §(¢) = 0 pour ¢t # 0).

Puisque la différence de phase contribue de maniére égale pour chaque fréquence, cette technique
est particuliérement bien adaptée aux images qui ont du bruit dans une bande-passante étroite (on
peut alors appliquer le principe de CP dans la portion basse fréquence du spectre). Il s’agit donc aussi
d’une technique efficace pour des images obtenues sous différentes conditions d’éclairage, étant donné
qu’habituellement les fonctions d’éclairement varient lentement, et sont donc concentrées aux fréquences
spatiales basses. Cette propriété d’utiliser uniquement l'information de phase pour la corrélation est
parfois qualifiée de blanchiment (whitening) de chaque image. Entre autres choses, le blanchiment est
invariant aux changements linéaires dans l'intensité lumineuse et rend la mesure de corrélation relative-
ment indépendante de la scéne. La propriété la plus remarquable de la CP, en comparaison & la méthode
classique de la corrélation croisée (cross-correlation), est la précision avec laquelle le pic de la fonction
de corrélation peut étre détecté. La méthode de CP donne un pic singulier au point de recalage, tandis
que la corrélation croisée standard donne plusieurs pics, dont un pic principal qui n’est pas toujours

centré exactement au bon endroit.

3.3.2 Extension au recalage sous-pixellique

La méthode précédente telle qu’elle est décrite dans [Kuglin 75|, ou rappelée dans [Brown 92|, sup-
pose un déplacement pixellique entre les deux images. Dans le cas d’un déplacement sous-pixellique,
cette méthode « brute » donnera la valeur entiére la plus proche du déplacement réel. Par exemple pour
un déplacement (1,65, 2,30), on trouvera (2,0, 2,0). Ce résultat limite considérablement les performances

des traitements & suivre.

Foroosh, Zerubia et Berthod proposent une extension a cette méthode dans [Foroosh 02]. Leur mo-
déle est basé sur 'hypothése que les images qui ont subi un déplacement sous-pixellique ont
été, a 'origine, déplacées d’une valeur entiére. Puis, elles ont été ramenées a une valeur
sous-pixellique par le biais d’un sous-échantillonnage. On s’intéresse donc au SPC normalisé de

deux images sous-échantillonnées.

On pose que I1(z, y) = I(z, y) et Io(z, y) = I(z — zo, Y — Yo) avec (Xg, Yo) un vecteur de 2 valeurs
entiéres.

On pose également que fl(u, v) = A(u, v) et fg(u, v) = A(u, v) e~7 (W0tv290) sont Jeur TFD respective.
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Ainsi, leur TFD correspondant au sous-échantillonnage par des facteurs entiers M et N respectivement

le long des axes x et y sera donné par :

M-1 N—-1

~ 1 ~fu+2mm v+ 21n
- 7
La(w,v) = 375 2. ( TN )
m=0n=0
et
1 M N u+27m v+ 2mn u + 2mm v+ 27N
Is““’imzzf( M N )e’“’(_j( M TN y"))'
m=0 n=0
En posant
f( + 27mm v+27m>
~ M N
hon (0, v) = — , (3.7)

Ai: sz U + 2rm/ v+ 27n/
! ’ N

m' =0 :
le SPC des images sous-échantillonnées est donné par :

N u + 2mm v+ 27N
By = 2 = 3 S i exp( j(rm v y)> 59

A partir de ces résultats on peut dire que le SPC normalisé de deux images sous-échantillonnées est,
simplement, une décomposition polyphase [Vetterli 95| d’une impulsion unitaire filtrée. Ceci signifie que
le SPC consiste en la somme de toutes les composantes polyphases d’une impulsion unitaire filtrée.
Malgré son apparence trompeuse, en absence de recouvrement de spectre (aliasing), ﬁmn(u, v) ne
dépend pas de T (u, v). Il s’agit en fait d’un filtre passe-bande idéal.
Ce modeéle suppose donc désormais qu'il n’y a pas d’aliasing, ou qu’il est évité par un pré-filtrage.
A partir de cette hypothése, nous allons maintenant montrer que {/l;mn(u, U)}m:O,...,Mfl, n=0,.. N1
sont des filtres passes-bandes idéaux quelle que soit Ientrée I(u, v). Remarquons d’abord qu’en absence

d’aliasing les supports spectraux de :
{f(u+27rm’ 'u—|—27m>} (3.9)
M N m=0,..,M—-1, n=0,..,N—1

ne se superposent pas (le support spectral d’une fonction est le domaine en dehors duquel le spectre de

la fonction est identiquement zéro). Ceci se montre par le fait que :

(m, n) # (m', n').

u+2mm v+ 21 y u+2mrm' v+ 27n’ i
M ’ N M ’ N

Par exemple, prenons u et v dans [0, 27 et M = N = 2.
Lorsque (m, n) = (0, 0) on obtient :

2 2
u-l—# €0, n] et U-I_Tm € [0, n[
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pour (m, n) = (1,0) on a :

# € [m, 27 et w € [0, |
pour (m, n) =(0,1) on a :

UEIT Al et PEI e on
pour (m,n)=(1,1) on a:

# € [m 2] et # € [m, 2n[

Ceci implique que si aprés le sous-échantillonnage aucun recouvrement de spectre n’a lieu, alors les
supports des fonctions {f(%, %)} m € {0, 1}, n € {0, 1} seront disjoints. En fait dans le
cas général, les supports de ces fonctions sont obtenus par le morcellement total de la bande passante &
2 dimensions (2-D) [0, 27[ x [0, 27[ en M X N supports rectangulaires égaux le long des deux axes en
fréquence.

Maintenant, nous allons esquisser une simple preuve du fait que /ﬁmn (u, v) ne dépend pas de i (u, v).
Soit u et v & valeurs dans [0, 27|, et soit le support 2-D que ’on note B. Soit également By, les supports

ut2mm  v+2rn\ __
B v e ) =0en

rectangulaires disjoints des fonctions définies par ’équation (3.9) (on a donc T (
dehors de By, et U By, = B). Puisque les supports spectraux sont disjoints, a 'intérieur du support
B, tous les termes du dénominateur de 1’équation (3.7) sont nuls excepté le terme correspondant &
(m', n') = (m, n). D’autre part, en dehors du support By, le numérateur est nul. Ainsi, en repartant

de ’équation (3.7) :

f(u—|—27rm ’U—I—27rn>

~ M N
hin (4, 0) = 35—
U —I— 2rm’ v+ 2mwn/
i I ’ N
m’' =0 =
ona:
T<u+27rm U+27m>
M N
- =1 dans B,
honn (u, v) = Tl +2mm v+ 27mn (3.10)
M N
0 en dehors de B,

A partir de la réponse fréquentielle des filtres décrits dans I’équation (3.10), on peut déduire que
le SPC de deux images sous-échantillonnées peut étre vu comme la version sous-échantillonnée dune
impulsion unitaire filtrée, ou le filtre a une réponse fréquentielle rectangulaire. En d’autres termes, la
CP meéne a un noyau (kernel) de Dirichlet 2-D sous-échantillonné, lequel peut étre approximé par une

fonction en sinus cardinal (sinc) 2-D.
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Le principal résultat de ce qui précéde peut étre résumé ainsi : en général, dans le cas discret, la CP
donne une impulsion unitaire. Cependant, dans le cas d’images sous-échantillonnées, le résultat est une
version sous-échantillonnée d’une impulsion unitaire filtrée.

Ce résultat implique que la CP donne un noyau de Dirichlet 2-D sous-échantillonné. Ainsi dans le
cas d’'images sous-échantillonnées, la CP ne contient pas un seul pic cohérent, mais plusieurs pics dont
les plus importants sont proches les uns des autres.

Idéalement, I’équation (3.8) fournit le SPC normalisé de deux images sous-échantillonnées. Toutefois,
puisque la relation s’obtient a partir de I’hypothése de périodicité pour des images de taille finie discréte,
en pratique du bruit additif sera introduit & cause des régions qui ne sont pas identiques dans les deux
images. On suppose que ce bruit additif est distribué normalement autour d’une valeur moyenne de zéro.

En d’autres termes, on suppose :
Cy(z,y) = C(z,y) + n(z,y) (3.11)

ou n(w, y) est un bruit gaussien de moyenne nulle, et Cj, est la CP bruitée.
La TFTI discréte de ’équation (3.8) donne :

1 sin (W(Ma:—xo)) sin (ﬁ(Ny—yo))
C( ) y) T WH sin (W(M.T _ xo)/W) sin <7T(Ny _ yo)/H) (3.12)

ou W et H sont des valeurs entiéres représentant la largeur et la hauteur des images avant le
sous-échantillonnage. On peut montrer que pour les tailles d’images utilisées en pratique, la fonction
de Dirichlet de ’équation (3.12) peut étre approximée correctement par une fonction sinc, et cette

approximation est sans conséquence. Ainsi nous avons :

_ sin (W(MIE—:B())) sin (W(Ny—yo))

Clz,y) = 3.13
(:1: y) 7T(MIE—.’E()) W(Ny—yo) ( )
A partir des équations (3.13) et (3.11) on obtient :
sin 7T(M.T — :(;0) sin 7T(Ny — yo)
Cylz,y) = ( ) ( ) + (=, y) (3.14)

7I'(M.’II—.T)0) W(Ny—yo)

En général, pour des déplacements sous-pixelliques, le niveau de bruit est trés faible et on peut facilement
identifier le pic principal et les pics immédiatement adjacents de la fonction sinc 2-D, par une simple
inspection.

Une fois que C (a:, y) a été calculé, (zg, yo) peut étre obtenu par une application directe de I’équation
(3.13) a un ensemble de points. Notons que les résultats sont d’autant plus fiables que cette équation
est appliquée a des points ou la puissance du signal est concentrée. En fait, pour deux images dont 1'une
est 'autre translatée d’une valeur sous-pixellique, la puissance du signal est largement concentrée dans
le voisinage du pic principal de la CP. Afin d’étre plus précis, pour des déplacements sous-pixelliques,
la puissance du signal de la CP est habituellement concentrée dans un pic principal de coordonnées

(p, yp), et deux pics & coté de coordonnées (x5, yp) et (zp, Ys)
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ol s = zp + 1 (modulo X) et y; =y, = 1 (modulo Y).

X et Y sont des valeurs entiéres qui représentent les dimensions des images aprés sous-
échantillonnage. En utilisant ces trois points on peut alors trouver les valeurs du déplacement sous-
pixellique.

On peut appliquer cette méthode dans le cas général. On cherche la valeur du déplacement selon I'axe
des z. Pour ce faire, on part de I’équation (3.13) appliquée aux points (zp, yp) et (zs, yp). On obtient
ainsi :

sin (W(st - xo)) B C(a:s, yp) sin (7T(M.’Bp — xo))

W(st — aco) C(wp, yp) W(MCEP - a:o)

sin 7r(MavS — wo))

sin (W(M:L‘p - wo))

En remarquant que = +1,ona:

+ C(wp’ f‘/p) (Mxp - wO) = C(xs’ yp) (st - wo),

M (C(ﬂis, Yp) Ts £ C(zp, yp) 3717) = To (C(ms’ yp) £ C(p, yp))’

ce qui donne enfin :
o C(xsa yp) Ts * 0(37:0’ yp) Zp
Ap = J0 _ , 3.15
M C(CES, yp) + C("I"p’ yp) ( )

les deux solutions possibles étant :

C(-Tsa yp) Ts + C(-Tpa yp) Tp ot C(‘TS’ yp) Ts — C(‘Tp’ yp) 3:1’.
C(Iw yp) + C(:Cp, yp) C(mS’ yp) - C(:Ep, yp)

(3.16)

Az = % est le déplacement sous-pixellique selon 'axe des z. On peut remarquer qu’aucune connais-
sance sur le taux de sous-échantillonnage M n’est nécessaire. On constate également qu'’il y a deux
solutions. Cette ambiguité est due & la forme isotrope de C (:1:, y). Cependant, la solution correcte est
facile & identifier puisqu’elle est dans l'intervalle [:vp, .rs] dans le cas x5 = z, + 1, et dans 'intervalle
[ws, :cp] dans le cas zs; = z, — 1. De la méme maniére on peut trouver Ay = yﬁo‘ Les deux solutions

sont alors :

C(‘”pv ys) Ys + C(mpa yp) Yp

C(f”pv ys) Ys — C(%a yp) Yp
C(zp ys) + Clap, yp)

et
C(%a f‘/S) - C(xp’ i’/p)

(3.17)

3.3.3 Extension avec utilisation du gradient

En s’appuyant sur la méthode développée dans [Foroosh 02] et décrite ci-dessus, Argyriou et Vlachos
proposent une amélioration dans [Argyriou 03].
Leur idée consiste a transformer les images I1(z, y) et Is(x, y) avant leur passage dans le domaine

de Fourier. Un des premiers axes de recherche concernant le recalage des images s’orientait vers des
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informations obtenues & partir des gradients des images. Le principe d’utiliser les gradients est bien
justifié par le fait que cette opération isole précisément certaines caractéristiques importantes des images,
telles que des transitions dominantes. Celles-ci fournissent des points de référence utiles dans le cadre
de l'estimation du mouvement.

Pour chaque pixel d’une trame donnée I;(x, y) (excepté pour les pixels de bord), les approximations

discrétes des gradients horizontal et vertical sont estimées en utilisant la différence centrale, c’est-a-dire :

Kz, y) = L(z+1,y9) — Liz-1,y) e  K(z,9) = Lz, y+1) — Lz, y—1).

Ces deux termes sont alors combinés en une seule image complexe de la forme :

Ki(z,y) = Kz, y) + jK{(z, y).

Cette représentation contient une information de phase et d’amplitude en chaque pixel. Ainsi, soient
deux images I; et I; 1 de gradient discret K; et K;11. On utilise alors la méthode décrite dans la partie
précédente en appliquant la TF a K; et K;41. Les auteurs de cet article pensent obtenir une meilleure
précision dans 1’évaluation du décalage sous-pixellique que dans le cas précédent.

3.3.4 Equation de recalage considérant les bords

Dans le but de pouvoir reconstruire une image translatée, la question se pose dans le sens inverse, &
savoir : soit une image initiale Iy & déplacer selon le vecteur (dg, dy) afin d’obtenir I'image I,
quelle est 1’équation de recalage dans le cas d’une approximation bilinéaire ?

On peut commencer par traiter le cas d'un déplacement d’une valeur entiére de pixel. Dans ce cas

particulier, la nouvelle image I s’obtient par une expression simple, fonction de Ij :

Lz, y) = Io(z —dg, y —dy) (3.18)

Le cas des bords sera traité ensuite.
Afin d’obtenir cette équation de recalage pour une translation sous-pixellique (c’est-a-dire (dg, dy) €
] —1; 1[?), partons de I’observation d'une image représentant un tel décalage (cf. Fig. 3.1).

L’image de droite représente I'image de gauche translatée de d; = % pixel et dy, = i pixel. On s’aper-
¢oit que pour chaque nouvelle valeur de pixel I1(z, y), quatre pixels de I'image initiale Ij interviennent
avec une importance proportionnelle & la surface qu’ils occupent dans la nouvelle image. Ces surfaces
peuvent étre facilement exprimées en fonction de d; et dy. Dans le cas d'un déplacement positif en z et
en y, soit dy > Oet dy > 0, on a:

I (ac ) _ (1-dy) (1- dy) Iy (:17, y) + d; (1- dy) Io(a: -1, y) +
ey (1_d.1‘) dy Io(a:,y—l) + dy dy I()(.’I}—l,y—l)

Dans le cas d’un déplacement négatif, soit d, < O et dy < 0, on a :

L(z, y) = { (I—ldal) A=ldyl) Io(z,y) + lda|l (A—ldyl) To(z+1,9) +
’ (L—lds))  ldyl  To(z,y+1) + ldal  ldy|  To(z+1,5+1)
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FiG. 3.1: Exemple d’un déplacement sous-pixellique sur une image de 9 pixels.

L’observation de ces deux cas permet de généraliser cette équation. Soit un déplacement quelconque
défini par :

g = X + dy (:C,y)E 7?

2

yo =Y +dy (dydy) € ]=1;1]
Posons sig,, la valeur du signe de g, et sigy, la valeur du signe de yg. Les valeurs possibles de sig,, et
sigy, sont donc —1 et 1. Dans un premier temps il suffit d’appliquer 1'équation (3.18) au déplacement
entier (z, y), soit :

11(117, y) = IO("I" -X,y— Y)

Ensuite on pose :
dy = |zo| — X
dy = lyo| = Y

On remarque que d., et d; sont toujours positifs. On peut alors appliquer I’équation de recalage généralisée

suivante :

I (x, y) _ (1- d%) (1 —Id;) I (w, y). + d% (1 —Id;/) I (x — S50, y)' +
(1-4d,) d, Ii(z, y — sigy,) + d d,, I (z — $igso, Y — Sigy,)
(3.19)

Pour le cas des bords, deux solutions sont possibles. La premiére consiste & dire que Iimage est
périodique. Ainsi, dans le cas d’un déplacement positif en z et en y, ce qui apparait sur le haut et la
gauche de l'image peut étre construit & partir de ce qui a disparu en bas et & droite de I'image. Cette
solution n’est pas trés satisfaisante. En effet, on peut imaginer I'image d’un désert, avec le sable jaune en
bas et le ciel bleu en haut. L’utilisation de cette hypothése consisterait & dire qu’apres le déplacement,
le ciel inconnu en haut peut étre construit & partir du sable jaune qui a disparu en bas. On constate trés
bien ici la limite de cette méthode.

La seconde solution consiste a utiliser la condition de limite de Neumann (Neumann Boundary
Condition). Celle-ci consiste a dire que la scéne qui se trouve juste a ’extérieur de I’image est

la réflexion de la trame originale a la frontiére. On sent bien que cette hypothése nous donnera de
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meilleurs résultats que I’hypothése précédente. Dans notre exemple, le ciel inconnu en haut sera construit
& partir du symétrique du ciel par rapport & ’axe représenté par le bord de 'image.
Pour les simulations de la présente étude, la condition de limite de Neumann, qui semblait plus perti-

nente, a été choisie.

La représentation mathématique de ces 2 hypothéses est établie pour un vecteur de taille H, r =
{0,1,2, .., H-1}.
Dans I’hypothése d’un vecteur périodique ou « circulant », les valeurs limites peuvent étre obtenues
ainsi :
=z + H s x2<0
T =z - H s z>H-1

Dans le cas de ’hypothése de condition de limite de Neumann, on a :

r =—-x —1 si <0

r =—x +2H —1 si x> H-1

3.4 Exemple d’applications, résultats

3.4.1 Cas d’un déplacement précis réalisé a partir d’'une fonction numérique

Ces deux méthodes de recalage par CP (cf. 3.3.2 et 3.3.3) ont été testées sur deux images créées a
partir d’'une fonction numérique afin d’étre évaluées. Ainsi, la valeur du vecteur déplacement entre ces
deux images peut étre fixée précisément. D’autre part, la taille des images est 256 x 256 pixels.

Le choix de la fonction numérique s’est porté initialement sur la somme de deux fonctions gaussiennes de
variance différente, centrée en (73, 88) pour celle ayant un écart-type o1 = 30, et centrée en (173, 183)
pour celle dont I’écart-type g9 = 23. L’équation de cette fonction & deux variables est donc, pour I'image

de référence :

<(x —73)% + (y — 88)2>
1 o 2 1

3 © 207 2
2w o] 2m oy

B ((:1: —173)2 + (y — 183)2)
€

2
205

I(z,y) = (3.20)

Pour obtenir la seconde image, celle de référence translatée de (d, dy), la fonction (3.20) a été utili-
sée en calculant I(z — dg, y — dy). On peut voir I'image de référence sur FIG. 3.2 (a). Les images (c) et
(d) montrent respectivement ses gradients horizontal K" et vertical K”. La norme du gradient, calculée

par \/(K")2 + (K”)2, est montrée sur (b).

Pour cette évaluation, tous les déplacements sous-pixelliques possibles entre 1 et 2 ont été réalisés
en utilisant un pas de 0,05. Cette simulation représente donc 400 cas définis par (dy, dy) € [1, 2[2. A
chaque fois, la valeur du déplacement a été calculée & partir des deux méthodes.
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Lors de la construction des images numériques, un probléme pratique est apparu. Ce probléme est
décrit ici & des fins pédagogiques.

Chaque capteur® de la matrice CCD de la caméra a un role intégrateur. Le modéle d’intégration des

i+05 [j+05
s[i, j] = / / ho (u, v) du dv (3.21)
i-05 Jj—05

capteurs est [Samson 04] :

ou s[¢, j] représente le pourcentage d’intensité lumineuse au pixel (i, j), et hg est la fonction de transfert
optique (FTO, optical point-spread function) de chaque pixel.

Lors de la création synthétique des images, cet aspect intégrateur a d’abord été négligé. Ainsi, au lieu
de prendre la valeur de l'intégrale de la fonction sur la surface du capteur (3.21), la valeur de la fonction
au centre de chaque pixel était utilisée comme valeur du pixel. Cette mauvaise construction entrainait
des erreurs importantes d’estimation comme cela va étre montré.

Afin de considérer cet aspect d’intégration, la longueur d’un coté de pixel a été introduite. En
subdivisant ce co6té en un nombre impair g de valeurs (de 1 a 11 dans les simulations), on obtient un
quadrillage régulier de ¢? cases recouvrant la surface de chaque pixel. Il suffit alors de calculer la moyenne
des valeurs de la fonction au centre de ces ¢ cases pour en obtenir une estimation plus précise au pixel
(2, 7)-

La F1G. 3.3 montre la valeur absolue de la différence entre cette méme image obtenue d’une part en
prenant pour chaque pixel la valeur de la fonction en son centre (¢ = 1), et d’autre part en intégrant la
fonction sur la surface de chaque pixel (avec ¢ = 11). La couleur noire représente une différence nulle ou
trés faible entre les images, et plus le blanc de 'image est intense, plus la différence entre les images est
importante. Une légére variation de 2,65 % des valeurs entre ces deux images est observée. La variation
maximum des valeurs de la différence entre ¢ =1 et ¢ = {3, 5,9, 11} est de 2,84 %.

La variation des valeurs est calculée ainsi :

variation(Iy, Iy) =

Le tableau récapitulatif TAB. 3.1 résume les résultats d’estimation des déplacements évalués & partir
des deux méthodes. E4, représente I’erreur moyenne commise lors de I’estimation de d, et max d,
représente ’erreur maximum réalisée lors de toutes les estimations de d.

Dans la création des images numériques, la prise en compte de ’aspect intégrateur des pixels donne
de meilleurs résultats que lorsqu’on prend la valeur de la fonction au centre du pixel. On observe jusqu’a
un rapport 6 entre les performances obtenues & partir de ces deux variantes de construction.

On remarque également que les résultats s’améliorent sensiblement lorsqu’on augmente le nombre ¢? des
valeurs utilisées pour calculer la valeur de chaque pixel.

Enfin, on note que les résultats obtenus a partir de I"utilisation des gradients permettent d’avoir
une meilleure précision dans 1’estimation du mouvement. En effet, dans le meilleur des cas,

Ierreur maximum commise par la premiére méthode est de 2,4 % tandis qu’elle est de 1,3 % pour la

'Par la suite, on parlera indifféremment d’un capteur de la matrice d’acquisition et de son pixel analogue dans une

image ainsi acquise.
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(a) (b) (d)

Fia. 3.2: Image numérique utilisée pour I’évaluation des méthodes de recalage.
(a) image correspondant & (3.20), (c) et (d) respectivement ses gradients horizontal et vertical,

(b) la norme du gradient.

F1a. 3.3: Différence entre les images obtenues en prenant ¢ =1 et ¢ = 11.

Méthode 1 Méthode 2 (gradient)
Edw E‘dy max d; max dy Edw E‘dy max d; max dy

Valeur au centre du pixel | 3,36 2,93 15,5 12,4 3,17 3,00 12,9 13,2
(¢=1)

Intégration (g = 3) 277 1,55 8,8 4.1 247 2,22 6,5 5,5
Intégration (¢ = 5) 1,056 0,43 5,0 2,6 0,76 0,64 2,7 1,8
Intégration (¢ = 7) 0,86 0,78 4,1 2,4 0,57 0,47 1,6 1,4
Intégration (¢ =9) 0,78 0,92 3,7 2.5 0,52 0,45 1,7 1,3
Intégration (¢ = 11) 0,73 1,06 3,5 2,4 0,50 0,48 1,8 1,5

TAB. 3.1: Moyenne et maximum des erreurs (réalisés a partir de 400 estimations, exprimés en %).
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Fi1G. 3.4: Résultats d’estimation des déplacements sous la forme de constellation.

(c) et (d) constellations obtenues aprés estimations respectives pour ¢ = 1 et ¢ = 11.
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(d)

(a) constellation initiale, (b) erreur sur l’estimation de d,

(a)

Fia. 3.5: Effet du recalage observé a partir d'images de différence.

(b)

(a) différence entre images réelle et translatée, (b) différence entre images réelle et translatée corrigée.
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seconde méthode. De méme, toujours dans le meilleur des cas, I’erreur moyenne commise sur les 400 es-

timations a été de 0,73 % avec la premiére méthode alors qu’elle a été de 0,45 % avec la seconde méthode.

Si on prend comme exemple le vecteur déplacement (1,35, 1,85), et pour des images obtenues par
intégration avec ¢ = 11, la premiére méthode calcule un déplacement de (1,342, 1,857), et la seconde
de (1,340, 1,847). Ceci correspond a des erreurs de 0,8 % et 0,7 % pour la premiére méthode, et 1,0 %
et 0,3 % pour la seconde. Le temps de calcul pour obtenir ces deux résultats est de 16,8 secondes sur une
machine LINUX utilisant un processeur Celeron & 600 MHz, et du code écrit en langage C. Ce temps
inclut la création des images.

Dans le cas « grossier » ou on prend la valeur de la fonction au centre du pixel, le temps de calcul est
alors de 1,4 seconde, et on obtient (1,321, 1,797) (soit 2,9 % et 5,3 % d’erreur) pour la premiére méthode,
et (1,322, 1,792) (soit 2,8 % et 5,8 % d’erreur) pour autre.

La Fi1G. 3.4 (a) montre la constellation initiale. Chaque point représente une valeur du vecteur
déplacement. Il s’agit donc de tous les déplacements tels que (dy, dy) € [1, 2[2 par pas de 0,05.

La figure (c) montre la constellation obtenue aprés estimation des déplacements, avec la méthode du
gradient, et en construisant les images avec la valeur de la fonction au centre de chaque pixel (¢ = 1).
La figure (d) montre la constellation obtenue & partir de la méme méthode, mais en construisant les
images en intégrant la surface de chaque pixel sur 121 valeurs (¢ = 11).

Enfin, la figure (b) montre I’erreur commise par la méthode du gradient lors de ’estimation de d; pour
le cas ol on intégre avec ¢ = 11. Pour ce dernier résultat, & chaque déplacement d, correspondent
20 valeurs estimées, et pour chaque estimée on observe la différence entre la valeur réelle et la valeur
calculée. Les deux constellations (c) et (d) permettent & nouveau de réaliser le biais introduit lorsqu’on
fait ’approximation ¢ = 1, au lieu d’intégrer la surface du pixel.

Pour finir avec ce premier test, les deux images de F1G. 3.5 (obtenues avec ¢ = 11) montrent la
qualité de ce recalage. Le déplacement réel entre les deux images est de (1,35, 1,85). L’équation de
recalage (3.19) dans le cas d’une approximation bilinéaire est ensuite utilisée sur l'image translatée, et
pour un déplacement de (-1,340, -1,847).

L’image F1G. 3.5 (a) montre la valeur absolue de la différence entre 'image réelle de référence et sa
translatée, (b) la valeur absolue de la différence entre I'image réelle de référence et I'image translatée
corrigée.

La différence entre l'image réelle et sa translatée F1G. 3.5 (a) représente une variation de 12,22 %
des valeurs, et I’écart-type des valeurs de I'image de différence vaut 7,5 x 10~!. Ces valeurs peuvent
étre comparées avec celles obtenues a partir de la différence entre 'image réelle et I'image translatée et

corrigée (b). La variation des valeurs est de 2,15 %, et I’écart-type vaut 5,3 x 1072,

Pour conclure cette partie, rappelons qu’avec un bon modéle de construction d’images de synthése,

Ierreur sur le résultat est inférieure & 4 % pour la premiére méthode, et & 2 % pour la seconde.

3.4.2 Cas d’un déplacement obtenu par simulation

Dans un deuxiéme temps, les méthodes de recalage par CP ont été testées & partir d’'une image

infrarouge (IR) translatée d’une valeur sous-pixellique connue. Pour le faire, ’équation de recalage dans
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le cas d’une approximation bilinéaire (cf. 3.3.4) a été utilisée afin de déplacer 'image réelle de référence
de (10,3, 12,6).

Ces deux images sont présentées sur la figure F1G. 3.6. L'image (a) est celle de référence.

L’effet de l'utilisation de la condition de limite de Neumann peut étre observée sur I'image F1G. 3.6
(b). Celle-ci se traduit par le fait que la bande supérieure (sur 11 pixels) et la bande de gauche (sur 13
pixels) de l'image translatée ont été obtenues & partir du symétrique par rapport au bord de 'image de
référence. On constate également que 'utilisation de ’équation de recalage introduit un léger flou dans

I'image translatée.

La méthode de recalage sous-pixellique et la méthode utilisant le gradient de 1'image ont été ap-

pliquées aux deux images de la F1G. 3.6. Ces deux méthodes donnent des résultats trés proches. La
premiére détecte un déplacement de (10,16, 12,69), et la seconde de (10,17, 12,70). Le temps de cal-
cul pour obtenir ces deux résultats est de 1,8 seconde sur une machine LINUX utilisant un processeur
Celeron 3 600 MHz. Dans ce cas, l’erreur sur le résultat réel est inférieur & 15 %, si on ne considére que
la partie sous-pixellique du déplacement.
Ensuite ’équation de recalage est a nouveau utilisée sur 'image translatée, et pour un déplacement de
(-10,17, -12,70). L’image résultat obtenue est celle de la F1G. 3.7. Ici aussi on peut remarquer 'effet
de la condition de limite de Neumann sur les bandes inférieure et droite de 'image, ainsi qu’'un léger
flou dans I"image obtenue.

On peut également observer 'information obtenue & partir du passage au gradient de l'image. L utili-
sation d’un algorithme rapide de TF impose 'utilisation d’image dont les dimensions soient des puissances
de 2. Ainsi nos images initiales, de taille 220 x 320 pixels, sont ramenées & des images de taille 128 x
256 pixels.

La F1G. 3.12 (a) montre un zoom pixellique du pic (point blanc) aux coordonnées (10, 13) : il s’agit
du point de recalage principal (qui représente une approximation entiére du vrai déplacement). La figure
(b) présente un tableau récapitulatif des valeurs des niveaux de gris des pixels voisins de ce pic. Les 3
pixels utilisés pour calculer la valeur sous-pixellique du déplacement avec (3.16) et (3.17) sont entourés
d’un trait rouge épais.

Les valeurs indiquées sur FI1G. 3.12 (b) sont celles obtenues en pratique (comprises entre -33,0 et 113,2)

ré-échelonnées sur une échelle entiére comprise entre 0 et 255.

Enfin, la Fi1G. 3.8 présente deux images illustrant la qualité de ce recalage. Il s’agit pour l'image
(a) de la valeur absolue de la différence entre l'image réelle de référence et sa translatée (celles de la
Fi1G. 3.6). Et I'image (b) montre la valeur absolue de la différence entre 'image réelle de référence et
I'image translatée corrigée (F1G. 3.7).

L’écart-type des valeurs des pixels de la différence entre I'image réelle et sa translatée (a) est 32, 8. Celui

de la différence entre l'image réelle et 'image translatée et corrigée (b) est 10, 6.

3.4.3 Cas d’un déplacement réel sur images de nuages

Pour ce troisiéme test, deux images IR réelles d’une séquence de 350 images ont été utilisées. La

premiére image est en fait le coin haut droit de "image de référence FiG. 3.6 (a).
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Fi1G. 3.6: Exemple de déplacement sous-pixellique connu.

(a) image IR réelle de référence (220 x 320 pixels), (b) méme image translatée de (10,3, 12,6).

F1a. 3.7: Image translatée corrigée par une translation de (-10,17, -12,70).

(b)

F1G. 3.8: (a) Différences entre images réelle et translatée, (b) et entre images réelle et recalée.
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(a) (b)

FiG. 3.9: Deux images IR réelles montrant un déplacement de nuages.

(a) 1¢7¢ (b) et 350° image d’une séquence vidéo montrant le ciel (156 x 205 pixels).

(a)

(©)

F1G. 3.10: Image recalée et normes du gradient des deux images de la FiG. 3.9.

(a) 350¢ image corrigée par une translation de (-9,51, -2,48),
(b) et (c) norme du gradient des images (a) et (b) de Fia. 3.9.

(a) (b)

F1G. 3.11: (a) Différences entre 1¢7¢ et 350° image, (b) et entre 1¢7¢ et 350° image recalée.
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(a) (b)

FiG. 3.12: Zoom sur le point de recalage et valeur des niveaux de gris des pixels voisins.

La seconde image est le méme coin, mais pris sur la 350° image.

La caméra était fixe pendant la prise de cette séquence, mais les nuages se déplacgaient.

Ces images ont une taille réelle de 156 x 205 pixels. L’utilisation de la TF rapide implique leur réduction
4 une taille carrée de 128 x 128 pixels pour les traitements relatifs au domaine de Fourier. La valeur
du déplacement inter-images est inconnu, mais il est visible que les nuages se sont déplacés de plusieurs
pixels (cf. F1G. 3.9 (a) et (b), et F1G. 3.10 (b) et (c)).

La premiére méthode de recalage sous-pixellique détecte un déplacement de (-0,07, -0,12), tandis
que la méthode utilisant le gradient de I'image de (9,51, 2,48). A partir des images de différence de
la F1G. 3.11, on peut conclure que le déplacement réel entre ces deux images est trés proche de (9,51,
2,48). On constate également la limite de la premiére méthode, et ’intérét apporté par
P’utilisation des gradients de 1’image. Le temps de calcul pour obtenir ces deux résultats est de 0,8

seconde avec un processeur Celeron & 600 MHz.

La figure Fi1G. 3.10 permet d’observer l'information obtenue & partir du passage au gradient de
I'image. L’image (b) montre la norme du gradient de la 1°¢ image, et (c) celle de la 350¢ image. L’image

(a) correspond a la 350¢ image recalée a partir du déplacement évaluée par la méthode du gradient.

Enfin, la figure F1G. 3.11 montre deux images permettant d’évaluer la qualité de ce recalage. Il s’agit
pour l'image (a) de la différence entre les deux images de la FiG. 3.9. L’image (b) montre la différence
entre la 1°7¢ image de la séquence et la 350¢ image recalée (F1a. 3.10 (a)).

L’écart-type des valeurs des pixels de la différence entre les deux images initiales F1G. 3.9 (a) est 15, 5.

Celui de la différence entre la 1¢7¢ et la 350¢ image recalée (b) est 4, 1.
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3.4.4 Cas d’un grand déplacement réel vertical

Pour ce quatriéme et dernier test, deux images réelles extraites d'une séquence d’'images IR ont été
utilisées. Les images (a) et (b) de F1G. 3.13 montrent les 1¢7¢ et 21¢ image de cette séquence représentant
un important mouvement vertical.

Il s’agit d’images de taille 220 x 320 pixels.
L’image F1G. 3.14 (b) montre la norme du gradient de la 1" image, et (c) celle de la 21¢. La taille de

ces deux images est 128 x 256 pixels.

La premiére méthode de recalage détecte un déplacement de (0,19, 48,64), et la méthode qui utilise
le gradient de 'image de (0,22, 48,67). L’image F1G. 3.14 (a) montre la 1¢7¢ image recalée & partir des

informations obtenues & partir de la méthode utilisant le gradient.

Enfin, la figure F1G. 3.15 présente deux images permettant d’évaluer la qualité de ce recalage. 11
s’agit pour (a) de la valeur absolue de la différence entre les deux images de la FiG. 3.13. Et pour
Iimage (b), de la valeur absolue de la différence entre la 1€ image de la séquence et la 21¢ image recalée
(F1a. 3.14 (a)).

L’écart-type de la différence Fi1G. 3.15 (a) est 30,6. Celui de la différence FiG. 3.15 (b) est 14,6.

Ce dernier test permet de constater la limite induite par la condition de limite de Neumann. Celle-ci
peut étre observée en comparant 'image de référence F1G. 3.13 (a) et 'image recalée F1G. 3.14 (a).
Une conclusion peut étre tirée de cette observation. Etant donné que notre tache est de recaler une
image translatée par rapport & une image de référence, la meilleure idée pour reconstruire une partie
manquante (c’est-a-dire, si on se rapporte au dernier exemple, pour reconstruire correctement la bande
des 49 pixels du bas de I'image F1G. 3.14 (a)) est de : reprendre a ’identique cette zone dans

l’image de référence.
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. -
(a) (b)

Fia. 3.13: 1°7¢ et 21° image d’une séquence montrant un mouvement vertical.
(220 x 320 pixels).

(a)

F1G. 3.14: Image recalée et normes du gradient des deux images de la FiG. 3.13.

(a) 21¢ image corrigée par une translation de (-0,22, -48,67),
(b) et (c) norme du gradient des images (a) et (b) de F1G. 3.13.

(a) (b)

F1G. 3.15: (a) Différences entre 1¢7¢ et 21¢ image, (b) et entre 1¢"¢ et 21¢ image recalée.
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3.5 Extension de ce modéle i la rotation et & ’homothétie

Des extensions & la méthode de recalage par CP ont été proposées afin de détecter une rotation selon
I'axe de la caméra, et une homothétie entre deux images. Cette extension a été abordée dans [Chen 94],

et elle a été détaillée dans [Reddy 96]. Je vais en donner une présentation rapide.

Si I est une réplique de I; ayant subi une rotation d’angle 6y, alors on peut écrire :

IQ(.'E, y) = Il(x cos by + y sinby, y cosfy — x sin(?o).

La propriété de rotation de Fourier montre que leurs transformeées sont reliées par une relation équivalente

dans les domaines spatial et fréquentiel :

~ ~

Ig(u, v) =1 (u cos By + v sinfy, v cos by — u sin90).
Les modules de fl et fg sont identiques & une rotation prés. En utilisant le systéme de coordonnées

polaires, on retrouve le cas de la translation déja traité en détails au cours de ce chapitre :

-/I;(pa 0) = Tl(pa 0_00)'

Dans le cas d’une homothétie, si Is est une réplique de I; avec des facteurs d’échelle (a, b), alors les

deux images sont reliées par :
IQ(x, y) =1 (aac, by).

Il existe une relation entre leur TF respective :

~

B = o 5 (G 5)-

Si on ignore les facteurs multiplicatifs et que ’on utilise la fonction log :

fg(log u, logv) = IAl(logu —loga, logv — logb).

Ainsi, en utilisant des axes logarithmiques, on peut évaluer des changements d’échelles entre deux images

en trouvant une translation dans le domaine fréquentiel.

Des détails sur la mise en pratique de cette extension peuvent étre trouvés dans [Wolberg 00].
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3.6 Conclusions

Récemment, les méthodes d’estimation du mouvement opérant dans le domaine fréquentiel ont connu
un regain d’intérét. Elles offrent un avantage en terme d’efficacité de calcul 1ié & I'utilisation d’algorithmes
rapides, lesquels sont bien documentés. La technique la plus connue dans cette catégorie est certainement
celle de la corrélation de phase (CP). Elle est devenue la méthode d’estimation du mouvement de choix
pour un large ensemble de studios professionnels, et pour des applications liées a la télévision. En plus
de son efficacité de calcul, la CP offre des avantages clés en ce qui concerne sa réponse robuste aux bords
et & certaines caractéristiques importantes des images, son immunité aux changements d’illumination et
aux ombres en mouvement, et sa capacité a mesurer de grands déplacements sans sacrifier la précision

sous-pixellique.

Cette étude a permis de comparer deux extensions sous-pixelliques de la méthode de recalage d’images
par CP. Ces deux méthodes donnent des résultats trés proches. Cependant, celle qui utilise le gradient
des images s’avére étre beaucoup plus efficace lorsqu’il s’agit d’image dont les zones ne sont
pas trés bien dessinées comme dans ’exemple de la partie 3.4.3, sur des images de nuages. En effet
dans ce cas, la premiére méthode s’est avérée complétement inefficace. On constate que le fait d’utiliser
les gradients permet de mieux délimiter les différentes zones de 'image (mise en évidence de contours).
Voir les images (b) et (c) de F1G. 3.10 p. 53 pour avoir une illustration de cette affirmation.

En fait, cette deuxiéme méthode prend totalement en considération l'amplitude et la phase des gra-
dients de l'image, assurant ainsi la sélection de caractéristiques utiles et fiables de 1'image. Celles-ci
sont extraites en vertu de l'effet de filtrage passe-bande de 'opérateur gradient lorsqu’il est appliqué a
une image. De plus, cette méthode réalise la CP en considérant une certaine immunité contre le bruit

gaussien additif.

Une série de tests effectués & partir d’une fonction numérique a permis d’estimer la précision avec
laquelle ces méthodes retrouvaient la valeur du déplacement. Ils ont montré qu’avec un bon modéle
numérique de construction d’images de synthése, I’erreur commise sur ’estimation est in-
férieure a 4 % de la valeur réelle du déplacement pour la premiére méthode, et 4 2 % pour

la seconde. En moyenne, ’erreur commise est inférieure a 3,5 %.

D’autre part, la condition de limite de Neumann aux bords, intéressante dans un premier temps,
a montré ses limites dans I’exemple de la partie 3.4.4. La solution la plus judicieuse, dans un cas de

recalage, pour reconstruire une partie manquante, est de :

reconstruire a ’identique cette zone manquante a partir de ’image de référence.

Enfin, il est intéressant de remarquer que 'utilisation d’un algorithme rapide pour réaliser la trans-

formée de Fourier permet de rendre ces méthodes utilisables pour un traitement en temps réel.
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Le plus souvent, les algorithmes de super-résolution (SR) sont congus et utilisés dans un objectif
d’amélioration de la qualité visuelle d'une image, du point de vue d’un observateur humain, au sens de
la précision du détail. C’est par exemple le cas pour une application d’identification des caractéres de
plaques d’immatriculation de véhicules éloignés. C’est également le cas lorsque 1’on se place dans le cadre
de 'imagerie médicale, ou celui des applications militaires telles que la détection, la reconnaissance et
I'identification (DRI) de cibles. Dans le domaine de la défense, la problématique de l’amélioration de la
qualité de vidéos obtenues a partir de caméras embarquées sur des drones, et dont la résolution est limitée
par les capteurs d’acquisition et les capacités de transmission, est un enjeu trés important. Il en est de
méme pour 'amélioration de la résolution des vidéos infrarouges, limitée par le colt et I’encombrement
des capteurs de haute définition. Les techniques de SR peuvent aussi servir a ’amélioration d’images
satellitaires, ou a la conversion de format vidéo de définition standard (SD, 576 x 720 pixels pour PAL
et SECAM, 480 x 720 pixels pour NTSC) au format de haute définition (HD, 720 x 1280 pixels pour
le format 720 lignes, et 1080 x 1920 pixels pour le format CIF, Common Image Format). La télévision
HD existe déja aux Etats-Unis depuis 1998, en Corée du Sud et en Australie depuis 2001, au Japon
depuis 2003, et elle est en cours de lancement en Europe depuis 2004. En France, elle est connue sous
Pappellation de Télévision Numeérique Terrestre (TNT). Aujourd’hui, trés peu d’émissions proposées par
les chaines avec un label HD sont vraiment obtenues par des caméras de haute résolution, le reste étant
acquis en SD. Il est donc nécessaire pour les diffuseurs d’améliorer la qualité de ces vidéos afin de fournir
une forte valeur ajoutée & leurs canaux HD. Dans les différents contextes évoqués, il s’agit d’obtenir des

images de meilleure qualité, et pour lesquelles le niveau de détail est souvent primordial.

La SR est définie dans la premiére partie de ce chapitre; elle constitue un « probléme inverse mal
POsé ».
La modélisation de son « probléme direct » réciproque est présentée dans la section 4.2, et des éléments
sur 'aspect « mal posé » du probléme sont donnés dans la partie 4.3.
Un état de I’art détaillé consacré aux méthodes de SR est présenté dans la partie 4.4. Ces techniques
sont classées en deux familles : celles du domaine fréquentiel détaillées dans 4.4.1, et celles du domaine
spatial présentées dans 4.4.2. Des éléments de comparaisons et de conclusions sur ces différentes
méthodes sont donnés dans 4.4.3.

Enfin, ce chapitre termine en donnant des éléments sur les limites de la SR dans 4.5.

4.1 Définition

La reconstruction d’'une image par une méthode de SR consiste & produire une image de haute-
résolution (HR, high-resolution en anglais) & partir de plusieurs images de résolution plus faible. On
parle alors d’images de basse résolution (BR, ou LR en anglais pour low-resolution) [Baker 02]. Il s’agit
donc d’augmenter la résolution spatiale des images, c’est-a-dire le nombre de pixels utilisés pour leur
représentation. Ainsi, réaliser la reconstruction par SR d’un facteur ky d’une image de taille H x L pixels
consiste a obtenir une image de taille kg H X ky L pixels.

Ces images BR peuvent étre extraites d’une séquence vidéo obtenue soit & partir d’une caméra
fixe montrant une scéne en mouvement, soit en bougeant une caméra qui filmerait une scéne fixe, soit

encore & partir de plusieurs caméras fixes ou appareils photographiques observant une méme scéne. Le
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mouvement et 'information non redondante sont ce qui rend le processus de SR possible.
Chaque image BR doit fournir une vue différente de la méme scéne. Théoriquement, les informations
non redondantes au sujet de la scéne peuvent étre obtenues & partir de conditions d’éclairage différentes
ou & partir de différents capteurs. Il s’agit alors du probléme de SR par fusion de données multicanaux,
non traité dans la présente étude. Cependant, & partir d'un seul appareil d’imagerie et sous les mémes
conditions d’éclairage, il est nécessaire qu’il y ait des mouvements relatifs entre les images. Ainsi, 'image

HR obtenue contient plus d’information utile qu’une seule image BR prise dans la séquence vidéo initiale.

mages BR | | G [ &% | %[ G| 1%~

images HR f f f £ f f

FiG. 4.1: Génération d'une séquence HR a partir d’'une séquence BR.

Ce type de procédé peut également étre appliqué de maniére récursive dans le but de réaliser une
vidéo HR & partir d’'une vidéo BR, et pourquoi pas, appliqué de nouveau a la séquence HR. En effet, la
grande majorité des algorithmes de SR utilise une courte séquence d’images BR en entrée afin de produire
une seule image HR super-résolue en sortie (on parle d’approche MISO pour Multi-Input Single-Output).
Cependant, toutes ces techniques peuvent étre appliquées a la restauration vidéo en utilisant une « fenétre
glissante » sur les trames BR & traiter, comme illustré par la F1G. 4.1. Pour une trame HR donnée, une
fenétre mouvante détermine le sous-ensemble de trames BR correspondant et devant étre traité pour
produire une trame de sortie HR. La fenétre avance avec le temps et produit successivement les trames
HR de la séquence de sortie (approche MIMO pour Multi-Input Multi-Output).

Une autre maniére de définir la SR consiste a remarquer que la plupart des images contiennent des
contours et que ceux-ci sont représentés par de hautes fréquences spatiales. Ces images ne sont donc
pas strictement limitées en bande passante, et leur échantillonnage ne respecte alors pas le critére de
Nyquist. Les images numériques sont ainsi dégradées par des phénoménes de recouvrement de spectre
(aliasing), en plus de la perte de hautes fréquences due au flou. A cause de ces effets d’aliasing, et d’aprés
le théoréme d’échantillonnage de Shannon [Shannon 49|, la reconstruction de l'image originale ne peut
pas étre assurée par interpolation. Un procédé de SR consiste donc a retrouver les hautes fréquences
perdues d’une image. Pour cela on exploite les nouvelles données apportées par les autres images de la
séquence. La connaissance du mouvement sous-pixellique (c’est & dire de l’ordre d’une fraction de pixel)
nous permet de sur-échantillonner 'image tout en réduisant les erreurs liées au recouvrement de spectre.
Plus généralement, la SR fait référence & la suppression du flou causé par le systéme d’acquisition des
images (c’est le probléme classique de restauration), et a la récupération d’information sur les fréquences
spatiales se trouvant au-dela de la limite de diffraction du systéme optique. La SR consiste donc &
retrouver de l'information perdue [Borman 04].

La conséquence de 1'utilisation du mouvement dans la reconstruction par SR est que 'une des étapes
fondamentales de ce processus est celle du recalage des différentes images BR entre elles, dans un repére
commun. C’est pourquoi un état de I’art sur les méthodes de recalage a été présenté dans la partie 3.2,

et plus précisément, la méthode utilisée et son évaluation ont été décrites dans le Chapitre 3.
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4.2 Modélisation du lien entre les images BR et I'image HR

Pour pouvoir construire une image HR & partir d’un ensemble d’images BR, il faut d’abord modéliser
leurs liens. Cette modélisation décrit comment on obtient des images BR & partir d’une image HR. On
parle alors de la modélisation du « probléme direct ». L’opération consistant & estimer f & partir des

g; est appelée « probléme inverse ».

Le choix de modélisation du probléme direct fait dans ce travail est décrit par I’équation (4.1). Il
s’agit donc de modéliser le lien qui unit les images BR & une image HR en sachant qu'une image BR est

une version filtrée, bougée et échantillonnée d’une image HR :

gi:DMiBf—f-ei:Hif—f-ei, ’iZl,---,M (4.1)

avec

f Iimage HR,
- {9i, =1, m} les M images BR,

B un opérateur de filtrage passe-bas nécessaire avant 1’échantillonnage de 'image HR ; il symbolise
l'optique des capteurs BR de l'appareil d’acquisition et I’effet d’intégration de la lumiére

sur ces capteurs,

M ; des opérateurs représentant les déplacements du capteur pendant ’acquisition des données,

— D un opérateur d’échantillonnage de parameétre d représentant le facteur de décimation,

€; des bruits additifs représentant toutes les différentes erreurs liées a cette modélisation,

— et enfin, H; = D M; B un opérateur composite reliant I'image HR f aux images BR g,.

Les images g;, € et f peuvent également étre écrites a 'aide de la notation g;(7), €;(r) et f(r) on
r = (z,y) € N? représente la position d'un pixel, et gi(r) = [DM; B f](r) + ei(r) = [Hif](r) + e(r)
o B, M;, D et H; sont respectivement les opérateurs continus équivalents de B, M;, D et H;.

On peut aussi réécrire ’équation (4.1) comme ceci :

g=Hf +e

ol g, H et € sont les combinaisons suivantes :

g1 H, €1

Calculer g en connaissant f et I’opérateur H consiste & utiliser le modéle direct ; dans la SR, il s’agit
d’obtenir les images BR & partir de 'image HR. Estimer I'image HR f en utilisant la connaissance des
observations g et I'opérateur H consiste a résoudre le probléme inverse réciproque, ou a résoudre le
probléme de SR.
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FIG. 4.2: Illustration au niveau pixellique des opérateurs D, M, D" et M " dans le processus de SR.
Image HR f (haut), images BR g; = DM,;f, ;=1 . 4 (milieu), et images recalées et interpolées :f, =
M/ D"g; (bas). Une méthode classique d’obtention d’une image HR consiste & calculer f= + vai 1 ?Z

La F1G. 4.2 permet d’illustrer le role des opérateurs D et M ; dans le cas d'un mouvement global de
translation. Cette figure est constituée de 3 parties, chacune d’entre elles pouvant étre vue comme une
ligne. La premiére représente une image HR, chaque symbole représentant un pixel différent de I'image.
La deuxiéme ligne représente 4 images BR différentes obtenues & partir de 'image HR précédente et un
facteur de décimation d = 2. Enfin, les images BR recalées et interpolées sur la grille HR peuvent étre
vues sur la troisiéme et derniére ligne. Les symboles dessinés en traits pleins sont les valeurs des pixels

originaux obtenus & partir des images BR, et ceux en pointillés sont des valeurs interpolées de pixel.

Prendre un pixel sur deux dans l'image HR originale afin de créer les images BR montre l'effet de
I'opérateur D pour un facteur de décimation d = 2. L’effet que deux pixels voisins de 'image HR,
par exemple le cercle et le losange en haut & gauche, soient situés au méme endroit dans les images BR
correspondantes (le premier pixel en haut & gauche) montre Veffet des opérateurs M ;. Ainsi, la deuxiéme

ligne de la F1G. 4.2 montre le passage de f a4 g; ;—1,. 4 en omettant 'opérateur B et le bruit €;.

La présence de valeurs interpolées de pixel sur la troisiéme ligne (en pointillés) illustre l'effet de I'opé-
rateur adjoint de D, que Ion note D'. Et le fait que les cercle et losange supérieurs gauches aient
retrouvés leur position initiale (en comparaison & leur position dans 'image HR de la premiére ligne)

montre ’effet de l'opérateur adjoint de M ;, que 'on note M ZT .

La F1G. 4.3 montre un exemple de 'utilisation du modéle direct (4.1) appliqué a I'image initiale (a)
de taille 250 x 250 pixels. Il s’agit d’une photo satellitaire montrant une zone rurale. On peut y distinguer
des routes, des parcelles de terre homogénes et méme une zone faiblement urbanisée en bas & droite de

I'image. L’optique des capteurs utilisés par ’appareil d’acquisition, et l'intégration de la lumiére sur
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Fia. 4.3: Illustration du probléme direct en images.
(a) image HR f (250 x 250 pixels), (b) B f avec B un noyau gaussien passe-bas de taille 7 x 7, (c) image
BR non bruitée (50 x 50 pixels, d =5) g; = Hi f, (d) M = 25 images BR bruitées g; = H; f + €;.

leur surface est considérée par le biais de 'opérateur B. En pratique, cette opération est réalisée par
une convolution de 'image HR par un noyau gaussien représentant un filtrage passe-bas. L’'image (b)
représente Bf avec B un noyau gaussien de taille 7 x 7. L’image (c) est I'une des petites images BR
de taille 50 x 50 pixels obtenues avec un opérateur de décimation de paramétre d = 5, avant ajout
du bruit. Elle est affichée a la méme résolution que (a) et (b) dans le but de comparer leur résolution
spatiale réelle. Enfin I'image (d) montre I’ensemble des M = d? images BR ainsi obtenus, aprés ajout
de bruits blancs gaussiens centrés indépendants, ayant tous un rapport signal a bruit (RSB) de 10 dB.
Les opérateurs de mouvements M ; utilisés sont des transformations de translation globale. Soit €, un

bruit et f une image non bruitée, la définition utilisée par la suite pour le RSB en dB est :

3 (F(r) +ealr)”
RSB = 10 x log, | <& (4.2)

Z 6n(r)2

reR

ol R représente 1’ensemble des positions des pixels d'une image. D’un point de vue « image », le pro-

bléme de SR consiste & utiliser les 25 images que 1'on voit sur (d) pour reconstruire (a).

4.3 Probléme inverse mal posé

Dans son travail sur les équations différentielles [Hadamard 23], Hadamard définit un probléme

comme étant « bien posé » si la solution & ce probléme :
1. existe pour toutes données,
2. est unique et,
3. dépend contintiment des données.

Cette troisiéme condition est, par nature, une condition de stabilité de la solution. Par opposition, un
probléme qui ne satisfait pas une de ces trois conditions est qualifié de « mal posé ».
En pratique, les solutions des problémes inverses sont déterminées en utilisant des méthodes de

calculs informatiques. Par conséquent les données observées, les solutions et les modéles utilisés doivent
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étre numeérisés, et donc, prendre des valeurs discrétes. Dans ce cas discret, qui peut étre exprimé par une

écriture matricielle, on s’intéresse alors a la « singularité » et au « conditionnement » du probléme :

— un probléme est dit singulier s’il n’y a pas existence et unicité de la solution,

— un probléme est dit mal conditionné si sa solution exacte est inacceptable d’'un point de vue
pratique, c’est-a-dire qu’un faible bruit sur les données est propagé et amplifié sur la solution. Un
probléme peut d’ailleurs étre régulier tout en étant mal conditionné.

Il a été montré que la discrétisation de problémes mal posés conduit & des problémes numériques mal
conditionnés [Bertero 98|. En particulier plus la discrétisation est fine, plus le nombre de conditions
du systéme matriciel correspondant est important, ce qui conduit en fin de compte & une instabilité
numérique de la solution calculée. Dans le cas des problémes mal conditionnés, un certain nombre de
méthodes ont été développées afin de déterminer des solutions approchées et stables. Ces méthodes ont
été unifiées par la théorie de la régularisation des problémes mal posés. Dans la pratique, quasiment tous
les problémes inverses discrets sont dans le meilleur des cas, mal conditionnés, et dans le pire des cas,

singuliers.

Ainsi, le terme de « régularisation » fait référence aux méthodes qui utilisent de l'information
additionnelle pour compenser la perte d’information qui caractérise les problémes mal posés. Cette
information supplémentaire est typiquement qualifiée d’information a priori puisqu’elle ne peut pas étre
déduite des observations ou du processus d’observation, et qu’elle doit étre connue « avant le fait ».
Typiquement, cette information a priori est choisie pour représenter des caractéristiques désirées de
la solution comme par exemple 1’énergie totale, la douceur des dégradés, la positivité, etc... Le role
de cette information est de contraindre ou de réduire ’espace des solutions qui sont compatibles avec
les données observées. De cette maniére, ’ajout d’information a priori permet d’obtenir un nouveau
probléme bien posé qui est trés lié au probléme mal posé initial. Il est trés important de s’assurer que
les contraintes a priori utilisées reflétent précisément les caractéristiques requises sur la solution. Par
exemple, en imagerie, les intensités lumineuses sont toujours positives. Une théorie déterministe sur
les solutions régularisées des problémes mal posés a été proposé pour la premiére fois par Tikhonov et
Arsenin dans [Tikhonov 77].

La restauration par SR est en général un probléme inverse mal posé [Borman 04]. Comme cela a
été vu dans la partie 4.2, une séquence d’images BR est obtenue & partir d’un systéme d’acquisition
filmant une scéne. Le processus d’imagerie qui fournit cette séquence représente le probléme direct.
Le probléme inverse correspondant est celui de déterminer 1’estimée de la scéne & partir des images
observées et de la caractérisation du processus d’acquisition. Le probléme direct est donc celui de la
simulation, tandis que le probléme inverse est celui de la restauration. D’autre part, le probléme de
reconstruction par SR peut échouer & satisfaire une ou plusieurs des conditions d’Hadamard. Cet échec

peut provenir des caractéristiques du systéme d’acquisition ou des données observées.

— La présence de bruit dans le processus d’observation peut fournir une séquence d’images observées
qui, & partir des caractérisations données du systéme d’acquisition, n’a pas de contenu utile quelle
que soit la scéne. Dans ce cas, le systéme est non-inversible et la scéne ne peut pas étre estimée a
partir des observations : il y a alors inexistence de la solution.

— Dans le cas ol l'opérateur d’imagerie est régulier, un simple manque de données — lesquelles
représentent les contraintes sur I’espace solution — est suffisant pour aboutir & la non-unicité de la
solution. Par exemple dans un cas discret constitué de M images BR, chacune d’elles comportant

H; pixels, il y a un maximum de M H; contraintes indépendantes. On suppose qu’une seule image
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HR est constituée de Hy pixels devant étre estimés a partir des données, avec Ho > M H;. Puisque
le nombre d’inconnues est supérieur au nombre de contraintes, il est clair qu’il n’y a pas une
seule et unique solution au probléme inverse. D’autre part, puisque par définition la SR consiste
a retrouver de l'information perdue dans le processus d’acquisition, on peut s’attendre & ce que la
solution au probléme de restauration ne soit pas unique.

— En fonction des caractéristiques du systéme d’imagerie, le probléme inverse peut étre trés sensible
aux perturbations dans les données, générant une dépendance discontinue de la solution par
rapport aux données. Considérons par exemple un systéme d’acquisition avec une réponse spec-
trale qui décroit de maniére asymptotique vers zéro lorsque les fréquences augmentent. En théorie
un tel systéme est inversible, mais en pratique, son inverse est instable. En effet, une composante
du bruit arbitrairement petite présente & une fréquence suffisamment élevée peut provoquer un
large signal artificiel arbitraire dans la solution calculée. En pratique, de telles restaurations sont
typiquement écrasées par I’amplification du bruit.

Méme s’il arrive que dans de rares circonstances les conditions d’Hadamard soient satisfaites, en

pratique les problémes de reconstruction par SR sont mal posés. Malgré les difficultés liées a ce constat,
les méthodes régularisées permettent d’obtenir des images super-résolues de grande qualité, comme nous

le verrons dans le chapitre suivant. L’ajout d’information a priori est primordial & cette réalisation.

4.4 Etat de l’art

Les techniques de SR peuvent étre divisées en deux classes principales en fonction du domaine dans
lequel la méthode de restauration est réalisée : celles du domaine fréquentiel et celles du domaine
spatial.

Bien que les approches dans le domaine fréquentiel soient intuitivement simples et attractives par leur
aspect implémentation sur un ordinateur, elles sont peu adaptées aux modéles généraux de mouvement
et d’observation de scéne. D’autre part, elles ne peuvent pas utiliser facilement de contraintes générales
a priori ou de modeéles de bruit.

Les formulations dans le domaine spatial fournissent une flexibilité considérable en ce qui concerne les
modeles de dégradation et d’observation qui peuvent étre représentés. De plus, elles sont bien adaptées
a l'inclusion de connaissances a priori. Ces avantages apparaissent au détriment de I’augmentation de la

complexité calculatoire des algorithmes et donc, de leur temps d’exécution.

Comme nous ’avons vu, la reconstruction par SR utilise simultanément ’information provenant de
plusieurs images différentes obtenues & partir d’une séquence d’images observées. Cette disponibilité de
plusieurs images donne la possibilité de tirer avantage du mouvement relatif existant entre elles, pour
les recaler dans un repére commun et ainsi fournir des contraintes ou de I’information complémentaires,
qui aideront la reconstruction des images super-résolues. Dans de nombreuses méthodes de SR, 1'utili-
sation de contraintes résultantes du recalage des images ou de la compensation du mouvement comme
contraintes a priori est évidente. D’autre part, l'utilisation de contraintes a priori non-linéaires per-
mettent une extrapolation de la largeur de la bande fréquentielle au-dela de la limite de la bande du
systéme d’acquisition.

En ce qui concerne les méthodes de restauration du domaine spatial, deux techniques permettant
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de calculer des solutions régularisées au probléme inverse mal posé de SR ont gagné en importance : les
méthodes basées sur l'estimateur du maximum a posteriori (MAP) de probabilité et qui sont présentées
dans la partie 4.4.2.4, et les méthodes de projection sur des ensembles convexes (POCS, projection onto
conver sets) qui sont discutées dans la partie 4.4.2.5.
Dans les approches utilisant un estimateur MAP, le probléme inverse de SR est vu comme un probléme
d’inférence statistique, et une utilisation explicite d’'information sous la forme de densité de probabilité a
priori sur la solution est faite. Cette approche statistique fournit un cadre de travail théorique rigoureux.
Les approches de type POCS définissent 1'espace des solutions possibles comme des régions d’intersection
d’ensembles de contraintes convexes. Une conséquence de cette restriction est ’existence d’une procédure
itérative qui détermine les solutions satisfaisant cette intersection de contraintes. Une caractéristique
attractive de I'approche POCS est qu’elle propose un cadre de travail pratique pour ’ajout d’information
a priori.
D’une certaine maniére, ’estimateur MAP et les approches POCS sont complémentaires. Les méthodes
hybrides tentent de combiner les caractéristiques les plus intéressantes de chaque technique; elles sont
abordées dans la partie 4.4.2.6.

Enfin, dans la partie 4.4.3, les avantages et inconvénients des méthodes du domaine fréquentiel et
spatial sont résumés. Et une comparaison des méthodes de type MAP et POCS est également proposée

pour la catégorie des méthodes de restauration du domaine spatial.

Cette étude est inspirée du travail réalisé par Borman dans [Borman 04|, et elle a été enrichie de

quelques nouvelles références & des travaux récents.

4.4.1 Les méthodes du domaine fréquentiel

Cette partie présente plus particuliérement des techniques utilisant une formulation fréquentielle du
probléme de reconstruction par SR. Pour réaliser cette restauration, ces méthodes de SR s’appuient sur
la propriété de translation de la transformée de Fourier (TF) afin de modéliser le mouvement global
de translation présent dans la scéne (propriété expliquée précisément dans le Chapitre 3), ainsi que
sur la théorie d’échantillonnage. La plupart de ces méthodes sont basées sur des hypothéses permettant
I'utilisation de procédures efficaces pour le calcul des images a reconstruire, la plus importante étant la
transformée de Fourier rapide, ce qui rend ce type d’approche attractif. Toutefois, les propriétés de la
TF sont également responsables des limites liées & 1'utilisation de modéles de mouvement et d’obser-

vation plus généraux.

Le premier travail de SR est basé sur ce type de formulation. Il s’agit du papier fondateur de Tsai
et Huang [Tsai 84] par lequel cette étude commence. Bien que ce travail précurseur soit limité par la
restriction des modéles de mouvement possibles envisagés par la méthode proposée, celui-ci a servi de
catalyseur au développement de formulations plus sophistiquées & la fois dans le domaine fréquentiel, et
également dans le domaine spatial.

Les algorithmes du domaine fréquentiel présentés ici sont qualifiés de méthodes de SR car ils per-
mettent de retrouver de l'information fréquentielle au-dela de la limite de Nyquist. Ceci est réalisé en

restaurant les termes d’aliasing liés au sous-échantillonnage des images observées.
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4.4.1.1 Reconstruction par suppression du recouvrement de spectre

La premiére formulation du probléme de restauration d’image & partir de plusieurs observations
présentée dans [Tsai 84], fut motivée par le besoin d’ameéliorer la résolution des images des satellites
Landsat. Ce type de satellite prend des images de la méme région terrestre au cours de ses révolutions
successives autour de la Terre. Bien entendu, en général, ces images ne coincident pas parfaitement. Le
probléme est alors formulé comme une étape de recalage des images, suivie d'une étape de restauration.
Cette derniére étape est réalisée sans aucune considération pour le bruit et les dégradations, tel le flou
lié au mouvement du satellite, qui sont introduits au cours du processus d’acquisition. Ainsi les images
observées sont modélisées comme des images sous-échantillonnées d’une scéne inconnue statique, avec
des variables spatiales continues, et en ne considérant que les mouvements de translations globaux.
Un échantillonnage idéal impulsionnel est supposé, mais avec une fréquence d’échantillonnage inférieur
a la fréquence de Nyquist. Les propriétés de translation et de recouvrement de spectre [Roberts 87]
sont utilisées afin d’écrire un systéme d’équations reliant les coefficients de la transformée de Fourier
discréte (TFD) des images observées, aux échantillons de la transformée de Fourier continue (TFC) de
la scéne inconnue que les observations représentent. Le systéme d’équations est résolu dans le domaine
fréquentiel et 'image est retrouvée grace a la TFD inverse. L’écriture du systéme d’équations nécessite
la connaissance préalable des mouvements de translation inter-images avec une précision sous-pixellique.

On note une image continue f(z, y) et fi(z, y), ¢ = 1,2, ..., M, un ensemble de M versions de

f(z, y) translatées spatialement. A 4 fixé, on a :

ou d et dy sont les composantes en z et y de la translation globale entre les images f(z, y) et fi(z, y).
On note f(u, v) et ﬁ(u, v) les TFC de f(z, y) et fi(z, y). D’aprés la propriété de translation de la TF,

~

Filu, v) = e dwdatosdy) Fy o) (4.3)

décrit la conséquence dans le domaine fréquentiel d’une translation (dg, dy) réalisée dans le domaine

spatial. Les images translatées sont alors échantillonnées de maniére & produire M images observées g; :

gilh, ] = f(hTy+dy, 1T, +dy), avec h=0,1,...,H—-1 et I=0,1,...,L—1,

et ou H et L sont les dimensions des images échantillonnées. T, et T}, sont les périodes d’échantillonnage
selon les axes = et y. Les TFD des M images observées sont notées g;[u, v]. La TFD de la ¢ image
observée a la paire de fréquence (u, v) est liée a la TFC de la i¢ image translatée continue par la relation
de recouvrement de spectre suivante :

- 1 ad 2 o w v
gilu, v] = T, Z fi (HTw + mwy, L—Ty +nwy), (4.4)
m o0

=—0C Nn=—

ol wy = 1/T, et wy = 1/T, sont les taux d’échantillonnage selon les axes z et y. Si f(z, y) est a bande
limitée, il existe des entiers L, et Ly tels que |f(u, U)| =0 pour |u| > L, w, et |[v| > Lywy,. Dans ce
cas, la somme infinie de 1’équation (4.4) devient finie. Et en combinant ce résultat avec (4.3), on peut
réécrire la relation de recouvrement de spectre pour chaque paire de fréquence (u, v) :

Lo—2 Ly—%
1 ~

U~ DY > e (-i(Wm)d + v'(m)dy)) T ), (), (45)

v

— U —
m=—Lgy— 5 n=—Ly— 1
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avec u'(m) + mw, et v'(n) + nwy. La relation (4.5) peut également s’écrire sous la

_ u N v
- HT, - LT,

forme matricielle suivante :

G = &F. (4.6)

Dans cette expression G est un vecteur colonne de taille M x 1, et dont le ¢ élément est le coefficient
de la TFD gj[u, v]. ® est une matrice de taille M x 4 L, L, qui lie les coefficients de la TFD des images
observées aux coefficients inconnus a estimer de la TFC de f(z, y), et qui sont contenus dans le vecteur
colonne F' de taille 4 L, L, x 1. Dans ce cas, la méthode de SR revient & calculer les TFD des M images
observées, déterminer la matrice ®, résoudre le systéme d’équation (4.6) afin de trouver les coefficients
de la TFC dans F', et enfin utiliser la TFD inverse pour obtenir I’image restaurée. Tsai et Huang montre
également qu’il est possible de factoriser @ de maniére & réduire le cotit calculatoire global. D’autre part,
la construction de la matrice ® nécessite la connaissance des paramétres de translation (dg, dy) pour
chaque image. Il est donc primordial de les estimer avant d’envisager 1’étape de restauration.

Pour le recalage des images, Tsai et Huang utilisent une nouvelle approche qui n’a peut étre pas
bénéficié de suffisamment d’attention. Les auteurs proposent un algorithme de recalage multi-images
simultané, lequel délivre des paramétres de recalage fiables, méme dans des conditions sévéres de sous-
échantillonnage, du moment qu’une quantité assez grande d’images est disponible. Cette approche ne
semble pas avoir été suffisamment explorée dans la communauté de SR, et elle pourrait proposer un moyen
prometteur d’amélioration des performances de ces méthodes. Toutefois, cette méthode ne s’intéresse
qu’au cas limité de ’estimation du mouvement global de translation.

Bien que cette approche dans le domaine fréquentiel soit intéressante du point de vue du temps
de calcul, elle présente plusieurs inconvénients. Tout d’abord, I’hypothése d’échantillonnage idéal n’est
pas réaliste. En effet, les systémes d’acquisition sont caractérisés par des capteurs d’échantillonnage
qui réalisent une intégration a la fois spatiale et temporelle (pendant le temps d’ouverture). De plus,
aucune considération n’a été faite sur le systéme optique qui a permis d’enregistrer les images. Il en est
de méme en ce qui concerne les dégradations liées au bruit. C’est un défaut important car la présence
de bruit a un effet de détérioration important sur la résolution du systéme d’équation (4.6). Enfin,
I’hypothése de mouvement global de translation considéré par les auteurs limite le champ du domaine
applicatif. Ce modéle est approprié & une approche dans le domaine fréquentiel grace & la dualité
entre sa formulation dans le domaine spatial et dans le domaine de Fourier. Cependant, des modéles de
mouvement plus généraux n’ont pas de formulation analogue simple dans le domaine de Fourier. Ils ne
sont donc pas aussi pratiques pour l’utilisation des approches fréquentielles. Cette limitation intrinséque
a ce type de méthodes représente certainement leur plus sérieux inconvénient. Ceci est malencontreux
puisque de nombreuses applications de la SR nécessitent des modéles de mouvement plus généraux.

Deux des limitations de la méthode de Tsai et Huang sont abordées par Tekalp, Ozkan et Sezan dans
[Tekalp 92]. Une extension de la précédente méthode est proposée en considérant un bruit d’observation,
ainsi que les effets d’une fonction de transfert optique (FTO. On parle de point spread function ou
PSF en anglais) h(z, y) qu'ils supposent étre linéaire et invariante par translation. Un échantillonnage
périodique est encore supposé, mais il n’est plus impulsionnel de par l'utilisation d’une FTO dans
le modéle. L'hypothése d’'un mouvement global de translation de la scéne est conservée. Les auteurs
disposent de M = k3 images observées, chacune d’entre elles étant sous-échantillonnée d’un facteur kg
selon les axes z et y. Pour chaque paire de fréquence échantillonnée (u, v) un systéme de kg équations a

k2 inconnues est formulé. Ces équations sont résolues au sens des moindres carrés du fait de la présence
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d’un bruit d’observation. Le modéle d’observation qu’ils utilisent dans le domaine spatial est :

H-1 L-1
gi[h, 1] = Z Z [f(a:—dz, y — dy) * h(z, y)] Mz —mTy, y—nTy) + €(mTy, nTy)
m=0 n=0

ol * représente la convolution 2-D, §(-, -) est la fonction de Kronecker, et ¢; le bruit d’observation de la
1 image.

Comme pour |Tsai 84], le systéme d’équation dans le domaine fréquentiel reliant les coefficients de la
TFED des images observées sous-échantillonnées de la scéne originale translatée et floue, aux échantillons
de la TFC de I'image originale inconnue, est établi. Aprés le calcul de la solution au sens des moindres
carrés obtenue a partir des équations dans le domaine fréquentiel, une estimation de la scéne originale est
obtenue en appliquant la TFD inverse aux coefficients échantillonnés de la TFC de I'image originale. En
plus de cette méthode, les auteurs proposent dans ce méme papier une méthode de SR dans le domaine
spatial de type POCS étudiée plus bas.

Dans le livre [Tekalp 95|, Tekalp consacre un chapitre a la présentation de techniques de restauration
multi-images par SR. L’auteur propose une introduction au probléme de SR et il expose plusieurs modéles
d’observation capables d’introduire des effets de mouvements de la scéne, ainsi que des FTO de capteurs
et de systémes optiques. Les méthodes [Tsai 84, Tekalp 92| y sont présentées de maniére détaillée dans
un tutorial.

Dans [Kaltenbacher 96], les auteurs Kaltenbacher et Hardie utilisent la méme approche que [Tsai 84],
mais ils proposent une méthode alternative d’estimation des parameétres du mouvement global de trans-
lation inter-images. Leur méthode d’estimation sous-pixellique est basée sur un développement en série
de Taylor appliqué a une seule image. Cette méthode est plus rapide que celle proposée dans [Tsai 84].
Toutefois les bases théoriques de cette méthode fondée sur une information de gradient mono-image

restent une question ouverte.

4.4.1.2 Méthodes de type moindres carrés (MC) et MC régularisés

Cette partie aborde les solutions de type moindres carrés récursifs (RLS, recursive least squares) a
I'équation (4.6). Ces méthodes sont efficaces en termes de temps de calcul.

Kim, Bose et Valenzuela [Kim 90b| utilisent le méme cadre fréquentiel de restauration et le méme
modeéle de mouvement global de translation que |Tsai 84|, mais en étendant cette formulation & la
considération du bruit d’observation et aux effets liés au flou spatial. Les auteurs proposent une solution
de type RLS et RLS pondérés afin de résoudre le systéme d’équations (4.6) en présence de bruits
d’observation. Des conditions suffisantes pour assurer que la matrice ® est réguliére sont obtenues par
la modélisation des liens existants entre les paramétres du mouvement et les images sous-échantillonnées
de la scéne. L’approche récursive proposée est efficace d’un point de vue calculatoire, et la formulation
des moindres carrés a l'avantage d’améliorer les solutions en présence de bruit, et lorsque le systéme
(4.6) est sous ou sur-déterminé.

Les auteurs abordent également des aspects qui n’avaient pas été traités dans [Tsai 84|, & savoir en
considérant un flou linéaire et invariant par translation qui supprime la restriction & un échantillonnage
impulsionnel, un flou linéaire et variable par translation, et un bruit d’observation. Cependant I’esti-
mation des parameétres du mouvement global de translation n’est pas traité, mais ceux-ci sont supposés

connus a priori. Les auteurs remarquent que la présence de zéros dans la représentation spectrale d’une
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FTO linéaire et invariante par translation rend le probléme mal posé. L’aspect mal posé est di a la
non-unicité de la solution, conséquence de la perte d’information liée & la réponse des zéros.

Kim et Su abordent l’aspect mal posé du probléme dans [Kim 91, Kim 93a]. Ils introduisent une
FTO linéaire et invariante par translation dans le modéle d’observation du domaine fréquentiel. Puisque
des zéros dans le spectre de la FTO sont responsables de I'aspect mal posé du probléme inverse, les
auteurs remplacent la précédente solution de type RLS par une méthode basée sur la régularisation de
Tikhonov [Tikhonov 77].

En présence d’un bruit d’observation, le systéme d’équations G = ® F' devient inconsistant puisque
F' se retrouve a ’extérieur du domaine spatial de ®. En outre, ® est habituellement mal conditionné
ou singulier & cause des zéros dans la représentation spectrale de la FTO. Une solution régularisée peut

étre obtenue en trouvant la solution F' qui minimise ’expression :

|@F - G||” + T (F), (4.7)

ot I'(+) est une fonction « régularisante » ou « stabilisante ». Dans [Kim 91, Kim 93a),

T(F) = A||F - ¢|%,

ol ¢ est une approximation de la solution. Dans ce cas, le minimum de 1’équation (4.7) s’écrit alors :

F=(8&+ )" (®'G + Ae). (4.8)

L’équation (4.8) peut étre résolue par des algorithmes itératifs, en évitant I’étape délicate d’inversion
matricielle. Comme la solution est inconnue, ¢ est initialement fixé & zéro, puis prend ensuite la valeur
de F a litération précédente.

Ces papiers ont I'intérét d’aborder ’aspect mal posé du probléme inverse de SR. Toutefois la fonction
stabilisante, basée sur ’erreur quadratique, n’est pas trés réaliste pour les images puisqu’elle conduit
& obtenir des solutions trop lissées. D’autre part, 1'utilisation d’une estimée de la solution inconnue ¢
pose le probléme de la stabilité et de la convergence des solutions obtenues, et ces questions ne sont pas
traitées par ces articles.

Su et Kim proposent dans [Su 94| d’introduire un modéle de mouvement non global & la méthode
de référence |Tsai 84]. Le cadre fréquentiel du probléme reste le méme, mais la nouvelle méthode qu’ils
proposent permet l'utilisation de mouvements de translations non globaux. Les images observées sont
décomposées en blocs qui se superposent, et c’est & partir de ceux-ci que le mouvement de translation
inter-images est estimé en utilisant la procédure décrite dans [Kim 93b]. La méthode de SR de Tsai
et Huang est alors appliquée a chaque bloc de maniére indépendante, et une interpolation est utilisée
pour compléter les parties qui se recoupent ou ne se recoupent pas dans les images observées. Les blocs
restaurés sont assemblés afin de produire 'image finale.

Cette extension de |Tsai 84] qui permet d’introduire des mouvements de translations non globaux
est utile au cadre de travail de SR dans le domaine fréquentiel, mais la limitation au mouvement de
translation demeure. De plus, le probléme non trivial du choix de la meilleure décomposition en bloc

n’est pas traité, tout comme les cas de mouvements rapides ou indépendants et multiples dans les blocs.
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4.4.1.3 Méthodes utilisant les critéres robustes (TLS)

Une extension de ’approche RLS est celle des méthodes totales des moindres carrés récursifs (RTLS,
recursive total least squares). Ces méthodes fournissent une robustesse aux erreurs dans la matrice ®,
ainsi qu’aux erreurs dans le vecteur d’observation G dans le calcul des solutions des systémes linéaires
de la forme G = ® F'. Dans le cas de la restauration par SR, les erreurs dans ® sont dues aux erreurs
d’estimation du mouvement inter-images, et aux incertitudes liées au modéle d’observation. Les méthodes
RTLS utilisent une implémentation efficace d’un point de vue calculatoire de la théorie des moindres
carrés globaux (TLS, total least squares) qui est présentée dans [Golub 80], et dans la partie 12.3 de
[Golub 96].

Bose, Kim et Valenzuela dans [Bose 93a, Bose 93b| étendent les idées développées dans [Kim 90b,
Kim 93a] afin d’inclure un degré de robustesse aux erreurs a la fois dans la matrice @ et dans le vecteur
d’observation G de ’équation (4.6) en utilisant ’approche TLS. Les erreurs d’estimation du mouvement
qui se manifestent par des erreurs dans le systéme matriciel ® tendent & avoir des effets sérieux sur la
qualité de la restauration. C’est pourquoi 'utilisation des méthodes TLS qui fournissent de la robustesse

& de telles erreurs est envisagée. Le modéle d’observation utilisé est de la forme :

G=[®+ E|F + ¢

ou E est ’erreur sur ® qui résulte des erreurs dans l’estimation du mouvement. La formulation TLS est

alors considérée comme un probléme de minimisation sous contrainte :

minimiser ||6H et HEH

.. (4.9)
avec la condition G — € = [<I’ + E] F.

La norme matricielle de Frobenius (définie comme la racine carrée de la somme du module au carré
de tous les éléments de la matrice) est utilisée. Un algorithme RTLS basé sur [Davila 91, Davila 94]
est utilisé pour résoudre I’équation (4.9) de maniére efficace. Comme la formulation de cette équation
dans le domaine fréquentiel utilise des coefficients de TFD complexes, la minimisation (4.9) est rame-
née & une expression équivalente & valeurs réelles. Cette approche peut également s’appliquer lorsqu’on
introduit une FTO linéaire et invariante par translation dans le modéle d’observation, comme c’est le
cas dans [Kim 90b|. Bose, Kim et Zhou proposent une analyse théorique des performances de leur al-

gorithme de restauration RTLS basée sur les travaux existants consacrés a la théorie TLS dans [Bose 94].

4.4.1.4 Meéthodes basées sur le théoréme d’échantillonnage multicanal

Ur et Gross proposent une méthode de restauration par SR [Ur 92| basée sur le théoréme d’échan-
tillonnage généralisé de Papoulis [Papoulis 77|, et sur une de ses variantes, le théoréme d’échantillonnage
multicanal de Brown [Brown 81]. Bien que 'implémentation de cette méthode soit réalisée dans le do-
maine spatial, la technique utilisée est fondamentalement du domaine fréquentiel puisqu’elle est basée
sur la propriété de translation de la transformée de Fourier pour modéliser la translation de 'image
originale.

Les auteurs considérent une fonction f(z) a bande limitée sur |—o, o[, que 'on fait passer a travers M

canaux linéaires « mutuellement indépendants ». Les signaux en sortie de ces canaux sont échantillonnés
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a la fréquence QWU (et ils sont donc sous-échantillonnés d’un facteur % par rapport & la fréquence de

Nyquist) afin de produire M signaux discrets g;[nT] avec T = %, n€Zeti=1,2, ..., M. Daprés le
théoréme d’échantillonnage multicanal [Brown 81], f(z) peut étre parfaitement reconstruite a partir des
signaux g;[nT'] que 'on passent dans M filtres linéaires, en additionnant les sorties, puis en effectuant

une interpolation & bande limitée. En particulier :

R M R M
flal = > Flal = 3

i=1

gi[nT) hi(zr —nT),
(o]

n=—

~

ou f[z] est une version échantillonnée de f(z) qui satisfait le critére de Nyquist et qui peut étre interpolée
de maniére a retrouver exactement f(z). Les M filtres g;[n] & réponse impulsionnelle peuvent étre définis
a partir des équations données dans [Papoulis 77| et [Brown 81]. En particulier, dans la formulation
de Brown, les matrices qui contiennent des échantillons fréquentiels des M signaux échantillonnés sont
utilisées afin de déterminer ’ensemble des filtres h;(-) qui doivent étre appliqués dans le domaine temporel
aux M signaux dégradés et sous-échantillonnés afin d’obtenir une version échantillonnée de f(z). Cette
approche est semblable & celle de [Tsai 84| dans laquelle les systémes d’équations dans le domaine
fréquentiel sont résolus pour trouver une représentation dans le domaine fréquentiel de f(z). Le théoréme
d’échantillonnage multicanal fournit une méthode dans le domaine temporel qui calcule une restauration
équivalente a celle de la méthode de Tsai et Huang, laquelle consiste & résoudre un systéme linéaire
d’équations dans le domaine fréquentiel.

Ur et Gross considérent que les canaux de dégradations linéaires correspondent aux effets de flous
liés a la FTO, et au mouvement global de translation modélisé comme un retard. En observant que les
opérations de flou et de translation commutent, et en supposant une FTO commune & tous les canaux,
ils montrent que le probléme de SR peut étre séparé en deux processus distincts : la fusion des signaux
sous-échantillonnés en une seule fonction a bande limitée sur | — o, o[, suivie par la déconvolution de
ce signal fusionné. N’importe quel algorithme standard de restauration d’images peut étre appliqué au
signal fusionné pour corriger les dégradations liées au flou optique.

Cette méthode nécessite de connaitre les parametres de mouvements globaux de translation inter-
images de facon a priori. Leur estimation n’est pas abordée dans cet article.

L’approche de restauration proposée dans [Ur 92| est une formulation dans le domaine spatial qui
est analogue & celle de [Tsai 84| dans le domaine fréquentiel. La seule différence significative se trouve
dans l'ajout d’une seule FTO commune & toutes les observations. Le bruit d’observation et le flou de
mouvement ne sont pas considérés. Etant donnée la similitude des deux approches, elles souffrent des
mémes limitations concernant les modéles de mouvement. Tout comme les formulations fréquentielles,

ce travail est limité au modéle de mouvement global de translation.

4.4.1.5 Résumé sur les méthodes de SR dans le domaine fréquentiel

Les avantages des méthodes de restauration par SR dans le domaine fréquentiel sont les suivants :

— simplicité. Les principes théoriques sous-jacents a ces approches peuvent facilement étre appré-
hendés en terme de théorie de Fourier. Méme si des complexités sont présentes au niveau de leur
implémentation, les idées fondamentales sont claires.

— complexité calculatoire. L’utilisation de mécanisme rapide de calcul tels que la TF rapide rend

ces méthodes rapides en temps de calcul. D’autre part avec ce type de formulation, le systéme
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d’équations obtenu est découplé, et un seul échantillon fréquentiel de I'image super-résolue peut
étre calculé indépendamment des autres. Ceci permet 1'utilisation d’une implémentation paralléle.
mécanisme de SR intuitif. Les techniques abordées sont toutes basées sur le principe de suppres-
sion du recouvrement de spectre de [Tsai 84]. Cette formulation explicite le mécanisme sous-jacent
a P’ameélioration de la résolution : la restauration de composantes fréquentielles au-dela de la limite
de Nyquist d’une image observée individuellement. Dans de nombreuses méthodes analysées par

la suite, le mécanisme de SR est moins transparent.

Ces méthodes de SR ont également des inconvénients significatifs qui doivent étre traités si elles

doivent étre appliquées & des problémes plus généraux de restauration vidéo :

limitation au modéle de translation. Toutes les méthodes abordées dans cette partie utilisent
un modéle de mouvement de translation global. Méme [Su 94], qui propose une décomposition
des images BR observées par blocs avec une estimation de mouvements locaux, impose des mou-
vements globaux de translation aux blocs. Cette limitation est dii & la formulation de ce type
de transformation dans le domaine de Fourier, et constitue un probléme assez fondamental des
approches fréquentielles.

inflexibilité des modéles de mouvement. Les méthodes du domaine fréquentiel nécessitent une
transformation duale dans le domaine de Fourier, du modéle de mouvement décrit dans le domaine
spatial. Cette exigence impose des limitations sévéres dans le domaine des modéles possibles de
mouvement. Pourtant, ces modéles sont nécessaires & des applications sophistiquées de restauration
multi-images.

modéles de dégradation limités. Pour des raisons similaires & celles évoquées dans le point
précédent, il est aussi difficile d’introduire des modeéles de dégradation variant spatialement dans
la formulation du domaine fréquentiel.

ajout de connaissance a priori du domaine spatial limité. Puisque la SR est un probléme
inverse typiquement mal posé, les méthodes régularisées sont souvent requises a ’obtention de so-
lutions acceptables. Méme si des méthodes décrites utilisent des fonctions régularisantes, celles-ci
doivent étre spatialement invariantes en raison de ’utilisation de la TF. Souvent, les contraintes a
priori les plus utiles sont exprimées dans le domaine spatial et peuvent étre variables d’'un point de

vue spatial. Or, les méthodes fréquentielles sont faiblement adaptées & ’ajout de telles contraintes.

Lorsque le modéle de mouvement de translation global est approprié, il y a un intérét non négligeable

& utiliser des approches du domaine fréquentiel pour réaliser une restauration par SR. Cependant, de

nombreuses applications émergentes sont caractérisées par leur besoin d’utiliser des modeles de mouve-

ment et de dégradation plus généraux. Dans ce cas, les méthodes fréquentielles ne sont pas adaptées.

Dans la partie suivante, les méthodes de SR dans le domaine spatial sont abordées. Ces techniques

considérent tous les inconvénients propres aux méthodes fréquentielles, mais souvent, au prix d’une aug-

mentation significative du temps de calcul des algorithmes.
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4.4.2 Les méthodes du domaine spatial

La seconde grande famille de méthodes de restauration par SR est basée sur une formulation et
une résolution dans le domaine spatial. Les deux principaux avantages de ces méthodes sont qu’ils
fournissent :

— un choix important de modéles d’observation. Formuler le modéle d’observation directement
dans le domaine spatial permet une énorme flexibilité dans la modélisation des déplacements inter-
images et des dégradations. En particulier, il est possible de considérer :

— des modéles arbitraires de mouvements globaux et locaux,

— le flou 1ié au mouvement,

— les dégradations du systéme optique invariant ou variant spatialement,
— un échantillonnage non-uniforme.

— une prédisposition a 1’ajout de contraintes a priori. Afin de traiter I’aspect mal posé du
probléme de SR, il est recommandé d’utiliser des méthodes qui facilitent ’ajout de contraintes a
priori. La formulation et la résolution du probléme de restauration dans le domaine spatial permet
l'utilisation de modéles d’images puissants tels que :

— des modéles a base de champs de Markov aléatoires (MRF, Markov Random Field),
— des modeéles de contraintes basés sur une formulation ensembliste (POCS),
— des modéles non-linéaires capables d’extrapoler la bande passante,

— des modéles non-stationnaires.

Cet état de ’art sur les méthodes de SR du domaine spatial s’étend sur un vaste domaine et commence
avec les méthodes simples et intuitives basées sur l'interpolation. Suivra la présentation d’une méthode
en provenance de la communauté de 'imagerie tomographique, et appelée méthode algébrique de rétro-
projection filtrée. Cette approche a été étendue avec les méthodes itératives de rétro-projection. Une
revue détaillée des deux approches les plus importantes sera présentée : les méthodes stochastiques, puis
les méthodes théoriques basées sur les ensembles.

Une partie sera ensuite consacrée aux méthodes hybrides qui combinent les éléments des approches
stochastiques et ensemblistes pour la restauration.

Enfin les méthodes dérivées de la théorie du filtrage adaptatif et optimal seront abordées, ainsi que
les méthodes basées sur la régularisation de Tikhonov. En conclusion, des éléments de synthése seront

présentés.

4.4.2.1 Interpolation a partir d’une grille d’échantillonnage non-uniforme

Cette partie est consacrée & une approche simple de construction d’images super-résolues, basée sur
une interpolation dans le domaine spatial. Toutes les images observées BR sont recalées géométrique-
ment par rapport & une image fixe de référence. Celles-ci forment une image composite d’échantillons
non-uniformément espacés. Ces échantillons sont alors interpolés puis ré-échantillonnés sur un quadrillage
d’échantillonnage HR réguliérement espacé. Cette approche trés intuitive ne prend cependant pas en
considération le fait que les échantillons dans les images BR sont non-idéaux. En fait, ces échantillons
sont une fonction des caractéristiques du systéme d’acquisition optique, et ils peuvent comporter des
effets de flou temporel ou spatial liés & I'objectif et aux capteurs. En conséquence, I'image reconstruite

ne contient pas tout le champ du contenu fréquentiel qui pourrait étre restauré a partir d’'un modéle
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d’imagerie plus réaliste.

Keren, Peleg et Brada décrivent une approche du domaine spatial dans [Keren 88| qui comporte un
recalage d’images utilisant un modéle de rotation et translation globales, suivies d’une restauration en
deux étapes. La procédure de recalage suppose M images observées & partir desquelles une technique
basée sur les gradients estime les parameétres de translation et de rotation pour chacune des M — 1
images, par rapport & une image choisie comme référence. La premiére étape de restauration consiste
alors a recaler les images BR dont on a augmenté la surface des pixels, de maniére & correspondre & la
grille HR sur laquelle on « empile » ces images. Chaque pixel de I'image HR résultante est une moyenne
de valeurs choisies parmi les valeurs de pixels correspondants des images recalées, en ne considérant
pas les valeurs extrémes (ce qui supprime le bruit non-linéaire, tandis que la moyenne élimine le bruit
linéaire). L’image résultante composée de M images BR peut étre sujette & d’autres traitements tels que
de suppression du flou, ou servir d’estimée initiale dans un algorithme itératif de restauration comme
c’est le cas dans la seconde phase de la méthode proposée. Cette procédure itérative est décrite dans la
partie 4.4.2.3.

Bien que le travail [Keren 88| contribue aux premiers efforts concernant le recalage des images, la
méthode par interpolation proposée est simple dans son approche du probléme de SR. Rien n’est fait
pour supprimer les effets de recouvrement de spectre dans les images observées, comme dans la plupart
des autres méthodes de SR. En effet, seule une fraction de 'information disponible est utilisée dans la
restauration. Cette méthode ne propose pas un cadre de travail systématique pour réaliser la SR. Elle
comporte peu d’indications sur la nature de ’amélioration apportée a I'image, et aucune analyse de la

méthode n’est présentée.

Une autre approche basée sur l'interpolation est proposée par Aizawa, Komatsu et Saito dans
[Aizawa 91]. Elle intégre le traitement de 'acquisition d’images HR a partir de caméras stéréo. Bien que
ce traitement soit différent de celui de SR & partir d’une séquence d’images, on peut trouver une analogie
dans l'utilisation d’'une paire d’images acquise a partir d’une seule caméra avec un mouvement relatif de
la scéne, comme c’est le cas pour une paire d’images stéréo, avec des vues similaires mais non-identiques

de la scéne.

En considérant la réponse fréquentielle spatiale d’'une matrice & deux dimensions réguliérement es-
pacée & ouverture échantillonnée, les auteurs montrent qu’il y a une limite, contrélée par le théoréme de
Nyquist, & la mesure des composantes fréquentielles reconstruites a partir de I'image échantillonnée. Si
on considére la possibilité d’échantillonner & des positions spatiales « entre » les pixels de la matrice, il

est démontré que la réponse fréquentielle efficace du systéme combinée de deux images est augmentée.

En pratique cette méthode est réalisée en utilisant deux cameéras (et davantage dans leurs articles
postérieurs) positionnées de maniére & fournir des images translatées d’une distance sous-pixellique
par rapport & 'image de référence. L’image de la seconde caméra est recalée par rapport & la matrice
d’échantillonnage de l'image de référence avec une précision sous-pixellique, en utilisant des techniques
basées sur le gradient ou de correspondance de bloc (block-matching). Des effets liés & la projection
perspective ou a l’alignement différent des caméras imposent en général aux échantillons de la seconde
caméra de ne pas tomber de maniére réguliére sur la grille d’échantillonnage de référence, et sont donc

espacés non-uniformément. Pour reconstruire une image HR, les auteurs ont di faire face au probléme
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d’interpolation et de ré-échantillonnage de maniére & obtenir I'image désirée. Ceci est réalisé a partir d’une
méthode de restauration appliquée a des échantillons espacés non-uniformément [Clark 85|. Le principe
est démontré a partir du cas unidimensionnel. On suppose que la fonction f(z) est échantillonnée de

maniére non-uniforme en des points z,, n € Z. Si une fonction de correspondance point-a-point 7(-) et

une constante positive T' existent tels que nT = ~y(x,), et si f ('y_l(:c)) est & bande limitée & wy = 7
(c’est-a-dire sur | — %5 %[ ), alors on peut montrer que f(x) peut étre reconstruit ainsi :
ad sin [wo (y(z) —nT)]

f@) = 3 flaa)

- wo (v() —n 1)
On reconnait la fonction d’interpolation & bande limitée sinc avec une fonction de correspondance non-
linéaire utilisée afin de corriger I’espacement non-uniforme des échantillons. La généralisation & deux
dimensions occasionne quelques complications additionnelles mineures en ce qui concerne le choix de

(-, -), mais le principe reste le méme.

Dans des publications postérieures, Aizawa et al. étendent ces méthodes au cas de plusieurs ca-
meéras, et une approche itérative de type simulation-et-correction basée sur la méthode de Landweber
[Landweber 51] est utilisée pour estimer les échantillons espacés uniformément de I'image super-résolue.

Ces articles seront étudiés plus bas.

Tekalp, Ozkan et Sezan proposent dans [Tekalp 92|, parmi d’autres méthodes, une procédure en deux
étapes ol un sur-échantillonnage des images BR est suivi par une restauration afin de corriger 1’effet de
la FTO du capteur. Les images BR sont recalées puis combinées pour créer une image HR intermédiaire
constituée d’échantillons espacés non-uniformément. Cette image est alors interpolée et ré-échantillonnée
sur une grille uniforme pour produire une image HR avec des échantillons disposés uniformément. Pour
ce faire, les auteurs suggérent la méthode & base de « thin-plate spline » de Franke [Franke 82b], la
méthode bayésienne itérative de Sauer et Allebach [Sauer 87|, ou la méthode basée sur une formulation
POCS de Yeh et Stark [Yeh 90]. Comme I'image interpolée est encore dégradée par le flou optique et les
erreurs résultant du processus d’interpolation lui-méme, une derniére étape de restauration est réalisée.
Les auteurs suggérent 'utilisation de n’importe quelle méthode de déconvolution usuelle qui prend en

considération la présence du bruit.

Aizawa, Komatsu et Saito étendent la méthode présentée dans [Aizawa 91] en introduisant une
procédure itérative de restauration par SR. Ils considérent le probléme de ’acquisition d’images HR
a partir de plusieurs caméras dans [Aizawa 92, Komatsu 93al, et ils étendent leurs méthodes dans
[Komatsu 93b, Saito 94] afin de considérer des caméras dont la taille des pixels n’est pas homogene.
L’objectif est de construire des images & une résolution qui dépasse les limites de la résolution physique
des matrices individuelles de capteurs. Comme nous 'avons déja vu, cette problématique est étroitement
liée & celle de la SR & partir d’une séquence d’images obtenue & partir d’une seule caméra.

Comme dans [Aizawa 91|, les images observées BR sont fusionnées en utilisant la compensation de
mouvement pour former une image HR ? échantillonnée non-uniformément. Néanmoins, on cherche
4 obtenir une image f échantillonnée uniformément. Plusieurs techniques basées sur l'interpolation
sont considérées [Franke 82a, Carlotto 82, Clark 85, Kim 90a|, cependant une approche basée sur la

méthode de Landweber [Landweber 51] est utilisée pour estimer itérativement les échantillons uniformes
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de I'image HR & partir des échantillons non-uniformes produits au cours du processus de recalage.

L’image uniformément échantillonnée f est reliée a I'image fusionnée f par la relation :

f=A4f%,

ou A représente le processus d’échantillonnage non-uniforme. L’inversion de cette équation n’est pas
possible & cause de sa dimension et de la singularité probable de A. A la place, une procédure itérative
qui corrige le processus d’échantillonnage non-uniforme est utilisée. L'image HR est initialisée & une

valeur f (0), puis elle est mise & jour de maniére itérative en utilisant la formule de récurrence suivante :

FOH) = ) aA*(; _Af(n))’ (4.10)

ol A est une approximation linéaire du processus d’échantillonnage non-uniforme, A* est I'opérateur
adjoint de A, a est un paramétre de controle et } est 'image fusionnée constituée d’échantillons espacés
non-uniformément. Le parameétre a est choisi de maniére a assurer la convergence des itérations décrites
par I’équation (4.10).

Dans la partie 4.4.2.3, une méthode itérative identique de type Landweber est utilisée. Cependant
dans ce cas, 'opérateur A modélise le processus d’imagerie tandis qu’ici, il représente la correspondance
entre une paire d’images super-résolues.

Les auteurs proposent également une méthode d’acquisition par intégration temporelle & partir d’une
seule caméra qui utilise une séquence d’images pour calculer une seule image HR [Nakazawa 95|. A la
différence de leurs précédents travaux, cet article aborde le probléme de la restauration par SR multi-
images. La méthode proposée utilise ’estimation du mouvement et le recalage des images en utilisant
des blocs quadrilatéraux déformables, suivis d’une phase de restauration qui réalise une interpolation
& partir d’échantillons espacés de maniére non-uniforme. Une de leurs innovations est que la méthode
de restauration inclut des contraintes de lissage spatial et par conséquent, peut étre considérée comme
une méthode de la classe des solutions régularisées. Une procédure itérative est utilisée pour résoudre le
probléme variationnel résultant. Toutefois, cette méthode ne prend pas en compte les effets du bruit ou

le flou de 'image.

Les techniques décrites ci-dessus présentent ’avantage de la simplicité, mais elles ne traitent pas
de nombreux problémes importants. Par exemple, les modéles d’observation utilisés sont souvent peu
réalistes car ils ne considérent pas correctement les effets liés au flou optique, au flou de mouvement et
au bruit. De plus, peu de ces méthodes incluent de l'information a priori pour essayer de traiter 1’aspect

mal posé du probléme de restauration par SR multi-images.

4.4.2.2 Meéthode algébrique de rétro-projection filtrée

Les méthodes algébriques de rétro-projection filtrée (FBP, filtered back-projection), générale-
ment utilisées en imagerie tomographique, ont été appliquées au probléme de SR. La restauration (on
parle plus souvent de reconstruction dans la littérature tomographique) est considérée comme un pro-
bleme inverse linéaire discret, résolu en une seule étape. Un opérateur de « rétro-projection », souvent
I'opérateur adjoint de 'opérateur linéaire chargé de ’approximation du modéle d’observation, est utilisé

pour obtenir la solution. Il est aussi habituel d’inclure une étape de filtrage inverse afin d’améliorer la
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qualité de I'image restaurée.

Frieden et Aumann dans [Frieden 87| sont les premiers & avoir adapté ce type de méthode a la
restauration par SR. Ils ne considérent par la SR & partir d’une séquence d’images, mais & partir de
plusieurs mesures 1-D d’une scéne stationnaire. En remarquant que la FTO d’un systéme d’acquisition
1-D représente une intégrale linéaire, tandis que dans le cas de SR multi-images, il s’agit d’une intégrale
spatiale, la formulation du probléme ne différe que dans la forme de la FTO du systéme d’acquisition.
Le point important est que des techniques de restauration semblables sont applicables dans les deux cas.
Dans [Frieden 87|, les dimensions des éléments du détecteur dans la matrice de capteurs linéaires sont
supposées étre plus grandes que la limite de résolution du systéme optique. D’autre part, la géométrie
du systéme d’acquisition fournit des mesures qui se superposent sur une région de la scéne donnée,
permettant une restauration a une résolution plus élevée que la limite de la fréquence d’échantillonnage
spatiale de la matrice de capteurs. Le processus d’imagerie est décrit par le modéle linéaire discret

suivant :

g = Hf, (4.11)

ol g est un vecteur de données observées obtenu a partir des acquisitions d’images successives, H est
le systéme matriciel modélisant le processus optique et f est un vecteur contenant les images inconnues
a estimer. Un bruit d’observation et/ou un manque de données, ainsi que la taille considérable de la
matrice H excluent I'utilisation d’une inversion directe pour estimer f. A la place, les auteurs proposent

la création d’une estimée & partir de la rétro-projection des donnés observées :

f=H'g

ot H' est opérateur adjoint de H. On parle de matrice de rétro-projection dans la littérature tomo-
graphique.
En général, cette matrice de rétro-projection H ' n’est pas équivalente & la matrice inverse H 1. I’équa-
tion (4.11) permet d’écrire :

f=H'Hf.

Ainsi, la matrice de rétro-projection sera équivalente & la matrice inverse si et seulement si H TH=1I
Dans lapplication donnée de SR, la matrice H ' H est Toeplitz, et elle est associée a une FTO bien
définie, qui permet un filtrage inverse dans le domaine de Fourier afin de restaurer les données observées

rétro-projetées. Le fait d’appliquer un filtre inverse pour H ' H donne l'estimée :
~ -1
f=(EH) H,

estimée au sens de l'erreur quadratique moyenne du minimum linéaire (LMMSE, linear minimum mean
square error) de f.

Frieden et Aumann ne considérent pas le bruit d’observation. Cet aspect a des conséquences sérieuses
puisque le filtrage inverse est trés sensible au bruit & cause de la réponse du filtre inverse qui, typique-
ment, augmente les amplitudes lorsque les fréquences augmentent. La méthode proposée ne s’inscrit pas
dans la catégorie des méthodes régularisées. On ne peut donc pas en attendre des performances accep-

tables en présence de bruit ou de données manquantes. En dépit de ces inconvénients, cet article offre
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I'intérét de présenter une premiére tentative de I'application des techniques de reconstruction d’images
tomographiques au probléme de restauration par SR. D’autres publications ont étendu les principes de
bases qui ont été présentés ci-dessus, de maniére & inclure des solutions régularisées et itératives a la
formulation linéaire de ce probléme inverse de restauration par SR. Ces méthodes sont présentées dans

la partie suivante.

4.4.2.3 Meéthodes itératives de rétro-projection

Cette section présente une vaste classe de méthodes de SR multi-images, qui ont en commun une
approche itérative simple et puissante de type simulation-et-correction pour la restauration. Comme
pour le cas précédent, cette classe tient son nom d’une famille de méthodes trés utilisées en image-
rie tomographique et que 'on qualifie de méthodes itératives de rétro-projection (IBP, iterative
back-projection). Le cadre général de ces méthodes est d’abord introduit de facon informelle, puis des

approches plus spécifiques seront abordées.

A partir de la définition d’un processus d’acquisition reliant une scéne HR & une séquence d’images
observées, il est possible de simuler la sortie du systéme optique en utilisant ’estimée de la scéne originale.
Les images simulées peuvent alors étre comparées aux images observées, et une erreur résiduelle peut étre
formulée. Une faible erreur résiduelle suggére que ’estimée de la scéne est précise, tandis qu’une erreur
résiduelle élevée indique que l'estimée est pauvre. Cependant, I'information sur ’erreur peut servir a
améliorer 'estimée de la scéne. Une technique qualifiée de « rétro-projection » permet d’utiliser ’erreur
résiduelle afin de mettre & jour ’estimée de la scéne HR qui deviendra ainsi une meilleure approximation
de la scéne originale. Cette approximation est meilleure dans la mesure ou le résultat du processus
d’imagerie simulé qui utilise ’estimée mise & jour a réduit l’erreur résiduelle, en comparaison a l’estimée
précédente. Ce mécanisme peut étre réitéré dans l'espoir de réduire l'erreur résiduelle de simulation
jusqu’a un minimum. De cette maniére, le processus itératif comporte deux étapes : la simulation des
images observées, et la rétro-projection de ’erreur afin de corriger I’estimée de la scéne originelle.

Plusieurs méthodes de cette catégorie vont étre présentées dans cette partie, et des méthodes plus
sophistiquées qui étendent les idées de base présentées ici seront développées dans des parties suivantes.
On verra qu'il est possible de formaliser ces méthodes de restauration dans un cadre de travail théorique
commun, avec des différences manifestes dans les approches en ce qui concerne le choix des opérateurs
de projection et de rétro-projection, de méme que dans la fonction d’erreur & minimiser.

On considére le modeéle d’observation linéaire reliant les images BR observées (décrit par le vecteur g
constitué des pixels de chaque image ordonnés de fagon lexicographique) a la scéne inconnue constituée
de valeurs discrétes f, par le biais de 'opérateur H et qui, typiquement, modélise la compensation du

mouvement et le sous-échantillonnage. De maniére algébrique, on a :

g=HFf. (4.12)

A partir d’une estimée /f(n) de la restauration super-résolue de la scéne f, il est possible de simuler les

images observées BR en appliquant 1’équation (4.12) & cette estimée :

g™ =HF".
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Les procédures IBP mettent & jour l'estimée de la restauration super-résolue en « rétro-projetant »
I’erreur entre les images BR simulées §(") et les images BR observées g par le biais de 'opérateur de
rétro-projection HRY En général, HRY est congu comme une approximation de Iinverse de I'opérateur

H. Cette procédure itérative est décrite formellement par :

7= 7 (g - g™),

(4.13)
USRI ) 5)
P =P B (g - HFY).

Il est intéressant de remarquer le paralléle entre cette approche de type simulation-et-correction, et de
nombreuses autres méthodes bien connues de résolution de problémes en apparence sans rapport avec
celui étudié. Par exemple en reconstruction tomographique, ’équation (4.13) est connue sous le terme
de rétro-projection itérative (IBP). L’opérateur H est une matrice de projection décrivant l'interaction
du faisceau de radiation pénétrant avec I’objet observé, et HRY est un opérateur de rétro-projection.
Cependant, dans la solution des équations intégrales, I’équation (4.13) est de la forme de l'itération de
Landweber [Landweber 51|. Le choix des opérateurs de projection et de rétro-projection de ’équation

(4.13) varient trés largement.

Peleg, Keren et al. introduisent initialement ces idées dans [Peleg 87, Keren 88|, puis ils les dévelop-
peront dans leurs travaux suivants sous le nom d’algorithmes IBP pour la restauration par SR. Dans
[Peleg 87], les auteurs considérent la SR & partir d’un ensemble d’images translatées globalement repré-
sentant une scéne 2-D immuable; tandis que dans [Keren 88|, un modéle plus général de translation et
rotation globales est utilisé. Pour ces deux travaux, les effets d’une FTO invariante spatialement sont
considérés.

Les auteurs proposent une méthode itérative pour estimer la scéne inconnue. A partir d'une estimée de
I'image super-résolue, un processus d’imagerie simulé produit un ensemble d’images BR comparées avec
les images BR observées. L’estimée super-résolue est alors modifiée de maniére & réduire l'erreur entre
les images observées et simulées. L’opération s’arréte lorsque ’erreur a atteint un niveau prédéterminé,
ou aprés un nombre donné d’itérations.

Les images observées sont notées g;[h, [] avec i =1, ..., M. La n® estimée de l'image super-résolue
est notée f(")[w, y]. En supposant que le processus d’imagerie qui résulte des images observées est
connu, il est possible de simuler le processus d’acquisition en utilisant 1’estimée f(") [, y] comme une
approximation de la scéne originale, produisant M images simulées BR gin) [h, I]. L’erreur entre les

images simulées & la n® itération et les images originales observées est définie comme :

M
E® =357 gm0 — ailh, 1] (4.14)

i=1 h,l

L’objectif étant que les images simulées soient identiques aux images observées, 'erreur E™ doit étre
minimisée. Peleg et al. proposent les modifications suivantes de l’estimée courante f(”) [z, y]. Soit un
pixel [z, y], si ) [z, y] = m, on considére les modifications ) [,y =m —1et f(")[a:, y =m+ 1.
Pour les trois valeurs de pixels {m — 1, m, m + 1}, on calcule les images BR simulées correspondantes
et l'erreur donnée par ’équation (4.14) associée. Finalement, on choisit la valeur de pixel pour laquelle

I’erreur est minimum. On répéte ce processus pour chaque pixel de 'image HR aprés plusieurs itérations.
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Cette simple optimisation tente de réduire I’erreur de fagon monotone sur une base de pixel par pixel.
A partir de leurs résultats expérimentaux, les auteurs observent que leur systéme itératif tend & se finir
dans des minima locaux. Ce probléme est abordé en utilisant une approche de recuit simulé (simulated
annealing) [Kirkpatrick 83| pour 'optimisation. Bien qu’il ait été montré dans [Geman 84| que le recuit
simulé converge probablement vers le minimum global si on dispose d’un « programme de cuisson »
(annealing schedule) adapté, le programme requis est trop lent pour étre d’une utilité pratique. Choisir
un programme de cuisson approprié pour fournir des performances utiles dans un temps acceptable est
souvent difficile, et puisque le processus fonctionne pendant un temps fini, il conserve une probabilité
finie d’atteindre un minimum local, méme avec cet algorithme. La convergence de ’optimisation proposée
est donc lente.

Le probléme de 'unicité de la solution n’est pas traité. Puisque les dimensions de la scéne inconnue
sont plus grandes que celles des images observées, il est vraisemblable qu’il existe plusieurs images qui,
étant donné le processus d’imagerie, produisent des ensembles d’images observées identiques. Le cadre
de travail proposé ne fournit pas de moyens de favoriser certaines solutions par rapport & d’autres. En
outre, la solution particuliére atteinte dans l’espace des solutions possibles sera dépendant de l’estimée
initiale de l'image super-résolue, de méme que l'ordre dans lequel les valeurs des pixels sont mises a
jours. Les effets du bruit sur la stabilité et la qualité de la solution sont insuffisamment traités. La
méthode proposée pour la rétro-projection de l’erreur est trés simpliste en comparaison des méthodes de
reconstructions tomographiques classiques, par exemple. Le mécanisme de correction proposé utilise de

maniére trés limitée la connaissance disponible concernant les caractéristiques du systéme d’acquisition.

Irani et Peleg dans [Irani 90, Irani 91] étendent les travaux précédents [Peleg 87, Keren 88] en amé-
liorant le méthode de rétro-projection de l'erreur entre les images BR simulées et les images observées.

Ils modifient la fonction d’erreur de I’équation (4.14) en :

EM — Z D ( h, 1] — gilh, z]) (4.15)

i=1 h,l

Ils considérent également un processus d’imagerie simulé qui inclut une FTO modélisant les dégradations
du systéme optique. Toutefois, la plus importante modification par rapport a [Peleg 87, Keren 88| est
I'utilisation d’un noyau de rétro-projection dans la mise a jour de I'estimée ]/”\(") [z, y]. Dans la procédure
de mise & jour proposée, la valeur de chaque pixel HR ﬁ") [z, y] est mise & jour d’aprés tous les pixels
BR dépendants de sa valeur (via le processus d’imagerie simulé). La contribution d’un pixel BR g; g [h, 1]
est lerreur §§n) [h, l] — gi[h, [] multiplié par un facteur qui mesure la contribution relative du pixel HR
f(”) [, y] au pixel BR g;[h, []. Il en résulte que les erreurs dans les pixels BR fortement influencés par
un pixel HR particulier, contribuent plus fortement au terme correctif appliqué a 1’estimée f(”) [z, y]. La

correction peut étre écrite sous la forme :

Frlo y) = F™0, ) + >0 3 (600, 1 — ailb, 1) B —h, y— 1,

i=1 ¢

ou £ est 'ensemble de pixels BR [h, [] dans les n® images BR dépendant des pixels HR f(") [z, y]. REE [, -]
est un noyau de rétro-projection qui ajuste la correction de I’estimée HR selon l'influence d’un pixel HR

donné [z, y| sur le pixel BR [h, {] pour laquelle l'erreur est calculée. Les auteurs observent que hORP peut
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étre choisi de maniére & influencer la solution vers laquelle le processus itératif converge. De plus, le
noyau de rétro-projection peut étre utilisé de maniére & incorporer des contraintes supplémentaires sur
la solution telles que la douceur. Cependant, il est important de noter que ces contraintes sont linéaires
par rapport aux données. Des contraintes non-linéaires seront rencontrées plus tard. Un théoréme four-
nissant une condition suffisante sur h§Y, pour assurer la convergence de la solution dans le cas spécial

de la suppression du flou, est démontré.

Irani et Peleg continuent de développer leurs idées présentées dans [Irani 90, Irani 91| en proposant
une procédure trés générale de restauration par SR de scénes contenant des mouvements indépendants
arbitraires dans [Irani 93]. Leur principale contribution ne concerne pas I’algorithme de SR, inchangé par
rapport a [Irani 90, Irani 91|, mais I'incorporation d’un algorithme chargé de suivre plusieurs mouvements
indépendants. Ce développement permet la restauration par SR pour des objets partiellement cachés,

des objets transparents, ou un objet d’intérét donné.

La détection de mouvement, et des algorithmes d’estimation, sont analysés en détail dans [Irani 94],
et les principes sont résumés ici. L’approche proposée utilise une procédure itérative pour identifier
et suivre plusieurs mouvements indépendants qui surviennent dans la scéne. Un seul mouvement est
d’abord estimé, et un objet correspondant a ce mouvement est identifié et suivi. On parle de mouvement
« dominant » et d’objet. Lorsque ’objet dominant est identifié et suivi, il est exclu de la région d’analyse,
et le processus est répété afin d’identifier d’autres objets ainsi que leur mouvement. La procédure s’inter-
rompt lorsqu’aucun objet supplémentaire n’est identifié. Le mouvement des objets peut étre modélisé en
utilisant n’importe quel modéle de mouvement paramétrique 2-D. Cette méthode est également étendue
afin d’inclure une approche de type « intégration temporelle » qui construit une représentation interne

pour chaque objet en mouvement dans plusieurs trames.

Shah et Zakhor utilisent une méthode de restauration de Landweber [Landweber 51| semblable a
celle d’Irani et Peleg dans [Shah 96, Shah 99]. Néanmoins, leur principale contribution ne concerne
pas les techniques de restauration, mais une nouvelle approche pour résoudre les problémes causés
par des estimées de mouvements incertains dans la restauration par SR. Une méthode d’estimation du
mouvement est suggérée, dans laquelle un ensemble de vecteurs de mouvements possibles est stocké pour

chaque pixel, dans chaque image BR.

Les auteurs montrent & quel point il est courant que les techniques par correspondance de blocs
(block-matching) puissent sélectionner des estimés incorrects de mouvement, méme si elles maximisent
des mesures de corrélation. Ce fait est bien admis : ’estimation du mouvement, tout comme la restaura-
tion par SR, est un probléme mal posé. Souvent, plusieurs candidats de mouvements sont « optimaux »
de maniére équivalente, en respectant la mesure de corrélation de bloc. Puisque D’efficacité d’un algo-
rithme de SR dépend de maniére critique de la précision des vecteurs de mouvement estimés [Schultz 96],
des estimations erronées de mouvement sont indésirables puisqu’elles se manifestent sous la forme d’ar-
téfacts désagréables dans I'image restaurée. Etant donné la vraisemblance des erreurs dans I’estimation
du mouvement, la situation ol le vrai mouvement est rejeté en faveur d’une estimée incorrecte qui a une
mesure de corrélation de bloc plus élevée se produit souvent. Cependant en choisissant de maintenir un
ensemble de résultats « proches de I’optimal », un recours a d’autres estimées de mouvements possibles
est envisageable, si 'estimée du mouvement initial pour un pixel particulier est considéré comme incon-

sistant par rapport au mouvement des pixels qui I’entourent.
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Plus récemment Dekeyser, Bouthemy et Pérez ont proposé une autre extension de [Irani 93] dans
[Dekeyser 00]. Les auteurs considérent un modéle bruité par un bruit blanc additif gaussien, avec une

FTO linéaire et invariante par translation. Le modéle de 1’équation (4.12) devient :

g=HFf + e

Le débruitage est effectué lors d’un pré-traitement utilisant un filtrage spatio-temporel de Wiener. En
plus d’étre rapide en temps de calcul, ce filtre préserve les détails fins de 'image et n’ajoute pas d’effet
de flou dans 'image. Le mouvement inter-images est considéré comme constitué d’un mouvement domi-
nant global qui suit un modéle affine & 6 paramétres. Ce type de modéle de mouvement paramétrique,
dont les paramétres peuvent étre estimés rapidement, donne de bons résultats. Pour l'initialisation de
I'image HR, les auteurs utilisent la premiére image de la séquence qu’ils interpolent spatialement de
fagon cubique [Keys 81].

Les méthodes IBP fournissent un cadre de travail utile pour résoudre le probléme de SR en proposant
un mécanisme pour contraindre la restauration par SR, en se conformant aux images observées. Bien
que cette approche soit intuitivement séduisante, elle présente plusieurs inconvénients.

— Précision du modéle d’imagerie. La procédure de simulation-et-correction est bonne si le
modéle d’imagerie est bon. Si le modéle d’acquisition est imprécis ou inexact, il est alors impossible
de retrouver la scéne inconnue & partir des images observées. Au mieux, il sera seulement possible
de trouver une approximation de la scéne originelle avec des erreurs conséquentes de la précision
du modéle d’observation. Ceci reste vrai quelle que soit la méthode de restauration avec un modéle
du systéme d’acquisition.

— Critére de détermination de la métrique de I’erreur. Il existe plusieurs choix pour considérer
la maniére dont l’erreur entre les images simulées et observées est calculée. Rien ne permet de dire
lequel est optimal.

— Méthode de correction de ’estimée de la scéne HR a partir de ’erreur de simulation.
Méme lorsqu’une métrique d’erreur est déterminée, la question de comment corriger ’estimée de
la scéne inconnue étant donné l’erreur entre les images observées et simulées demeure. La rétro-
projection de ’erreur pour corriger 1’estimée nécessite une approximation de l'inverse du modéle
du systéme d’acquisition, qui peut étre difficile & obtenir, ou présenter des instabilités.

— Existence de la solution. Peu d’articles présentés dans cette partie abordent la question de
I'existence de la solution. Plusieurs scénarios peuvent conduire a la non-existence de solution. Par
exemple, le bruit d’observation méne & des contraintes contradictoires et & un systéme inconsistant
d’équations d’observation. Dans ce cas, il est impossible de trouver une solution au probléme inverse
de restauration.

— Unicité de la solution. Il est souvent supposé, a tort, que minimiser l'erreur de simulation
implique une solution raisonnable (si toutefois il en existe une). En fait, ceci n’est pas systématique.
Par exemple en restauration d’image par SR, le nombre des inconnues & estimer est souvent
bien plus grand que le nombre de données mesurées. Par conséquent, il existe plusieurs images
inconnues cohérentes avec les données observées. Ainsi, minimiser (ou méme annuler) simplement
I’erreur entre les images observées et simulées est insuffisant pour différencier les nombreuses images

solutions super-résolues qui satisfont les contraintes sur les données observées.
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Corollairement, une méthode itérative convergente ne conduit pas forcément a une solution unique.
Des différences dans 'initialisation, ou méme dans I’ordre de mise & jour des pixels, peut amener la
méthode & converger vers des solutions trés différentes, toutes satisfaisant pourtant les contraintes
sur les données observées. Il est donc nécessaire de déterminer les conditions sous lesquelles le
systéme itératif converge, et si la solution obtenue est unique ou non.

— Stabilité de la solution par rapport aux données. Dans la plupart des méthodes qui viennent
d’étre présentées, il était supposé qu’il n’y avait pas de bruit d’observation, et que l'ajout de petites
quantités de bruit n’affecterait pas grandement la solution. Cependant, ces hypothéses sont souvent
fausses. Méme des systémes physiques réalisables sont capables de présenter des variations illimitées
dans la solution pour des variations limitées dans les données observées.

Le lecteur aura reconnu les conditions d’Hadamard pour un probléme bien posé [Hadamard 23|
dans les trois derniers points évoqués. Une méthode puissante pour aborder les problémes de non-
existence, non-unicité et de continuité des problémes mal-posés passe par l'intermédiaire de 1'utilisation
de connaissances a priori qui contraignent ’espace solution. Ceci n’est pas facilement réalisable & partir
du cadre de travail de type simulation-et-correction qui vient d’étre traité. Méme si Irani et Peleg dans
[Irani 90, Irani 91] reconnaissent que le choix du noyau de rétro-projection peut imposer une contrainte
de douceur sur 'image restaurée, cette approche n’est ni flexible, ni générale.

Toutefois, les outils pour traiter les problémes mal posés de maniére élégante et efficace existent.
Dans les parties suivantes, on considére les méthodes utilisant des contraintes a priori pour obtenir des
solutions régularisées aux problémes inverses mal posés. Les méthodes statistiques sont discutées dans
la partie suivante, et la formulation POCS basée sur la théorie des ensembles dans la partie 4.4.2.5.
Les approches qui utilisent une régularisation de type Tikhonov sont également rapidement mentionnées
dans la partie 4.4.2.8.

On peut noter que les méthodes stochastiques et POCS ne sont pas dérivées des méthodes itératives
de Landweber ou de type simulation-et-correction dont on vient de parler. Cependant, ces méthodes
incluent la méthode itérative de Landweber comme un cas spécifique puisqu’elle permet d’incorporer des
contraintes garantissant que la reconstruction par SR est cohérente avec les données observées. Néan-
moins, ces méthodes different sur le fait que la restauration a besoin également de vérifier des contraintes
a priori. L'ajout de contraintes a priori permet 'obtention de solutions de grande qualité, méme pour

les problémes inverses mal posés.

4.4.2.4 Meéthodes stochastiques

Nous avons vu dans la partie 4.3 que la restauration par SR est typiquement un probléme inverse mal
posé. Nous avons également noté que l'inclusion d’information a priori dans le processus de résolution
fournit un mécanisme qui permet d’obtenir des solutions ayant un sens physique pour cette catégorie de
problémes. Récemment, les chercheurs ont reconnu 1'utilité des méthodes stochastiques pour la résolu-
tion des problémes mal posés. Contrairement aux précédentes déterministes, ces techniques utilisent un
modéle statistique pour définir le modéle d’observation, et elles appliquent des résultats bien connus de
la théorie de I'estimation statistique afin d’obtenir des solutions régularisées au probléme inverse. Ces
méthodes sont qualifiées de « bayésiennes ». Elles sont particuliérement bien adaptées a la résolution de
problémes inverses mal posés, car elles fournissent un cadre de travail naturel & 'ajout de contraintes

a priori sous la forme de fonction de densité a priori sur les inconnues & estimer. Ces techniques bayé-



4.4. ETAT DE L’ART 87

siennes ont rencontré un trés grand succeés, et elles sont maintenant centrales pour la résolution de
problémes inverses mal posés dans une grande variété d’applications. L’approche bayésienne est presque
synonyme d’estimation MAP, laquelle constitue le point de départ de cette discussion consacrée aux
méthodes stochastiques. D’autres méthodes seront également rapidement abordées.

Un modéle linéaire d’observation dans le domaine spatial a déja été introduit auparavant afin de
décrire le processus d’acquisition des images observées & partir d’une scéne inconnue. Ainsi, I’estimation
de la scéne inconnue est devenue un probléme de résolution d’un systéme linéaire inverse. La diffé-
rence essentielle entre les travaux présentés jusqu’a maintenant et la formulation stochastique dont il
est question ici, réside dans la nature des observations et des inconnues. Elles étaient déterministes
jusqu’alors, et elles sont considérées maintenant comme statistiques. Cela suppose que les observations,
les inconnues et le bruit sont des réalisations de processus stochastiques, associés & des distributions de
probabilités, et reliés entre eux par des équations également stochastiques. Cette présentation commence

avec un résumé de la formulation bayésienne MAP appliquée aux problémes inverses linéaires.

Méthodes basées sur ’estimateur du Maximum A Posteriori (MAP)

On suppose que le modéle d’observation stochastique linéaire qui relie une inconnue f aux observa-

tions g, et auquel on ajoute un bruit additif €, est décrit par :

g=Hf + e (4.16)

L’approche MAP pour estimer le vecteur inconnu f, a pour but de trouver I’estimée ?M Ap pour laquelle

la probabilité a posteriori p (f |g) est maximum, soit :

Fuap = arg m;}X p(flg)]- (4.17)

En appliquant la régle de Bayes & (4.17) on obtient :

p(glf)p(f)]

o = e 1212

ou p(g|f) est appelée la fonction de vraisemblance, p (f) est la distribution a priori sur la solution et

p (g) est appelée ’évidence. En remarquant que g est connu, cette maximisation peut également s’écrire :

Fuap = argm;tx p(glf)p(f)]-

Et comme le logarithme est une fonction monotone croissante, cette expression est équivalente a la

maximisation suivante sous une contrainte de positivité :

Frap = arg max [log (p(glf)) + log (p(£))],

ot log (p (g | f)) est appelé la fonction de log-vraisemblance, et log (p (f)) est le logarithme de la densité
a priori de f. Ainsi, maximiser la probabilité a posteriori nécessite de maximiser une somme de deux

termes. Le premier terme, log (p (g] f)), décrit de maniére statistique les contraintes qui relient les
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observations & l’inconnue que ’on cherche & estimer. Le second terme, log (p (f )), décrit également de
maniére stochastique la connaissance sur la forme de I'inconnue. C’est ce deuxiéme terme qui donne
sa puissance & la formulation bayésienne, parce qu’il permet 'ajout de contraintes qui favorisent des
solutions ayant un sens physique, dans I’espace de toutes les solutions possibles.

D’autre part, I’équation (4.16) montre que la fonction de vraisemblance est déterminée par la densité
de probabilité du bruit fe(:), tel que :

p(glf) = felg — HF).

Le bruit est souvent supposé étre gaussien, et dans ce cas, 'utilisation du logarithme naturel dans
l'expression précédente supprime l’exponentielle dans la densité fe(-). Il y a également beaucoup de
flexibilité en fonction du choix de la densité a priori sur f. Ces derniéres années les modéles & base de
champs de Markov aléatoires (MRF, Markov Random Field), bien adaptés a la modélisation des images
(voir la partie 5.3.1), ont gagné en importance. Les MRF possédent une densité de probabilité de Gibbs

de la forme :

wf) = 7 e (=5 U).
ol Z est une constante de normalisation, S est appelé le paramétre de « température », et U(f) est
« I’énergie » de la configuration f. D’un point de vue manipulation algébrique et calculatoire, la forme
exponentielle de la densité de Gibbs est grandement simplifiée par 1'utilisation du logarithme naturel
dans la formulation de la solution MAP.

Si le bruit € est supposé gaussien, et si 1’a priori sur la solution f est choisi convexe, alors il peut étre
montré [Schultz 95b] que ’équation d’optimisation (4.17) est convexe, et que la solution ?M Ap €xiste et
est unique. C’est un résultat trés important puisqu’il implique que méme un probléme mal posé peut,
avec suffisamment de contraintes sur I'inconnue & estimer, avoir une solution et une seule.

L’étude sur les méthodes MAP de restauration par SR commence avec les travaux de Schultz et
Stevenson. Le développement détaillé fournira un cadre de travail théorique clair, représentatif de nom-
breuses méthodes existantes de restauration MAP. Ceci permettra ensuite de mentionner d’autres articles
issus de ces travaux fondateurs.

Schultz et Stevenson étendent leurs précédentes publications [Schultz 92, Schultz 94] consacrées a
'interpolation bayésienne des images en utilisant un modéle a priori & base de MRF de Huber (HMRF)
au probléme de restauration d’image par SR dans [Schultz 95b, Schultz 95c, Schultz 96|. Ils proposent
un modeéle d’observation linéaire caractérisé par une matrice de sous-échantillonnage et de compensation
de mouvement. Celle-ci considére a la fois le mouvement de la scéne et de la caméra. Le flou di au
mouvement pendant le temps d’ouverture non nul du capteur n’est pas examiné dans leur travail initial.

Le modéle d’observation qu’ils utilisent, et inchangé dans leurs travaux suivants, est maintenant décrit.

On suppose 'observation d’un nombre impair M d’images BR g[h, [, i] aveci = c—%, B N
%, h=1,...,Hetl=1,..., L. L'objectif est de restaurer une image super-résolue f[z, y, c| avec
x=1,...,kH,y=1, ..., koL et ko € N coincidant avec I'image centrale g[h, I, | de la séquence des

images observées. Un modéle de sous-échantillonnage décrivant l'intégration spatiale des capteurs de la

matrice CCD d’acquisition est proposé pour la ¢® image observée :

kOh kol

gt = | D > Sl d

0 \o=koh—ko+1 y=kol—ko+1
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Ainsi, le sous-échantillonnage de l'image centrale est réalisé en « moyennant » un bloc carré de pixels
HR. Cette expression modélise l'intégration spatiale de l'intensité lumineuse sur une surface carrée
représentant un capteur de la matrice CCD. Cette relation peut étre réécrite plus succinctement en

ordonnant les pixels des images BR et HR de maniére lexicographique :

g:. = Hcfca

avec H . la matrice de sous-échantillonnage de taille HL x k3 H L. Chaque ligne de H . fait correspondre
un bloc carré d’échantillons HR de taille kg X kg & un seul pixel BR. Les autres images observées g; sont
reliées & f, par des matrices de sous-échantillonnage et de compensation de mouvement H; dont le role

est, comme leur nom l'indique, de compenser le mouvement entre les images :

g, = H;f. + u;, Vi#ec

H; est également de taille HL x k3HL, et elle relie 'image HR f, & la ¢ image BR observée qui
coincide temporairement avec 'image centrale de la séquence BR. Le vecteur u; contient les pixels non
observables a partir de f., mais présents dans f,. Les éléments de u; ne sont pas connus puisque f. est
inconnu. Les lignes de H; qui contiennent de l'information utile sont celles pour lesquelles les éléments
de g; sont entiérement observés a partir des éléments compensés de f,.. Pour améliorer la robustesse, on
supprime les lignes pour lesquelles la précédente affirmation n’est pas vraie, ce qui produit un ensemble
réduit d’équations noté :
gi = Hif.

En pratique, H ! est inconnu et doit étre estimé a partir des images observées BR g; et g,.. L’estimation de
H | nécessitant I’estimation du mouvement & partir de la séquence BR, des erreurs seront probablement
introduites dans le modéle. Pour les prendre en considération, un terme de bruit additif est introduit et

une matrice d’observation estimée H | permet d’étendre le modéle d’observation & :
L Hf 4«
g; = zf c + €,

ol €; contient les erreurs résultantes de 1’utilisation de ’estimée E; Schultz et Stevenson supposent que
les éléments de €; sont des variables aléatoires gaussiennes indépendantes et identiquement distribuées

(ii.d.). Ainsi, avec M images observées, le modeéle décrit est équivalant au systéme d’équations suivant :

¢ 1 I7!
9, M1 = HC_M—I fc + €._M-1
2 2 2
! T/
9.1 = c—1 fc + €1
N 9c = H, fe
! . IF!
gc+1 - Hc+1 fc + €41
! _ ﬁ/ B
\ gc+7M271 c+ 7M271 fc + Ec+ M2 L
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Celui-ci peut étre réécrit en utilisant des vecteurs empilés et des matrices partitionnées sous la forme
simplifiée suivante :
g=Hf, + e

L’image inconnue f, est alors estimée en utilisant le critére MAP, & partir de ’ensemble des images

observées {g,}, soit :

fo= arg max [log (p (fcl{gi}))]-

c

Cette expression peut étre réécrite en appliquant la régle de Bayes :

fo = arg max [log (p ({gi}\fc)) + log (p (fc))]-

c

Pour le terme a prior: sur la solution log (p ( fc)), Schultz et Stevenson utilisent le modéle d’image
HMRF préservant les discontinuités. Ce modéle impose des contraintes de douceur sur la restauration,
tout en préservant des caractéristiques de contours visuellement importantes (qu’on appelle aussi les
discontinuités).

Les erreurs d’estimation sur le mouvement sont supposées indépendantes, ce qui permet d’écrire
le terme de vraisemblance sous la forme p ({g;} | fo) = Hf\i 1P (g; ‘ fc)- Si H. est exactement connu,

trouver f, nécessite de résoudre 'optimisation contrainte suivante :

~

fe = a1g puax [log (p ({gi}i#c|fc)> + log (p (fc))]

eF

ol ’ensemble de contraintes F est défini par :

F = {f:Hcf:gc}'

Cette optimisation contrainte est résolue par une technique de projection par gradient [Bazaraa 93]. Les
détails de I'implémentation de cette méthode peuvent étre trouvés dans [Schultz 96].

Le modéle utilisé par Schultz et Stevenson suppose un mouvement local de translation. Le mou-
vement de la scéne est évalué en utilisant un estimateur hiérarchique de résolution sous-pixellique par
correspondance de blocs, a la fois dans un but d’efficacité calculatoire, et afin d’assurer une cohérence
dans les estimées de mouvement.

Convaincus de la nécessité d’une information de mouvement précise pour la restauration par SR,
Schultz, Meng et Stevenson ont étudié des techniques sous-pixelliques d’estimation de mouvement. Dans
[Schultz 97a, Schultz 98] la procédure MAP de restauration par SR de [Schultz 96] est revue, et plusieurs
méthodes d’estimation du mouvement sont étudiées. En particulier, une nouvelle procédure d’estimation
du mouvement par bloc qui utilise un modéle projectif & 8 paramétres (basé sur [Mann 94]), et la méthode
par flux optique de Horn et Schunck [Horn 81], sont discutées et utilisées dans plusieurs expériences de
restauration par SR. Des méthodes permettant de détecter et d’éliminer des estimées incorrectes de
vecteur mouvement sont également présentées. Les résultats de SR sont améliorés par la minimisation

des artéfacts désagréables résultants de mauvais vecteurs mouvement.
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Ayant constaté que ’estimation du mouvement est également un probléme mal posé, Schultz et
Stevenson proposent d’utiliser une méthode régularisée d’estimation du mouvement dans [Schultz 97b],
laquelle favorise la douceur des champs de mouvement tout en autorisant les discontinuités. Ceci est
réalisé en utilisant des techniques bayésiennes d’estimation du mouvement, une contrainte a priori de
douceur de type HMRF, et la méthode d’estimation du flux optique de Horn et Schunck. Les restaurations
d’image par SR & partir d’une séquence d’image BR, avec le mouvement évalué & partir de ’estimateur
de mouvement bayésien, sont comparées avec celles utilisant les techniques d’estimation de mouvement
par bloc de [Schultz 96]. Les résultats dans le premier cas sont trouvés visuellement supérieurs par les
auteurs.

I1 est intéressant de noter que dans [Schultz 97a, Schultz 97b, Schultz 98] les estimées de mouvement
sont calculées seulement & partir de paires d’images. Il est raisonnable d’anticiper une meilleure fiabilité
dans les estimées de mouvement calculées en utilisant d’avantage d’images. On peut noter également que
les techniques d’estimation de mouvement abordées ne sont pas basées sur des objets comme c’était le cas
dans [Irani 93|. Rien n’est tenté pour construire des représentations internes pour plusieurs mouvements
indépendants dans la scéne. Ces aspects apparaissent comme des problémes de recherche ouverts.

Hardie, Barnard et Armstrong présentent une méthode MAP de SR dans [Hardie 97b]| presque iden-
tique a celle présentée dans [Schultz 96]. Ils considérent les cas d’estimation de mouvements globaux et
locaux. Pour le cas global, ils utilisent le modéle de rotation et de translation de [Irani 91|, et pour le
cas local, ils se basent sur les techniques de flux optique décrites dans [Tekalp 95| avec segmentation du
premier plan et du fond. La formulation du probléme de SR est équivalente & celle de Schultz et Ste-
venson sous 1’hypothése de bruit gaussien, et en utilisant un modéle a priori MRF gaussien. Ce travail
est étendu dans [Hardie 97a| en considérant une estimation simultanée de I'image super-résolue ? et des
parameétres de mouvement 8. Une formulation MAP similaire & celle de [Hardie 97b] est utilisée, mais

en incluant les parameétres inconnus de mouvement dans 'optimisation :

(f.3) = argmax [p (£, 5]9)]- (4.18)

I

Puisque l'estimation de :f nécessite les estimées de mouvement 8, une procédure est suggérée dans
laquelle /f\ et 8 sont estimés alternativement. Cela signifie que s est fixé et jf\ est estimé, puis que
'/f\ est fixé et S est estimé. Bien que cette procédure puisse étre longue a converger, elle posséde des
avantages. LLe mouvement n’est plus estimé directement & partir des images BR comme dans la plupart
des algorithmes de SR. A la place, les paramétres de mouvement sont choisis pour minimiser Ierreur
entre les images BR observées et les images BR simulées. Ces derniéres sont calculées & partir du modeéle
d’observation et de l’estimée HR courante. Des a priori gaussiens sont utilisés a la fois pour 'image
HR et le mouvement. L’optimisation de l’équation (4.18) est réalisée en utilisant une méthode itérative
de descente de coordonnées. Les auteurs observent qu’il n’est pas possible d’utiliser la méthode du
gradient conjugué, plus rapide, puisque le cotit fonctionnel n’est pas constant d’une itération & ’autre,
a cause de l'estimation jointe des paramétres de mouvement et de I'image super-résolue. L’estimation
alternée des parameétres de mouvement 8 et de I'image restaurée ? évoque 'algorithme EM (Ezpectation
Mazimization) [Dempster 77] qui fournit un cadre de travail général pour l’estimation statistique sous
les conditions de données incomplétes.

La présentation plus détaillée d’un modéle d’observation qui inclut une translation et une rotation

globale, une FTO du systéme optique et du capteur peut étre trouvée dans [Hardie 98|. Le recalage des
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images y est réalisé en utilisant la méthode d’Irani et Peleg [Irani 91|, et de Lucas et Kanade [Lucas 85].
Dans ce papier, le mouvement est estimé séparément de la phase de restauration par SR. Les méthodes
de descente de gradient et de descente de gradient conjugué sont utilisées pour maximiser la probabilité
a posteriori.

Lorette, Shekarforoush et Zerubia présentent également une formulation MAP du probléme de SR
dans [Lorette 97]. Dans un autre travail [Shekarforoush 95], ils considérent le probléme de restauration
3-D par SR. Dans [Lorette 97|, les auteurs étudient trois fonctions de pénalités non-linéaires pour leur
modéle a priori MRF qui permet la restauration de contours, tout en assurant la douceur. Cette approche
est semblable au modeéle d’image HMRF préservant les contours utilisé par Schultz et Stevenson.

Dans [Cheeseman 94|, Cheeseman, Kanefsky, Kraft et Stutz ont appliqué les techniques MAP de
restauration par SR aux images recues des véhicules distants explorant le systéme solaire, en particulier
en provenance de Viking, Voyager et plus récemment des missions de Mars Pathfinder. Leur formulation
suppose un bruit gaussien et utilise des termes a priori qui méne & un systéme linéaire d’équations. Ces
équations sont résolues en utilisant les méthodes de Gauss-Jacobi.

Hunt, Sementilli, Nadar et Yuen ont réalisé des travaux sur une formulation Poisson MAP de la
SR, et ils ont fourni une analyse théorique des performances de cette technique de SR dans [Hunt 91,
Hunt 92, Sementilli 93, Sementilli 94, Yuen 94, Hunt 95]. Ces travaux se concentrent sur la restauration
d’images astronomiques, et ils font des hypothéses concernant le support borné des objets reconstruits
non valides dans le probléme plus général de la restauration par SR de vidéo. L’hypothése de statistiques
de type Poisson pour les photons dans le modéle d’observation, bien qu’essentiel pour une restauration
efficace d’images astronomiques, est moins approprié pour les applications de restauration vidéo ou de
faible quantité de photons ne sont généralement pas un probléme. Une grande partie de leurs travaux se
concentre sur des techniques de restauration par SR bien connues dans la communauté astronomique,
mais sont d’une application limitée pour la restauration générale de séquences vidéos. Ces travaux com-

plétent 1’étude est sont une source potentielle d’idées théoriques.

Méthodes basées sur ’estimateur du maximum de vraisemblance

Tom et Katsaggelos s’intéressent au probléme de restauration par SR dans [Tom 94b, Tom 94c]. Ils
considérent que sa résolution passe par trois étapes : le recalage des images BR, leur restauration, suivie
par une interpolation qui permet d’obtenir I'image super-résolue. Afin d’améliorer la restauration, une
approche simultanée de recalage et de restauration est proposée dans [Tom 94c]|. Ce travail s’appuie sur les
idées d’identification et de restauration d’image multicanal développées dans [Tom 94a]. Dans [Tom 95],
ces idées sont étendues pour réaliser un recalage, une restauration et une interpolation combinés.

Ces papiers sont essentiellement basés sur la formulation de maximum de vraisemblance (MV, ou
ML en anglais pour Mazimum Likelihood) pour le traitement des étapes de recalage, de restauration
et d’interpolation. Un probléme fondamental de cette approche est que ’estimation MV est faiblement
adaptée a la résolution de problémes inverses mal posés, puisqu’elle ne permet pas d’inclure d’'information
a priori. En fait, estimation MV est un cas particulier de ’estimation MAP, sous ’hypothése d’a priori
uniforme. Or tout au long de cette partie, nous avons vu que la régularisation en utilisant des contraintes
a priori constitue une condition nécessaire & ’obtention de résultats de restauration de haute qualité.
Ces travaux n’abordent pas suffisamment ce sujet, en dépit de leur contribution & la problématique de
restauration et de recalage simultanés.

Elad et Feuer dans [Elad 96, Elad 97| ont également considéré (parmi d’autres techniques qui seront
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traitées plus tard) une formulation basée sur l'estimation MV, mais les mémes critiques peuvent étre
appliquées a ces travaux. Plus précisément dans [Elad 96], ils modifient 1’estimé MV pour inclure une
fonction de régularisation qui, dans ses effets, est équivalent & une formulation MAP en utilisant un
a priori gaussien ou & une régularisation de type Tikhonov [Tikhonov 77|. Ils suggérent aussi que les
méthodes de type simulation-et-correction produisent des estimées MV de la SR.

Résumé sur les méthodes de restauration stochastiques

Les techniques de restauration statistique, en particulier la formulation MAP qui utilise des modéles
a priori de MRF, sont devenues importantes dans la littérature de la restauration par SR, pour plusieurs
raisons :

— Le cadre d’estimation MAP permet I’incorporation directe de contraintes a prior: sur la
solution. Ceci s’avére essentiel & I'obtention de solutions de haute qualité au probléme inverse
mal posé de restauration par SR.

— Des a priori MRF sont utilisés d’une facon considérable car ils fournissent une méthode intui-
tive, pratique et réaliste 4 la modélisation de caractéristiques spécifiques des images,
en utilisant seulement un modéle d’interaction de voisinage local. Avec un choix judicieux
de la fonction de pénalité et de la mesure d’activité spatiale dans le modéle MRF, des a priori
peuvent étre définis qui fournissent les contraintes de douceur nécessaires & assurer des restaura-
tions acceptables sous des conditions de données limitées ou pauvres, mais permet également la
restauration efficace de discontinuités (contours).

— La restauration et ’estimation simultanées du mouvement sont possibles dans le cadre
de l'estimation MAP.

La formulation de ’estimation MAP représente I'une des approches des plus prometteuses, et des

plus flexibles, a la restauration d’image par SR. Ses seuls concurrents en terme d’efficacité et d’adapta-

bilité sont les méthodes de restauration théoriques basées sur des ensembles.

4.4.2.5 Meéthodes théoriques basées sur des ensembles

Cette partie traite des méthodes de résolution du probléme de restauration par définition des en-
sembles de contraintes & satisfaire par les solutions potentielles. Ceci inclut au minimum le respect
de contraintes assurant que ces solutions sont logiques avec les données observées. Ainsi il est com-
mun (surtout pour les problémes mal posés) d’inclure des contraintes représentant une connaissance
a priori concernant l’espace des solution réalistes. Dans le but de trouver des solutions qui satisfont
simultanément la totalité des ensembles de contraintes, des procédures itératives sont souvent utilisées.
L’utilisation d’ensemble de contraintes convexes méne aux méthodes de projection sur des ensembles
convexes (POCS).

Méthodes de projection sur des ensembles convexes (POCS)

Nous avons remarqué précédemment 'importance des techniques d’estimation bayésiennes pour la
restauration d’images par SR. Seules les méthodes POCS offrent des résultats comparables dans la
littérature sur les méthodes de SR. Dans la formulation POCS, des ensembles de contraintes sont utilisés

pour définir ’espace solution réaliste pour les images super-résolues & estimer. Les contraintes sont
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définies comme des ensembles convexes dans 1’espace vectoriel REF XKL qui représente I’espace contenant
toutes les images HR. Les ensembles offrant des caractéristiques souhaitées de la solution sont définis
sur cet espace. Ils comprennent des contraintes telles que la fidélité aux données observées, la positivité,
I’énergie limitée, la douceur, etc. L’espace solution du probléme de SR est, pas construction, ’intersection
des ensembles de contraintes convexes. POCS est une méthode itérative qui, & partir de n’importe
quel point dans ’espace vectoriel, localise un point qui satisfait simultanément toutes les contraintes.
Soient ¢ ensembles de contraintes convexes dans REF*EL tels que I'intersection des ensembles est non
vide. POCS projette un point dans I’espace vectoriel sur chaque ensemble de contraintes a la suite, en
répétant le processus jusqu’a ce qu'un point se trouvant dans l’intersection des ¢ ensembles soit atteint.
Ce mécanisme itératif converge a condition que les ensembles de contraintes soient convexes. Une étude
théorique détaillée des méthodes POCS peut étre trouvée dans [Youla 78, Youla 82, Combettes 93]. Des
analyses sur l'utilisation de techniques POCS en restauration d’images sont présentées dans [Sezan 84,
Oskoui-Fard 88].

Les méthodes POCS ont suscité beaucoup d’intérét, dans une multitude d’applications de recons-
truction et de restauration d’images, pour trois principales raisons.

— La formulation POCS est trés intuitive, et généralement simple & implémenter. La seule source

potentielle de difficulté réside dans la détermination des opérateurs de projection.

— La méthode POCS étant formulée dans le domaine spatial, des modéles trés généraux de
mouvement et d’observation peuvent étre utilisés. La complexité de ces modéles a peu de
conséquences sur les procédures de résolution POCS.

— La facilité avec laquelle de ’'information a prior: peut étre inclue est certainement 1’aspect
le plus utile de la formulation POCS. En général, il est simple de définir des ensembles de contraintes
convexes incorporant les caractéristiques souhaitées de la solution. Ces ensembles peuvent imposer
des restrictions telles que la positivité ou 1’énergie limitée, difficiles & représenter en termes de
fonctions de coiit.

L’étude consacrée aux méthodes POCS commence par ’analyse détaillée d’'un des premiers papiers
consacrés 3 une technique POCS de restauration par SR. Celle-ci démontre de nombreuses idées fonda-
mentales. Cette présentation permettra une explication plus rapide des travaux qui ont suivi.

Stark et Oskoui proposent une des premiéres approches POCS pour la résolution du probléme de SR
dans [Stark 89]. En particulier, leur papier s’intéresse au probléme d’une matrice linéaire d’acquisition
initialement abordé par Frieden et Aumann (voir la partie 4.4.2.2), et au probléme de restauration d’une
image super-résolue & partir de plusieurs images obtenues par des matrices planes. Cette présentation
commence par un rapide apercu du modéle d’imagerie proposé. Le cadre théorique est développé pour
le cas d’une image invariante dans le temps. L’extension de ce modéle au cas de 'imagerie variant dans
le temps avec plusieurs acquisitions d’images peut étre déduit du cas précédent.

Le systéme optique projette une image continue f(h, ) sur la matrice de capteurs d’acquisitions,
qui comporte une matrice réguliére constituée de H x L détecteurs. La sortie g,, du m® capteur de la

matrice d’acquisition, dont la réponse spatiale caractéristique est o, (h, 1), est donnée par :

o0 o0
- / / Fh 1) om(h, ) dhdl, 1< m < HL.
—0oQ —0oQ

Cette intégration sur les variables spatiales continues (h, [) peut étre discrétisée sur la grille de SR [z, y]
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produisant :

X Y
= Z Z flz, yl omlz, yl, (4.19)

ou X > H et Y > L sont les dimensions de la matrice de SR. La réponse spatiale caractéristique du
m® détecteur o, (h, [) prend la forme discréte o[z, y], et elle constitue la région fractionnelle du pixel
super-résolu [z, y| contenu dans la région de réponse du m¢ détecteur BR. Ceci suppose que la réponse
du détecteur est uniforme dans sa région de perception. Ainsi o[z, y] prend les valeurs 0, 1 et r,, avec
€10, 1], si le pixel super-résolue [z, y] se trouve respectivement entiérement a l’extérieur, entiérement
a lintérieur, et partiellement dans la région de réponse du m® détecteur.
Si on ordonne de fagon lexicographique f[z, y| et o[z, y] de maniére & obtenir les vecteurs colonnes f
T

et o,,, 'équation (4.19) peut étre réécrite sous la forme compacte suivante :

On considére ensuite les ensembles C,,, définis par :

= {fi0mf = 9gm} 1 <m < HL. (4.20)

A m fixé, C,, représente ’ensemble de toutes les images SR discrétisées pour lesquelles la réponse du
m¢ capteur de la matrice de détecteurs est g,,, la valeur observée. Puisque cette matrice est constituée
de H x L détecteurs, a chaque image observée correspond un ensemble {C),} avec m € [1; HL] C N.
Ces ensembles contraignent les valeurs possibles que peuvent prendre une estimée de la solution f.
En particulier, les contraintes décrites par 1’équation (4.20) assurent que l'image super-résolue f est
cohérente avec les données observées g,,. En observant que les contraintes sur f sont linéaires, il est
possible en principe d’obtenir un nombre suffisant d’équations, de maniére & ce qu’une solution pour f
puisse étre trouvée par inversion matricielle.

Pour restaurer une image HR de X X Y pixels par inversion matricielle, XY équations d’observaions
indépendantes sont requises. Et puisque X > H et Y > L, on remarque immédiatement que plus d’une
image observée est nécessaire afin d’obtenir un nombre suffisant d’équations permettant de trouver une
solution par inversion matricielle. Pour obtenir XY > HL équations indépendantes, de 'information
nouvelle doit étre obtenue, a partir d’images observées supplémentaires. Cette nouvelle information est
dérivée des différences entre les images observées, et elle est souvent liée au mouvement de la scéne ou
de la caméra. Dans les environnements d’acquisition, ou les mouvements de la scéne ou de la caméra
sont incontrdlés, obtenir exactement le bon mouvement qui assurera une matrice d’observation de rang
plein peut étre impossible, ou peut nécessiter un grand nombre d’images observés. Méme lorsque cette
matrice d’observation est de rang plein, la présence de bruit dans les observations peut encore empécher
I'obtention d’une solution par inversion matricielle, puisque les données observées peuvent impliquer un
systéme linéaire illogique et inconsistant.

En réalité, les images observées supplémentaires contribuent & des ensembles supplémentaires de
la forme de ceux définis par I’équation (4.20). Ces contraintes additionnelles augmentent le systéme
d’équations sous-déterminé, dérivé pour une seule image, de maniére & ce que le systéme approche le cas

du rang plein.
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La collection d’ensembles {C,} est souvent considérée comme des contraintes de cohérence sur les
données. Ceci permet la définition d'un opérateur de projection P, :
f sio), F = 9m
— T
Pm f - - Oy f

Im
F+
o) om

o, Sinon.

P f est la projection du point f sur I’ensemble Cy,. Dans la formulation POCS, une estimation initiale
f(o) de 'image super-résolue est projetée sur chacun des ensembles de contraintes C,, pour assurer la
cohérence avec les données mesurées gn,. Soit K le nombre total des ensembles de contraintes sur les

pixels observés, la n¢ estimée f(”) est mise & jour en utilisant la séquence de projection suivante :

FOtD = PPy L P £ (4.21)

Cette séquence de projection est appliquée de maniére récurrente pour produire une estimée mise 4 jour de
I'image super-résolue. L’aspect fermé et convexe des ensembles de contraintes assure la convergence de la
procédure itérative & un point satisfaisant toutes les contraintes [Youla 82|. Il est important de remarquer
que ce point est, en général, non-unique. Il se situe sur la surface convexe définie par l'intersection des
ensembles de contraintes. Généralement, la solution est également dépendante de 1’estimation initiale.

Il est intéressant de remarquer que ’application de la méthode POCS en utilisant uniquement la
contrainte de cohérence des données de 1’équation (4.20) est identique & la technique de reconstruction
algébrique dans la littérature de I'imagerie tomographique [Herman 80)].

En plus des contraintes de cohérence sur les données, des contraintes supplémentaires représentant
la connaissance a priori sur la forme de la solution peuvent étre ajoutées. Par exemple, le domaine des

valeurs dans l'image solution peut étre contraint a ’ensemble Cy :

Ca={f;a< fm<B a<p}

Une autre possibilité est d’exiger que la solution soit & énergie finie en utilisant I’ensemble de contraintes :

cr = {3 |7} < B}

Si on sait que I'image est semblable & une certaine image de référence fp, alors la solution peut étre

contrainte de maniére a se situer a une distance eg de fx en utilisant les ensembles,

Cr = {f:||f - Frl| < er}

Un support limité peut également étre imposé en définissant un ensemble de points A pour lesquels on

exige que la solution soit zéro, soit :

Cs = {f;fm =0, Vme A}.

Des contraintes supplémentaires sur la solution peuvent étre définies d’une maniére similaire. L’itéra-
tion définie par I’équation (4.21) est alors augmentée pour inclure ces ensembles de contraintes supplé-
mentaires. L’ajout de connaissance a priori contraint ’espace solution, permettant ainsi d’obtenir des

performances robustes en présence de bruit, de données contradictoires ou manquantes.
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Le travail de Stark et Oskoui [Stark 89| constitue la premiére application de la méthode POCS a la
restauration d’images par SR. L’approche présentée dans leur article contient plusieurs inconvénients, et
certains d’entre eux sont abordés dans d’autres travaux. Pour l'instant le modéle d’observation proposé

n’inclut pas de bruit, et pour la ® image observée il est de la forme :

g, = HZ f’
. T T i Tt . . , . .
on H;, =|oc! o) ...o0} . Dans le cas ou 'on a M images observées, le modéle devient :
1 2 HL g )
g = HF,

avec g = [gtl gh ... g’}vf]t et H = [Hi H ... H}t\/[]t

Tekalp, Ozkan et Sezan proposent trois approches différentes a la restauration par SR dans [Tekalp 92].
Seule I’approche basée sur la méthode POCS et qui étend le travail [Stark 89| est abordée ici. Les
deux autres méthodes qui sont une formulation dans le domaine fréquentiel et une méthode d’interpola-
tion/restauration ont déja été présentées respectivement dans les parties 4.4.1.1 et 4.4.2.1. La premiére
contribution de ce papier réside dans 1'utilisation d’un modéle d’observation incluant le bruit. Les auteurs

proposent un modéle d’observation mono-image de la forme :

g=HFf + ¢

ou le systéme matriciel H inclut les effets de la FTO d’un capteur, et un mouvement global de translation.
Pour rendre compte du bruit d’observation, la contrainte de cohérence des données pour le mé pixel
d’observation qui était une contrainte d’égalité dans I’équation (4.20) du modeéle de Stark et Oskouli, est

modifiée pour permettre une erreur g telle que :

Cm = {F; |rm| < b0}, (4.22)

ol 7y, est le m® élément du résidu » = g — H f. Dans la mesure ou g — H f = €, le résidu r n’est
que le bruit d’observation €, et dg représente la confiance dans ’observation, et peut étre fixé d’aprés les
statistiques du bruit. Les auteurs définissent I'opérateur de projection nécessaire pour I’ensemble défini
par ’équation (4.22), et montrent des résultats de simulation dans lesquels une image super-résolue est
restaurée & partir de plusieurs images sous-échantillonnées et globalement translatées. Bien que ce travail
aborde le probléme du bruit d’observation, le modéle de mouvement utilisé suppose seulement un mou-
vement global de translation entre les images, et ne considére pas les effets de flou liés au mouvement.
Toutefois il ne s’agit pas d’un constat lié¢ & une limitation propre de la méthode POCS, et cet aspect est

traité dans le travail [Patti 94| présenté ci-dessous.

Patti, Sezan et Tekalp abordent dans [Patti 94| les manques de [Tekalp 92|. Ils utilisent le méme
modéle d’observation général g = H f + €, ainsi qu’une formulation POCS pour résoudre ces équations.
Leur contribution réside dans le modéle de mouvement compris dans le systéme matriciel H, et qui

differe des travaux précédents. Plus précisément, la matrice H incorpore une FTO variant spatialement
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qui modélise les dégradations causées par un échantillonnage avec un capteur BR, ainsi que les effets
de mouvement relatif entre le capteur et la scéne (ce qui inclut le flou lié & une ouverture non nulle en
temps). La FTO variant spatialement résulte de trois étapes de modélisation : d’abord ’ajout du flou
causé par le mouvement relatif entre la scéne et le capteur pendant le temps d’ouverture; suivi par les
effets des dimensions physiques et des caractéristiques de la réponse des capteurs BR (on parle d’effets de
flou lié au capteur) ; et enfin, les effets d’échantillonnage d’une image BR sur une grille HR, en rapport

avec la matrice de récepteurs. Ce modéle combiné définit le systéme matriciel H.

Le modéle de mouvement proposé, inspiré de celui de Sawchuk [Sawchuk 72], permet l'inclusion
d’une classe trés générale de mouvements de la scéne. En particulier, les auteurs montrent comment il
est possible en théorie d’inclure un mouvement de scéne général, tant qu’aucune occlusion de ’objectif
n’est présente. Une extension théorique illustre comment la FTO variant spatialement peut étre trouvée
pour ce cas général. Ce modéle est illustré a partir de ’exemple de mouvements & vitesse temporairement
constante par morceaux, avec le cas du mouvement global de translation complétement développé, puis
utilisé dans les simulations. Un chemin & vitesse constante par morceau est défini comme ayant des
vitesses de mouvement qui peuvent changer d’une image & une autre, mais restent constantes pendant
le temps d’ouverture. La restauration de I'image HR est réalisée & partir du cadre de travail POCS, en

utilisant ce qui a été développé dans |[Tekalp 92].

Pour résumer, [Patti 94] fournit un cadre de travail pour la restauration par SR basé sur POCS qui
considére le recouvrement de spectre, le flou de capteur, le flou de mouvement et le bruit additif. A noter
que le flou spatial di au mouvement pendant le temps d’ouverture n’avait pas été traité auparavant. Ce
travail aborde également les restrictions liées & 'utilisation de flous linéaires et invariants par translation,

et de bruits invariants spatialement.

En plus de leur travail sur le probléme de restauration par SR, Patti, Sezan et Tekalp ont égale-
ment publié¢ dans le domaine de la conversion de standards vidéos [Patti 95]. L’objectif est la conversion
de format vidéos entre différentes matrices d’échantillonnages spatio-temporelles définies par des stan-
dards. Leur travail étend [Tekalp 92, Patti 94] de maniére & inclure une matrice d’échantillonnage spatio-
temporelle arbitraire en entrée. La forme du modeéle d’observation discret reste inchangée par rapport
au modeéle proposé qui utilise une FTO variant spatialement dans [Patti 94]. Une formulation POCS
identique & celle de [Patti 94] est utilisée pour la restauration. Dans un travail plus récent [Patti 97a|,
la restauration d’images super-résolues a partir de vidéo entrelacée est traitée. Ce papier contient plu-
sieurs extensions en terme de détection et d’analyse de mouvement, en utilisant & la fois un modéle de
mouvement dominant global et affine estimés & partir de techniques basées sur le gradient, et des régions

segmentées de mouvement locaux.

Les détails complets du travail de Patti, Sezan et Tekalp peuvent étre trouvés dans [Patti 97b].
Ce papier consolide et perfectionne les précédents travaux [Tekalp 92, Patti 94, Patti 95|. Le modele
d’observation incorpore une FTO variant spatialement qui prend en considération les mouvements de
scéne et de caméra, le flou de mouvement di & un temps d’ouverture non nul, les dimensions physiques
des éléments du capteur BR et le flou causé par le systéme optique d’acquisition. Le bruit de capteur est
également considéré. Une innovation de [Patti 97b| réside dans ’ajout d’un échantillonnage de la scéne
continue sur une matrice arbitraire d’espace-temps. Une présentation détaillée du modeéle de mouvement
est fournie, ainsi que les techniques utilisées pour ’estimation du mouvement. La restauration se fait
toujours par la méthode POCS présentée. Les résultats de plusieurs simulations sont exposés pour

montrer les performances de la méthode proposée.
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Il est intéressant de noter que les méthodes IBP présentées dans la partie 4.4.2.3 constituent un
cas particulier de la procédure POCS ou la contrainte de cohérence des données de ’équation (4.20)

nécessite ’égalité sans autoriser une tolérance d’erreur.

Les extensions des modéles d’observation pour inclure des mouvements locaux arbitraires rencontrent
le probléme de I'apparition d’artéfacts provoquée par des estimées de mouvement incertains. Estimer
un mouvement local est généralement moins fiable que d’estimer un mouvement global. Ceci est di &
un manque de données. Un mouvement global peut souvent étre estimé de maniére fiable car un grand
nombre de pixels est utilisé dans le calcul. Cependant pour un mouvement local, une estimée doit étre
calculée en utilisant seulement un petit voisinage local de pixels, et par conséquent, la fiabilité de 1’esti-
mation de mouvement est réduite. Si I’on souhaite réaliser une restauration par SR de haute qualité, il
est nécessaire d’obtenir des estimées de mouvement justes et précises, avec une résolution sous-pixellique.
Il est impératif que les estimées de mouvement soient fiables, pour éviter que des artéfacts visuels ne
dégradent la restauration. Dans [Eren 97|, Eren, Sezan et Tekalp étendent [Patti 97b| afin de considérer
les moyens d’améliorer la robustesse des méthodes de SR aux erreurs dans les estimations de mouve-
ment. Pour ce faire, deux nouveaux concepts sont introduits : une « carte de validité » et une « carte
de segmentation ». La carte de validité empéche les projections basées sur les observations pour les-
quelles les estimations de mouvement sont imprécises, tandis que la carte de segmentation permet une
poursuite basée sur les objets et un traitement o des modeéles de mouvements plus précis basés sur les
objets peuvent étre utilisés pour améliorer la qualité de la restauration. La carte de segmentation permet

également la restauration d’objets spécifiques d'une maniére similaire & [Irani 93].

Méthode d’ellipsoides englobants

Une variante de la formulation POCS qui utilise un ellipsoide pour délimiter les ensembles de
contraintes a été examinée par Tom et Katsaggelos dans [Tom 96a, Tom 96b|, et a été briévement
mentionnée par Elad et Feuer dans [Elad 96, Elad 97]. Un ellipsoide englobant est calculé & partir d’en-
sembles de contraintes ellipsoidales [Katsaggelos 90]. Le centre de gravité de cet ellipsoide est choisi
comme estimée de 'image HR super-résolue. Comme un calcul direct de ce point est habituellement
impossible, une méthode itérative est utilisée. On peut remarquer que cette approche prend une forme
proche de celle des méthodes régularisées. Le modele d’observation utilisé dans ce travail est semblable

a celui proposé par Schultz et Stevenson dans [Schultz 96].

Résumé sur les méthodes de restauration théoriques sur des ensembles

Cette partie a abordée essentiellement les premiéres méthodes basées sur la formulation POCS,
et a donné un rapide apercu de la méthode d’ellipsoides englobants. Les avantages de 1’approche de
restauration POCS inclut :

— la simplicité,

— un modéle d’observation dans le domaine spatial flexible,

— la possibilité d’inclure de ’information a prior: facilement.

I’étude présentée a clairement montré ces aspects. Toutefois, la formulation POCS présente égale-
ment des inconvénients tels que :

— la non unicité de la solution. L’espace des solutions possibles pour les méthodes POCS est défini

comme l'intersection des ensembles de contraintes convexes. Par conséquent, & moins que cette



100 CHAPITRE 4. SUPER-RESOLUTION (SR)

intersection ne soit un point, la solution n’est pas unique. Cet aspect constitue un inconvénient
sérieux. Dans les formulations MAP considérées, une optimisation convexe était favorisée afin
d’assurer 1’existence et 1'unicité de la solution. Pour POCS, ce n’est en général pas possible.

— la dépendance de la solution avec la valeur d’initialisation constitue un autre inconvénient
majeur. La solution obtenue & partir d’une méthode itérative est dépendante de l’initialisation
arbitraire, ainsi que de I'ordre d’application des opérateurs de projection. Les méthodes POCS
projettent de maniére itérative I’estimée courante de I'image HR sur les ensembles de contraintes.
La solution est le premier point de ’espace vectoriel des solutions possibles qui satisfont tous les
ensembles de contraintes. Lorsqu’on utilise des projecteurs simples, la solution se trouve sur la
surface du volume d’intersection des ensembles de contraintes.

— le cotit calculatoire. Les méthodes POCS nécessitent des calculs considérables et un grand
nombre d’itérations pour atteindre la convergence. Une analyse de ces méthodes montre que sans
I'utilisation de projections « relaxées » ou sans modifications semblables, POCS peut étre trés
lent & converger au fur et & mesure que la solution est approchée. C’est pourquoi en général, une
méthode POCS ne fonctionne pas jusqu’a convergence, mais jusqu’a un point ol l’estimée est
acceptable visuellement.

— les difficultés d’implémentation des opérateurs nécessaires de projection. Une hypothése
fondamentale de la formulation POCS est 1’existence d’opérateurs de projection pour chaque en-
semble de contraintes. Ces opérateurs devraient projeter un point sur le point le plus proche de
Pensemble de contraintes, et devraient étre idempotents (P o P = P). Cependant, ce n’est pas
toujours possible dans les situations pratiques, comme par exemple si on considére la contrainte
convexe qu’un signal soit & bande limitée. Le cadre POCS nécessite un opérateur qui projette le
signal sur ’ensemble convexe représentant les signaux & bande limitée. Un tel opérateur de pro-
jection est un filtre passe-bas idéal. Etant donné qu’un tel filtre n’est pas réalisable, opérateur de
projection ne peut pas étre idempotent. Sous ces conditions, la théorie POCS n’est pas applicable.
Une analyse plus détaillée de cet aspect se trouve dans [Reeves 93].

On peut noter que la méthode d’ellipsoides englobants n’a pas de solution unique. Le probléme est
que la solution choisie, le centre de gravité de cet ellipsoide, est trés arbitraire. Il est improbable que le
centre de gravité doive étre favorisé parmi toutes les solutions possibles dans ’ellipsoide englobant. Par
contraste avec la formulation MAP, sous des conditions appropriées facilement satisfaites en pratique,

la solution est unique et maximise la probabilité a posteriori .

4.4.2.6 Méthodes hybrides

Des travaux combinant les approches de restauration par SR de type MV, MAP et POCS ont été
réalisés. En particulier, les caractéristiques souhaitées de la formulation MAP et celles de la formulation
POCS trés flexible sont associées, créant une optimisation hybride.

Elad et Feuer dans [Elad 96, Elad 97|, aprés avoir passé en revue plusieurs techniques existantes de
SR, proposent une méthode hybride de type MV /POCS. Celle-ci utilise la formulation MV pour aborder
la SR comme un probléme d’inférence statistique, tout en utilisant des contraintes basées sur la projec-
tion pour réaliser la régularisation. Les auteurs revendiquent que leur algorithme de restauration hybride
est une généralisation des méthodes existantes. Toutefois, on peut noter qu'une approche d’estimation

statistique combinée avec des contraintes projetées a été présentée auparavant par Schultz et Steven-
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son dans [Schultz 95a, Schultz 95b, Schultz 95c, Schultz 96]. Dans ces travaux les auteurs utilisent un
algorithme de SR contraint de type MAP, dans lequel ils appliquent de fagon alternative des contraintes
basées sur les projections, et une méthode itérative de type MAP.

L’idée générale de ces méthodes hybrides est de maximiser la probabilité a posteriori ou la fonction
de vraisemblance (respectivement dans les contextes MAP et MV), tout en s’assurant que la solution
demeure dans un espace contraint formulé dans le cadre de la théorie des ensembles. Dans [Schultz 95a,
Schultz 95b, Schultz 95¢c, Schultz 96|, ’ensemble de contraintes assure que le sous-échantillonnage de
I'image super-résolue correspond exactement & la trame de référence de la séquence d'images BR.

Les méthodes hybrides qui combinent l'inférence statistique et les contraintes projetées sont promet-
teuses car elles associent les caractéristiques les plus favorables des méthodes stochastiques (solution par
estimation optimale, rigueur mathématique, ajout direct d’information a priori) et des approches basées
sur la formulation POCS (mécanisme puissant pour 'inclusion de contraintes linéaires et non-linéaires

a priori dans des ensembles théoriques).

4.4.2.7 Meéthodes de filtrage adaptatif et optimal

Plusieurs chercheurs ont proposé des approches basées sur le filtrage inverse pour résoudre le probléme
de SR. Les efforts dans ce domaine sont rapidement présentés. Ces techniques sont abordées afin de
compléter cette étude, mais elles sont souvent sous-optimales en terme d’ajout de contraintes a priori.

Dans [Jacquemod 92|, Jacquemod, Odet et Goutte proposent une approche simple de restauration
par déconvolution, qui fait ’hypothése d’un mouvement de translation sous-pixellique. Ainsi, un filtre de
déconvolution approprié & la restauration d’images observées fusionnées est déterminé. Cette approche
est peu adaptée a l'incorporation de modéles d’observation plus généraux, et elle est limitée en terme
d’ajout de contraintes a priori.

Erdem, Sezan et Ozkan ont proposé une approche par filtrage LMMSE dans [Erdem 92]. Les au-
teurs utilisent un filtrage de Wiener multi-images, avec mouvement compensé, pour la restauration de
séquences d’images dégradées par un flou spatial linéaire et invariant par translation, et un bruit additif.
Ils supposent un modéle de mouvement de translation global, mais le flou lié au mouvement n’est pas
incorporé. Bien que les modéles de mouvement et de dégradation sont limités, et que des contraintes
a priori non-linéaires sont difficiles & incorporer dans leur formulation, 'intérét de cette étude résulte
de la présentation d’une restauration multi-images simultanée. Une formulation semblable est présentée
par Srinivas et Srinath dans [Srinivas 90].

Les techniques basées sur le filtrage adaptatif, en particulier le filtrage de Kalman, ont également été
appliquées en restauration par SR. Patti et Sezan dans [Patti 98], et Elad et Feuer dans [Elad 95, Elad 99|
en sont des exemples. Dans [Patti 98], les auteurs proposent un filtrage par modéle de Kalman avec mou-
vement compensé, capable de restaurer par SR, méme en présence de flous variant spatialement. Bien
que la formulation du filtrage de Kalman proposée soit efficace d’un point de vue calculatoire, elle reste
un estimateur LMMSE. Des contraintes de modéles non-linéaires d’images, permettant d’extrapoler la
bande passante, ne peuvent pas facilement étre incorporées dans ce cadre de travail. Les mémes re-
marques s’appliquent au travail d’Elad et Feuer dans [Elad 95, Elad 99], réduit a une estimée LMMSE
de I'image HR. Kim consacre un chapitre de son manuscrit de thése [Kim 94| & une approche similaire

par filtrage de Kalman, appliqué a la restauration par SR.
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4.4.2.8 Meéthodes régularisées de Tikhonov

En raison de ’aspect mal posé du probléme de restauration par SR, Hong, Kang et Katsaggelos
ont proposé dans [Hong 97a, Hong 97b| d’utiliser la régularisation de Tikhonov [Tikhonov 77| pour la
restauration par SR. Il s’agit d’une approche déterministe de régularisation, qui utilise des fonctions de
régularisation pour imposer des contraintes de douceur sur I’espace des solutions possibles. La fonction
de régularisation utilisée dans ces papiers est équivalente & un modéle a priori MRF gaussien dans la
formulation MAP. Les a priori MRF gaussiens sont bien connus pour produire des restaurations trop
lissées [Bouman 93]. En effet, les faibles performances du modéle a priori MRF gaussien sont la raison
pour laquelle des a priori tels que le HMRF et le MRF généralisé gaussien [Bouman 93|, qui imposent
la douceur tout en permettant la restauration des contours, furent introduits. L’approche régularisée
de Tikhonov est un cas particulier de la formulation plus générale bayésienne sous les hypothéses de
bruit et a priori gaussiens. Le modéle d’observation utilisé dans [Hong 97a, Hong 97b] est semblable a

la matrice de sous-échantillonnage avec mouvement compensé de [Schultz 96].

4.4.2.9 Résumé sur les méthodes de SR dans le domaine spatial

La restauration par SR en utilisant un formalisme dans le domaine spatial comble de nombreux

déficits des approches du domaine fréquentiel.

— Les méthodes du domaine spatial, en utilisant le modéle d’observation linéaire de la forme g = H f,
sont capables d’inclure un champ quasi-illimité de modéles de mouvements. Puisque la
matrice H modélise les pixels des images observées comme une combinaison linéaire de n’importe
quelle configuration des pixels de 'image HR super-résolue f, il y a une énorme flexibilité dans la
formulation du modéle de mouvement. Il n’y a pas de limitation & des modéles globaux comme pour
les approches du domaine fréquentiel. Il est aussi simple de considérer un modéle de mouvement
local qu'un modéle global lorsqu’on utilise le formalisme du domaine spatial.

— Le systéme matriciel H permet également 1’ajout de dégradations linéaires telles que le flou de
mouvement résultant d’un temps d’ouverture non nul (modélisé comme une intégration spatiale sur
la trajectoire du mouvement), le flou variant ou invariant spatialement, des pixels manquants, etc.
Il est trés difficile, sinon impossible, d’inclure de telles dégradations dans le formalisme fréquentiel.

— Comme cela a déja été dit a plusieurs reprises, ’ajout d’information a priori est nécessaire a la
résolution de problémes inverses mal posés tels que la restauration par SR. Des modéles a priori
stochastiques, tout comme des ensembles de contraintes convexes permettent a des méthodes
simples, mais également trés puissantes, d’incorporer des connaissances a prior: dans le
processus de restauration. Introduire des contraintes dans le domaine spatial est intuitif et
direct. En utilisant des modéles MRF définis en utilisant seulement des interactions spatiales
locales, il est possible de fournir des contraintes de douceur, tout en préservant la possibilité
de reconstruire des caractéristiques de contours francs (ce qui est impossible dans le domaine
fréquentiel).

— La combinaison de données & partir de plusieurs images, de méme que l'utilisation de contraintes
a priori réalistes et souvent non-linéaires sur I'image & reconstruire, donnent aux méthodes du
domaine spatial un mécanisme puissant pour ’extrapolation de la bande passante. Les
modeéles MRF qui utilisent des fonctions de pénalités non-linéaires sont particuliérement utiles car

elles sont capables d’introduire de l'information fréquentielle nouvelle.
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— Les méthodes stochastiques, en particulier les méthodes d’estimation MAP, sont dérivées d’un
formalisme mathématique trés solide dans lequel des développements théoriques supplémen-
taires peuvent étre réalisés. La théorie qui s’applique au caractére optimal des estimateurs est
directement applicable, de méme que pour les limites sur les erreurs, etc. Il s’agit d’un cadre de
travail abondant, ce qui n’est pas le cas des approches fréquentielles.

Toutefois, les méthodes de SR dans le domaine spatial ont un certain coft :

— Contrairement aux approches du domaine fréquentiel pour lesquelles la restauration était un pro-
cessus relativement simple, les optimisations intrinséques dans la plupart des méthodes du
domaine spatial sont plus complexes que pour leurs homologues du domaine fréquentiel.

— La flexibilité augmentée des méthodes du domaine spatial tend & se faire au prix d’'une augmen-
tation calculatoire importante. Ceci est particuliérement vrai pour les méthodes qui utilisent
des a priori non convexes, pour lesquels il est nécessaire de recourir a la méthode lente du recuit
simulé, ou & d’autres approches permettant ’optimisation en présence d’extréma locaux.

— Mécanismes de SR moins intuitifs. Dans le formalisme fréquentiel, le mécanisme de res-
tauration par SR était clair : suppression du recouvrement de spectre dans des images sous-
échantillonnées et translatées. Pour les techniques du domaine spatial, les mécanismes sous-jacents
d’amélioration de la résolution ne sont pas aussi transparents, en dépit du fait de la suppression
du recouvrement de spectre et de I’extrapolation de la bande passante.

L’étude présentée montre que pour réaliser la restauration par SR de séquences d’images contenant
un mouvement plus compliqué qu’un mouvement de translation global, les techniques du domaine spatial
sont & préférer, et constituent souvent la seule approche viable.

Les avantages et inconvénients des techniques de restauration du domaine spatial ont été présentés

en termes généraux. La partie suivante propose 'orientation la plus prometteuse.

4.4.3 Comparaisons et conclusions

Cette partie présente un résumé comparatif des principales familles de méthodes de restauration
multi-images par SR. Un premier tableau récapitulatif des différences entre les méthodes du domaine
fréquentiel et du domaine spatial est présenté, ainsi qu’un second tableau comparant les deux approches
de restauration les plus prometteuses MAP et POCS. Des points importants concernant le lien entre
I’estimation du mouvement et la restauration par SR sont également présentés, et des conclusions sont

proposées.

4.4.3.1 Comparaisons des techniques de restauration par SR

Un tableau comparatif des deux grandes familles de méthodes de SR, celles du domaine spatial et
celles du domaine fréquentiel, est proposé dans TAB. 4.1. 1l s’agit de généralisations, et des exceptions
sont observables dans la vaste étendue des techniques existantes. Ce tableau comparatif met en valeur le
fait que les méthodes de restauration du domaine spatial sont, en général, supérieures aux méthodes du
domaine fréquentiel. Toutefois, cette supériorité apparait au prix d’une augmentation de la complexité
calculatoire et théorique.

Dans la classe des méthodes de SR du domaine spatial, deux techniques majeures s’avérent étre

les plus prometteuses : I’approche bayésienne MAP, et la formulation POCS relative & la théorie des
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Formulation fréquentielle Formulation spatiale

Modéle d’observation dans le domaine fréquentiel | dans le domaine spatial

Modéle de mouvement | translation globale presque illimité

Modéle de bruit limité linéaire, variant et invariant par translation

suppression du recouvrement | suppression du recouvrement de spectre et
Mécanisme de SR de spectre extrapolation de la bande passante avec

des contraintes a priori

Simplicité trés simple généralement complexe
Cotit calculatoire faible élevé
Contraintes a priori limitées presque illimitées
Régularisation limitée excellente
Possibilités d’extension || faibles riches
Performances bonnes pour des applications | bonnes

spécifiques

TAB. 4.1: Résumé et comparaisons des méthodes de SR dans les domaines fréquentiel et spatial.

ensembles. Ces deux approches sont comparées dans TAB. 4.2. Les avantages de ces deux formulations
ont déja été détaillés auparavant dans les parties 4.4.2.4 et 4.4.2.5. D’une certaine maniére, ces deux
approches sont complémentaires, et nous avons vu dans la partie 4.4.2.6 que les meilleures caractéris-

tiques de chacune d’elles peuvent étre combinées.

4.4.3.2 Estimation du mouvement et restauration par SR

L’état de art présenté a montré que ’estimation du mouvement est une composante critique de
toutes les méthodes de restauration multi-images par SR. L’information de mouvement, et I’estimation
du mouvement dans le contexte de la SR, appellent plusieurs observations importantes :

— Le mouvement relatif de résolution sous-pixellique entre les images observées contribue

a I’apport de nouvelles informations. Il peut également fournir des contraintes pour la résolution
du probléme inverse de restauration.

— Les estimées de mouvement doivent étre exactes et précises i une résolution sous-
pixellique. Ceci semble évident & la lecture du précédent point.

— Les estimées de mouvement ne sont pas nécessairement denses (c’est-a-dire définies pour
tous les emplacements spatiaux) pour réaliser la restauration par SR. Il est plus important que
ces estimées de mouvement soient précises plutét que denses. De maniére intuitive, les estimées
de mouvement calculées dans des régions de valeurs presque constantes ont peu de chance d’étre

précises, et sont d'une utilité limitée pour les algorithmes de SR puisqu’une faible augmentation
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Approche bayésienne MAP

Approche POCS

Contexte théorique

riche

limité

Contraintes a priori

densité de probabilité a priori,

contraintes projetées possibles

ensembles convexes,

projeté sur des contraintes

Solution super-résolue

unique,

estimée MAP

non-unique,

volume d’intersection d’ensembles

Optimisation

itérative,
méthodes de descente variées,

bonne convergence

itérative,
méthodes de projection,

souvent lent a converger

Cott calculatoire

élevé

élevé

Complications

optimisation difficile pour des

@ Priori Non-convexes

opérateurs de projection

potentiellement problématiques

TAB. 4.2: Comparaisons qualitatives de deux méthodes de SR : MAP et POCS.
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de résolution est possible dans ces régions. Les estimées de mouvement sont les plus utiles dans
les régions ou elles peuvent étre estimées de la maniére la plus fiable, a savoir, dans les régions de
grande variance spatiale.

L’estimation du mouvement est aussi un probléme mal posé. C’est pourquoi les méthodes de
régularisation peuvent étre appliquées avec succés au probléme d’estimation de mou-
vement.

Utilisation de modéles de mouvement généraux. Plusieurs modéles de mouvement globaux
qui incluent la translation, la rotation, les modéles affines et projectifs, de méme que différents
modeéles locaux ont été abordés. Les futurs travaux de SR pourront utiliser des estimations de
mouvement basées sur des modéles ou des objets, en permettant la restauration d’objets partiel-

lement cachés, transparents, ou en mouvement.

4.5 Les limites

Des travaux complémentaires ont été consacrés a ’étude des limites des méthodes de reconstruction

par SR. Pour l’essentiel, il s’agit des travaux de Baker et Kanade dans [Baker 02], et ceux de Lin et

Shum [Lin 01, Lin 04]. Les problémes de modélisation du probléme de SR sont également abordés dans

[Wang 04].

Dans [Baker 02], les auteurs montrent que la reconstruction par SR devient fondamentalement plus

difficile quand le facteur de SR k¢ augmente. Ils commencent par modéliser ’expression qui relie les

images BR a I'image HR. Ils font également les hypothéses suivantes pour parvenir & des conclusions :
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la méme FTO est utilisée pour 'acquisition de toutes les images BR, les capteurs photosensibles de
la matrice CCD d’acquisition sont carrés et de taille identique, et la seule transformation inter-images
considérée est la translation globale. Bien entendu, la qualité de 'image reconstruite est fonction de la
précision avec laquelle on connait le déplacement entre les images BR, et du nombre d’images utilisées
pour cette reconstruction, mais les auteurs n’abordent pas ces aspects.

Finalement en se basant sur leur modéle, Baker et Kanade montrent que pour des valeurs élevées de ko,
il existe un volume considérable de solutions vérifiant les contraintes discrétisées de reconstruction par
SR. Ainsi, les contraintes de reconstruction fournissent de moins en moins d’information utile lorsque
ko augmente. Ceci est essentiellement lié & la taille des capteurs, et & l'effet d’intégration de la lumiére
sur la surface photosensible non-nulle. Mais c’est cette physique des capteurs, en provoquant un effet de
moyenne de la lumiére regue & sa surface, qui implique I'existence de limites dans la reconstruction par
SR.

On peut signaler quun a priori de douceur, utilisé pour traiter I’ambiguité du nombre de solutions
vérifiant les contraintes de reconstruction, assure seulement que des solutions lissées soient choisies. Ce
résultat est souvent préférable au fait que sans a priori , n’'importe quelle solution peut étre choisie, ce
qui peut donner des résultats moins satisfaisants.

Le travail [Lin 04] de Lin et Shum s’inscrit dans la continuité de [Baker 02], et il se base sur le méme
modéle. Les auteurs reformulent la question de ’existence de limites fondamentales & la SR de la facon
suivante : trouver la distribution des facteurs de SR (magnification factor) Ky au dela de laquelle les
images HR reconstruites devient significativement de la vérité terrain. Ky est envisagé dans un cas réel,
tandis qu’a ma connaissance, toutes les études précédentes ne s’intéressaient qu’au cas entier ky. L’enjeu
soulevé est celui du gain de temps dans les expérimentations.

Les auteurs donnent des limites & Ky, pour des algorithmes classiques de SR tels que ceux basés sur
un estimateur MAP, et avec une hypothése de mouvement local de translation entre les images BR. Si
le recalage et la suppression du bruit ne sont pas trés bons, la limite pratique du facteur de SR est de
Ko = 1,6. La valeur Ky = 2,5 est vivement conseillée, et la valeur de la limite théorique est estimée &
Ko = 5,7 sous des conditions de simulation. D’autre part, des éléments concernant le nombre d’images
suffisant & une bonne résolution sont donnés. Si la partie fractionnelle de Ky est 0,5 alors le nombre
suffisant d’image BR est M = 4K?. Et pour un facteur de SR entier, M = kZ est suffisant. L’obtention

de ces résultats est expliquée dans [Lin 04], et des simulations en vérifient la validité.

Wang and Qi dans [Wang 04] abordent le probléme de l'utilisation d’'un bon modeéle de SR. Ils
comparent deux modeéles basés sur (4.1), en se posant la question de l'ordre & privilégier dans le modéle
direct : 1, M;B ou 2, BM;, avec M, les opérateurs de mouvement inter-images et B l'opérateur
représentant l'optique du capteur. Ils basent leur étude sur des opérateurs arbitraires de mouvement, et
des systémes optiques variant par translation. Ainsi les auteurs remarquent que lorsque le mouvement
n’est pas connu de fagon a priori, et qu’il doit donc étre estimé & partir des images BR, utiliser le modéle
1 peut conduire & des erreurs systématiques, tandis que le modeéle 2 est plus approprié, et qu’il conduit
4 de meilleures performances. Toutefois ils signalent que si le flou optique est invariant par translation
spatio-temporelle, et que le mouvement dans l'image est de type translation pure, le choix de l'un des

deux modéles par rapport & l'autre ne fait pas de différence.
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Ce chapitre présente une nouvelle approche de restauration d’image par SR a partir de plusieurs
images. Cette méthode s’inscrit dans le contexte de ’estimation bayésienne, et dans la famille des tech-
niques stochastiques (cf. 4.4.2.4). L’approche proposée considére que 'image HR & reconstruire est
constituée de régions homogénes. La méthode permet d’obtenir & la fois une image HR représentant la
scéne observée, mais également un résultat de segmentation en correspondance avec 'image restaurée.
Ce résultat de segmentation peut s’avérer trés utile & un traitement postérieur d’extraction de caracté-
ristiques géométriques dans ’image, ou de détection.

Le cadre de cette méthode a été présenté avec de nombreux détails dans [Humblot 05c|. La définition
de Thomogénéité utilisée dans cette premiére publication suit un modéle constant. Une extension de
cette définition selon un modéle bilinéaire a ensuite été proposée dans [Humblot 05b].

Ce chapitre reprend les principes généraux déja présentés dans ces articles, en précisant certains aspects.
La partie 5.7 propose également des éléments d’évaluation de ces méthodes liés & la qualité de l'infor-
mation de recalage, a 'importance du bruit dans la séquence BR initiale, et & 'importance du nombre

d’images utilisées pour la reconstruction.

Aprés un rappel du cadre général de SR dans la premiére partie de ce chapitre, le modéle gaussien
et son lien avec la régularisation sont présentés dans la section 5.2.
Des éléments sur la modélisation markovienne d’une image, et sur la description du modéle de
SR proposé, sont donnés dans la partie 5.3.
Le calcul de la solution recherchée est décrit dans la section 5.4.
Les liens entre la méthode de SR proposée et les méthodes existantes sont abordés dans 5.5.
Enfin, les critéres d’évaluations sont décrits dans la partie 5.6, et une évaluation des performances

de la méthode proposée ainsi qu’un bilan de cette évaluation sont présentés dans 5.7.

5.1 Cadre général

La formulation du probléme direct, réciproque a celui de SR et utilisée pour aborder ce probléme, a été
détaillée dans la partie 4.2. Le contexte applicatif (cf. 1.1) a permis de limiter le modéle de mouvement
entre les images (lié aux opérateurs M;) a celui de translation globale. La méthode utilisée pour le
recalage est ’extension a base de gradient, de la méthode fréquentielle sous-pixellique de corrélation de
phase, présentée en détails et évaluée dans le chapitre 3.

En ce qui concerne 'opérateur de filtrage B qui représente ’optique des capteurs de ’appareil d’ac-
quisition, une FTO gaussienne invariante par translation a été choisie. La taille du masque utilisé est
fonction du facteur kg de SR, et de 'appareil employé pour ’acquisition de la séquence vidéo. Le bruit
additif €; est supposé étre blanc, gaussien, centré, indépendant et identiquement distribué pour chaque

image observée g;.
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5.2 Modéle gaussien et lien avec la régularisation

Le contexte bayésien de ’approche proposée utilise donc un formalisme probabiliste. Il consiste a
formuler des dépendances entre les données observées, les données inconnues a estimer, et les paramétres
ou hyper-paramétres du probléme, sous la forme de probabilités.

Ainsi, les images observées g; sont modélisées par la fonction de vraisemblance p (g; | f, 0.), c’est-a-
dire la probabilité des images observées connaissant I'image HR & estimer f, et le modéle d’observation

(4.1). L’hypothése d’indépendance des différents bruits additifs €; permet d’écrire :

p(g|f, 0 Hpgzlf, i) Hpe, — H;f).

=1 i=1

Les hypothéses qualifiant le bruit de blanc, gaussien et centré consistent & définir :
pe;(€) = N (€ ]0, Z;).

On note E[.] espérance, ou la moyenne, d’une variable aléatoire.

Ele;] = 0 représente I’absence d’erreur systématique (bruit centré),

et Ele; €l] = 2; = 0612 I avec I représentant la matrice identité, signifie que le bruit est non corrélé (ou
blanc). X; est donc une matrice diagonale [Mohammad-Djafari 01].

Ceci permet de définir le vecteur de paramétres contenant la variance du bruit de chaque image BR :

0€:{aeg,z’:1, ---,M},et ainsi :

R
2

1 1
plail £, 30) = N @i i 03 D = (57 ) o (~gog - HA)") G

ou R représente le nombre de pixels dans une image BR g; de taille H x L, et ou N (g;| H;f, 0.2 I)
signifie que la variable g; suit une loi gaussienne de moyenne H;f et de variance o7 I dont 'expression

exacte est donnée par 1’équation (5.1).

La régle de Bayes permet d’écrire :

p(gz".fa Sei)p (f | Eei).

Si aucune hypothése particuliére n’est faite sur la solution recherchée f, cela revient & utiliser un a
priori uniforme, soit p (f|Xe;) = p(f) = constante. Comme cela a été vu dans ’état de ’art (cf.
4.4), un estimateur couramment utilisé dans les méthodes stochastiques est celui du MAP. Il consiste
& évaluer la valeur ‘/f\M AP qui maximise la probabilité a posteriori p (f|g;, Xe;). Du point de vue de la
maximisation de cette probabilité selon la variable f, le terme d’évidence p(g; | X¢;) est une constante
dont on peut s’affranchir. D’autre part, dans le cas de lois gaussiennes, on préfére parfois utiliser le
logarithme népérien, fonction monotone croissante.

On passe alors de la maximisation d’une probabilité, a la minimisation d’une fonction :

f = arg max iy M¢i)| = argmin |—In i» Mei))| = argmin |J . 5.2
Faaap = argma [p (£ 19, Bei)| = arg ) [~In(p(f |gi, Bei))] = arg i} 7] (62
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Ainsi, dans le cas particulier exposé, calculer fy;ap revient & trouver l'image f qui minimise la

fonction :
M

1
J(f|9, 06) = Z o2 ||gi—HifH2‘|'R1n(Uez')-
i=1 ¢

On considére maintenant le cas ot ’on connait une information a priori sur la solution f : sa moyenne
E[f] = fo, et sa matrice de covariance E[(f — fo) (f — fo)t] =3 = a]% Py.

Dans ce cas il est possible de faire ’hypothese que p (f) = N (fq, Xy) :
R

p(f)z( ! ) |Po| * exp (—%(f—fo)tPal(f—foO

2
27r0f

ou R' représente le nombre de pixels dans l'image f. Si on suppose que l'inverse de la matrice de
covariance P! existe et peut s’écrire Py ' = DD, alors avec cet a priori sur la solution, calculer fy;ap

revient & trouver l'image f qui minimise la fonction :

M
I719.0) =3 zllo Hg|f+ g 10 - 5ol Cx)

i=1 ¢

On retrouve les notions de solution régularisée et de régularisation quadratique.

5.3 Modélisation markovienne

5.3.1 Modélisation d’une image par champ de Markov

Les notions exposées dans cette partie ont été inspirées de [Tupin 02].

L’information contenue dans une image est plus importante que la simple donnée des niveaux de gris
en chaque pixel (ou site), et la description se fait en termes de régions, contours, structures définis par
les contrastes, texture, etc. qui peuvent étre présents dans l'image. Le niveau de gris en un site n’est
donc souvent pas significatif en lui-méme, mais dans ses relations et interactions avec les pixels voisins.

Cette propriété des images que constituent les interactions locales entre niveaux de gris voisins pour
définir les différentes régions de I'image, permet d’utiliser un formalisme markovien dans de nombreux
traitements tels que la restauration ou la segmentation. Le principe consiste & définir des énergies
locales entre groupes de sites reflétant les interactions entre niveaux de gris. L’énergie globale est alors
reliée & la probabilité d’apparition de I'image dans le cadre des champs de Gibbs.

Ainsi, une autre maniére de modéliser une image consiste a dire qu’elle est formée d’'un ensemble fini
‘R de sites r correspondant aux pixels : R = {r =(z,y); 0 <z <H-1,0<y < L- 1}. R est
donc un réseau discret fini, partie de N2,

A chaque site est associé un descripteur, représentant 1’état du site et qui peut étre son niveau de gris,

une étiquette ou une information plus complexe, et prenant ses valeurs dans un ensemble F.
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Par exemple E = {0, ..., N — 1} représente les valeurs de niveaux de gris d’une image monochrome, et
E =10, ..., N — 1}9 représente les valeurs susceptibles d’étre associées & un pixel d’une image multi-

spectrale a ¢ bandes.

La notion d’interactions locales nécessite de structurer les relations spatiales entre les différents sites

du réseau. Pour ce faire, on munit R d’un systéme de voisinage V vérifiant les propriétés suivantes :

r¢V(r)

V(r) ={r'} tels que { P eV(r) o reVr)

L’ensemble V(r) est appelé voisinage de 7, et 7’ est dit voisin de 7 si ' € V(7). La relation de voisinage
est symétrique.

Un sous-ensemble ¢ de R est appelé « clique relative au systéme de voisinage V » si ¢ est un singleton
de R, ou un ensemble de sites tous voisins les uns des autres (au sens de V).

En fonction du systéme de voisinage utilisé, le systéme de cliques sera différent et fera intervenir un
nombre plus ou moins important de sites, comme illustré sur FiG. 5.1.

On note C I'’ensemble des cliques de R relatif & V. Quand cela est nécessaire, on précise ’ordre en notant
¢ une clique d’ordre k.

C;. est alors I’ensemble des cliques d’ordre k sur R.

Une clique d’ordre 2 peut également se noter : ez = (7, 7).

r' e V(r)
i r l 00 o ® wooc/ao\o
ocf/o ) o—o : © o0

o—0

0 O 0
7 “ “ 8-connexité A & (ii ?D i:g

4-connexité

Fi1G. 5.1: Les cliques associées & deux systémes de voisinage en dimension 2.

Deux systémes de voisinage et leurs cliques associées sont représentés sur la FiG. 5.1.

Le voisinage d’ordre 1 d’un pixel contient ses voisins en « 4-connexité », et celui d’ordre 2 contient ses
voisins en « 8-connexité ».

Les interactions locales entre niveaux de gris (ou descripteurs) de sites voisins peuvent alors s’exprimer
comme un potentiel de cliques.

Soit ¢ une clique, on lui associe le potentiel Ue = ¢(c) avec ¢(-) une fonction de clique positive (car
U est une énergie qui doit étre positive ou nulle), dont la valeur dépend des niveaux de gris des pixels

constituant la clique. De la méme maniére, on peut définir ’énergie globale de 'image comme la somme

U= > Uec

ceC

des potentiels de toutes les cliques :

et I’énergie locale en un site comme la valeur des potentiels de toutes les cliques auxquelles il appartient :

Ur == Z Uc

ceC/rec
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On utilise une modélisation probabiliste de 'image pour définir les champs de Markov. Ainsi, on
considére maintenant l'image comme une réalisation d’un champ aléatoire.
Soit r un site de I'image, on peut lui associer une variable aléatoire (v.a.) Fp prenant ses valeurs dans
E. Le niveau de gris fp en r est alors une réalisation de la v.a. Fip.
On définit ensuite F = (Fp, Fpr, ...) prenant ses valeurs dans Q = EIRI, avec |R| le cardinal de R.

Généralement, on note les v.a. en lettres majuscules, et leurs réalisations en minuscules.

Dans ce cadre probabiliste, 'image considérée est simplement une réalisation f du champ. D’une
certaine maniére la loi de probabilité jointe de f notée p(F = f), ou p(f) par abus de langage, et
les probabilités conditionnelles locales p ( fr | fr, 7 € V(r)) d’une valeur en un site conditionnellement
aux valeurs de ses voisins, permettent de mesurer le lien statistique existant entre un niveau de gris et
le reste de "image. L’hypothése markovienne permet d’évaluer ces quantités. On se place dans le cas ol
FE, ’espace des valeurs des descripteurs, est quantifié, ce qui permet de manipuler des probabilités.

Soit fp la valeur prise au site r du descripteur, et f7 = (fp) r 2y la configuration de I'image,
excepté le site . On dit que F' est un champ de Markov si et seulement si la probabilité conditionnelle

locale en un site n’est fonction que de la configuration du voisinage du site considéré.

D’une maniére mathématique, ceci s’écrit :

p(Fr =fr|fr) Zp(Fr =fr‘fr'a7"le V(T))

Ainsi, le niveau de gris en un site ne dépend que des niveaux de gris des pixels voisins de ce site. Cette
hypothése markovienne se justifie bien dans le cas de la plupart des images naturelles constituées de
zones homogenes ou texturées, et pour un grand nombre d’images de synthese.

On définit la mesure de Gibbs de fonction d’énergie U : © — R comme la probabilité p définie sur
Q par:

p(F=f)= op (~U() avee Uf)= Y Uelf)
ceC

ou C est le systéme de cliques associé au systéme de voisinage V de U.

Z = Z exp ( -U(f )) est une constante de normalisation appelée fonction de partition de Gibbs.
feQd

En pratique, il est presque impossible de calculer cette constante & cause du nombre considérable de
configurations possibles.
Par exemple, dans le cas d’une image binaire (Card(E) = 2) de taille 256 x 256 pixels, on a Card(2) =

265536 ~ 2 x 1019728 configurations possibles!

La notation couramment utilisée pour Ue(f) est abusive car elle ne dépend pas de ’ensemble de la

configuration f, mais seulement de f restreinte a la clique ¢ : Ue(f) = Ue(fr, r € €).



114 CHAPITRE 5. APPROCHE BAYESIENNE EN SUPER-RESOLUTION

Le champ de Gibbs de potentiel associé au systéme de voisinage V se définit comme le champ aléatoire

F dont la probabilité est une mesure de Gibbs associée au systéme de voisinage V, ce qui implique donc :

p(F=f)=L e (~U(f) = exp |~ 3 Vel) (5.4

VA
ceC

Ainsi, I’énergie globale d’'un champ de Gibbs posséde la propriété de se décomposer sous forme d’une
somme d’énergies locales. On observe que plus une configuration d’un champ de Gibbs a une énergie

faible, plus elle est probable.

Le théoréme de Hammersley-Clifford [Besag 74] établit alors le résultat fondamental suivant sous les
hypothéses :

— R est fini ou dénombrable,

— le systéme de voisinage V est borné,

— l'espace des états E est discret,
F est un champ de Markov relativement a V, et Vf € Q, p(F = f) > 0 si et seulement si F est un
champ de Gibbs de potentiel associé & V.
Par exemple, si on considére un champ de Markov de voisinage 4-connexe, ’énergie de la configuration

f peut s’écrire sous la forme :

U(f) = Z Ue(fr) + Z Ue(fr, fr1)

c=(reC, c=r,1elC,

On remarque que ce théoréme n’est valable que lorsqu’aucune configuration n’est interdite (condition
Vf, p(F = f) > 0). Toutefois, des solutions ont été proposées lorsqu’il est souhaitable de supprimer

certaines configurations irréalistes.

On peut noter que rien n’interdit la non-stationnarité du champ, c’est-a-dire la variation des poten-
tiels Ue en fonction de la localisation de la clique ¢ dans 'image. Rien n’impose non plus la symétrie

des potentiels, et on peut donc avoir Ue— (p 1y(0, 1) # Ue(1, 0).

Le théoréme de Hammersley-Clifford, et la forme bien spécifique de probabilité de F' qui en résulte,
permet de lier les probabilités globales et locales. Ainsi, la probabilité conditionnelle locale p (fr | F* = f7)
peut s’écrire :

p(F=f) _ exp(~Ulfr. f7)
p(F" = f") Zexp(—U(n, fr))

nek

P(Fr:fﬂFr:fr):

On définit I’énergie locale Uy au site r par :

Ur (fr|fr, v € V(r)) = Z Uc(fr, fri, v €V(r)) = Z Ue(fr, V)

ceC|rec ceC|rec
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en posant Vp = ( fr, T € V(r)). Cette énergie locale ne fait donc intervenir que les voisins de 7. On

peut alors écrire 1’énergie globale U(f) sous la forme :

U(f) = Z Ue(f) + Z Ue(f) = Z Ue(f) + Ur(fr|Vr)

ceCird¢c ceClrec ceCird¢c

En simplifiant ’expression de la probabilité conditionnelle locale, en supprimant les termes communs

qui font intervenir les cliques ne contenant pas le site r au numérateur et au dénominateur, on obtient :

exp | — Z Ue(f) — Ur(fr|Vr)

p(Fr:fr|Fr:fr) = ceCirec
Z exp | — Z Uc(f) — Ufr(’l’l|Vfr)
nek ceCiré¢c

€xp ( - Ur(fr | Vr))
Z €xXp ( — Ur(’ﬂ | Vfr))

nek

Cette expression ne fait intervenir que les potentiels des cliques contenant le site r (ce qui, au passage,
permet de retrouver ’hypothése markovienne). Elle est trés importante ; en effet, s'il est impossible d’ac-
céder & la probabilité d’une configuration f & cause de la constante de normalisation, il est également
possible de calculer en chaque site sa probabilité conditionnelle locale. Cette expression est & la base de

tous les algorithmes de simulation de champs markoviens.

Pour résumer ce qui vient d’étre décrit, la définition d’'un champs de Markov passe par la définition
de sa fonction d’énergie U. Celle-ci nécessite la définition d’un systéme de voisinage V, qui définit
alors le systéme de cliques, et de fonctions de potentiel associées aux cliques. Ces fonctions de
potentiel permettent d’accéder & la probabilité globale d’une configuration, et aux probabilités
conditionnelles locales.

5.3.2 Modéle de Gauss—Markov

Lorsqu’on modélise une image & 1’aide d’'un champ de Markov, en considérant par exemple un modéle
du premier ordre limité aux quatre voisins les plus proches, utiliser une fonction d’énergie U(f) quadra-
tique et homogéne dans I’équation (5.4) permet d’obtenir un modéle de type Gauss-Markov. Comme
cela a été vu en détail dans la partie introductive précédente, ceci revient & définir la vraisemblance de

I'image f sous la forme :

pHxep (Y (5 -7 X 50)
)

TeER rev(r

Le nom de Gauss vient de l’expression obtenue qui rappelle la forme d’une fonction gaussienne. En

effet, cette formulation exprime que chaque valeur de pixel r de 'image f suit une loi gaussienne de
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moyenne égale & la moyenne des valeurs des pixels voisins, et de variance égale a 1 :

Nl X i),

T eV(r)

Utiliser cette seule hypothése a priori et choisir un estimateur MAP pour calculer '/f\ MAP comme présenté

dans la partie 5.2, revient & chercher I'image f qui minimise la fonction :

=3 (im-; X so)"

rer reV(r)

Dans le cadre du probléme de SR, avec ’hypothése d’un bruit additif blanc, gaussien et centré sur

les observations, f;s4p €st obtenue en minimisant la fonction :

Hrl9.00=3 Y o (000 - )+ X (500 - > 5

i=1 ’l"ER rerR rey(r

Cette expression peut étre réécrite de maniére plus compacte :

M

1
719,00 = 3 L5 loi— Fa + |IDAIF 9

i=1

Le choix d’un a priori de Gauss—Markov est souvent qualifié d’a prior:i de douceur. Il a pour effet
d’adoucir les contours des objets dans I'image reconstruite en affaiblissant leur intensité. Ceci est di a
I’aspect « moyenne des valeurs des pixels voisins » de ce modéle.

D est une matrice dont ’action sur f est équivalente & une opération de convolution par un noyau de

la forme :

jen)

O = O
N N
[ IS

5.3.3 Modéle markovien avec variable de contours

Une autre modélisation markovienne consiste & utiliser une image binaire de contours g qualifiée
de « variable cachée ». Le terme de variable cachée fait référence au fait qu’elle n’apparait pas dans
I'équation du modéle d’observation (4.1). D'un point de vue pratique et conceptuel, la manipulation de
variables cachées fournit une grande variété d’outils pour prendre en considération des connaissances a
priori. L’'image de contours peut étre connue par avance, ou estimée de maniére jointe & celle de I'image
que l’on cherche a reconstruire.

Elle est définie par g(r) = 1 si le pixel r est évalué comme un contour, et ¢(r) = 0 dans le cas contraire.
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L’estimation de "image f se fait ici encore par le biais d’un modéle de dépendance inter-pixels par champ
de Markov du premier ordre. Ce modéle, accompagné d’un choix de fonction d’énergie quadratique,

revient & écrire la probabilité conditionnelle de f connaissant g de la maniére suivante :

pflocen (Y (70 -7 X 0-a)f6)

TER T eV(T)

De méme que dans le modeéle de Gauss—Markov, cette formulation exprime que chaque pixel f(7) suit

une loi gaussienne de la forme :

Nl X (1 -am) e)0),

reVv(r)

Cette modélisation a priori et le choix de I'estimateur MAP reviennent & calculer la solution ‘/f\ MAP

qui minimise la fonction :

IGla =Y (fm-7 X (-a@)s6)"

TER T eV(r)

Parfois, une maniére légérement différente d’écrire cette fonction & minimiser est préférée :

IFa=Y Y ) (- 16)

TER T/ €V(T)

Ce cas n’a pas fait I’objet d’une étude plus approfondie.

5.3.4 Modéle markovien avec variable de régions

La nouvelle méthode de SR présentée a été inspirée et adaptée d’un processus de fusion avec segmen-
tation jointe, objet de l’article [Féron 05]. Le cadre bayésien d’estimation utilisé a été exposé en détail
dans [Snoussi 04].

Cette nouvelle approche de restauration d’image par SR est basée sur 'idée que les images BR
ont en commun des régions homogénes. Ainsi, on cherche & estimer conjointement une image HR f
& valeur réelle, et une image de segmentation 4 valeurs discrétes représentée par la variable cachée

= {z(r),r € R} € {1, .. K}k xR
rappel, R est le nombre de plxel dans une image BR, et k¢ le facteur de SR. Par le choix de cette

ou K est le nombre de régions homogeénes différentes. Pour

modélisation, le probléme devient ’estimation de I’ensemble de variables (f, z).
Un modeéle de Markov caché (HMM, Hidden Markov Model) est utilisé, et la poursuite de la présen-

tation nécessite d’'introduite les notations suivantes :

K
Rk = {T; Z(’I") = k}? Ca‘rd(Rk) = Nk, R = U Rka Vi 75.7 Rz N Rj = ma
k=1
K

fr={fr); z(r)=k}, f=J f

k=1
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Dans I’hypotheése ou tous les pixels f; d’une région homogéne k sont caractérisés par une moyenne my,

et une variance 0']%, on suppose que les valeurs du vecteur f, suivent une loi gaussienne de la forme :

p (.fk) =p (f(r)a LIS Rk) :N(fk | my1, 216)’ (5.6)

ol 1 est un vecteur unitaire de taille ny.

Supposer que les pixels dans une région homogéne sont indépendants conduirait & pouvoir écrire que
3 = O’,%I avec I la matrice identité de taille ng. Toutefois, il est plus pertinent de faire ’hypothése que
les pixels appartenant & une région homogeéne sont dépendants les uns des autres. ¥y est donc la matrice
de covariance d'un champs de Markov aléatoire (MRF) paramétré par {oy, px}, avec une dépendance
représentée & I’aide d’un modeéle de Markov du premier ordre (cf. F1G. 5.1).

Plus particuliérement, on peut écrire :

puaamPZLQZij—mm—%m > wammﬂ)

E rery e (V(r) NRy)

et

1

2
27 o

(Fr) —matr) = peBr S0 (F0) — ()

T e(V(r)NRg)

p(fru(r)| f(#), 7 € R) o exp

avec B un coefficient qui dépend du pixel 7 et de son voisinage. Soit ny = Card (V('r') N ’Rk), c’est-a-dire

le nombre de pixels voisins de r appartenant également a la région Ry, alors :

5 _{ # si np # 0,
=

0 sinon.

De plus, le facteur py = 0 dans I’hypothése d’indépendance, et pr = 1 dans celle de dépendance. L’ex-

pression de myg/(-) sera précisée plus loin dans cette partie.

Deux définitions de I’homogénéité présentées lors de ces travaux seront détaillées a la fin de cette

partie.

D’autre part, les pixels appartenant a des régions différentes sont supposés indépendants. Cela permet
d’écrire la probabilité conditionnelle de connaitre 'image HR connaissant son résultat de segmentation

joint sous la forme :

=

K
p(f2) =H £i) = [I N (e 1, ).

L’équation (5.6) est conditionnée par la valeur z(r) = k, et produit un modéle de mélange fini (FMM,
Finite Mizture Model).
Ceci signifie également qu'un nombre fini de classes est utilisé pour la classification jointe, et on obtient :

ZP N (fi(r) [ mi, o).
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Le cadre bayésien a base de FMM est un outil commun en classification, mais en général, la variable
discréte associée a chaque pixel est supposée étre i.i.d. [Cheeseman 94].

Ici, un modele de Potts Markov (PMM, Potts Markov Model) a été privilégié pour ces variables car il
permet de considérer la corrélation spatiale des pixels tout en étant simple & mettre en ceuvre.

Ainsi, la distribution de probabilité de I'image des labels s’écrit :

p(z) = T(la) exp | @ Z (5(2(7') - z(r')) : (5.7)

c=(r,reC,

Ici aussi, un modeéle de Markov du premier ordre est utilisé. Ceci suppose donc que chaque label z(r)
est fonction de la valeur du label de ses quatre plus proches voisins z(r'), ' € V(r).

T'(«) est une constante de normalisation, et le paramétre « représente un degré de dépendance spatial.
Ce dernier controle la taille moyenne des classes : prendre « trop faible conduit & obtenir des images
« aléatoires » (équivalentes & des images de bruit), augmenter « rend les différentes classes plus homo-
génes, choisir « trop grand conduit & l'obtention d’'images quasiment uniformes [Morris 96]. Il existe
une valeur critique théorique sur «, fonction du nombre de labels K, en dessous de laquelle les résultats
obtenus sont aléatoires. Ainsi, il existe une plage de bon fonctionnement pour ce paramétre. En pratique,
on utilise o = 2.

L’équivalence d’Hammersley-Clifford entre les champs aléatoires de Markov et Gibbs permet d’écrire :

p(z(r)|z2(r'), r €R) x exp | « Z 6(2(7') - z(r'))

rey(r)

Ceci montre que la probabilité d’obtenir un label z(r) pour un pixel est liée au nombre de pixels voisins
ayant le méme label.
La fonction §(.) est la fonction de Kronecker définie par §(0) =1, et §(¢) = 0 pour ¢ # 0.

Bien que le modéle de Potts ne soit pas bien adapté a des traitements de segmentation pur [Morris 96],
il s’avere efficace lorsqu’il est utilisé avec un traitement joint de SR.
Des alternatives a ce choix de modéle sont la variante hétérogéne du modéle de Potts ou le modéle Chien

proposés dans [Descombes 99].

Pour terminer cette présentation du modéle a priori, la derniére phase consiste & assigner des lois
de probabilités aux différents hyper-paramétres @ du probléme. Pour simplifier, des a priori conjugués
sont utilisés.

Ce choix a deux principaux avantages :
— les a priori conjugués peuvent étre considérés comme une famille particuliére d’a priori basée sur
la géométrie différentielle [Snoussi 03, Snoussi 04],
— ils présentent 'intérét pratique que les lois de probabilités a priori et a posteriori restent dans la
méme famille.
De maniére classique, les lois de probabilités conjuguées pour les moyennes my sont les gaussiennes
N (my | myg, o), celles pour les matrices de covariances Xy des lois inverses de Wishart ZW(Zy, | ako,

Ayo), ce qui revient & utiliser des lois inverses gamma ZG (0} | akg, Brg) pour les variances o.
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Enfin, les lois a priori conjuguées pour la variance du bruit o7 dans les images observées sont également

choisies comme des lois inverses gamma ZG(o.? | af, B5)-

Pour rappel, la forme de la loi inverse gamma est :
) g [ 1\*! 1
IG(og| e, B) = m (0_1%) €xp (—50—’%) )

o0
avec I'(a) = / t*~1 et dt, pour « réel strictement positif,
0
ce qui permet aussi d’écrire la relation I'(a + 1) = aT'(«).
Dans le cas entier, la relation I'(n 4+ 1) = n! peut également étre utilisée, avec n! représentant la fonction
factorielle.

La forme de la loi inverse Wishart est :

A o .
IW(Sk|a, A) = S ()7 exp (- A Y).

Deux définitions de 'homogénéité des régions ont été présentées au cours du développement de ce
modeéle. Elles se basent sur I’équation (5.6) qui formule ’hypothése que tous les pixels de 'image f ayant

le label k£ suivent une loi gaussienne de moyenne my, et de variance a,%.

Dans la méthode présentée dans [Humblot 05c]|, nous avons fait ’hypothése que les régions homogénes
étaient constantes par morceaux. Ceci peut s’écrire my(r) = mg, Vr € Ry.

Ainsi, dans ce cas, chaque région k est définie par 'ensemble de paramétres (my, 0,%, px) selon les lois a
priori conjuguées détaillées ci-dessus.

Ce modeéle a ensuite été étendu dans [Humblot 05b| de maniére a considérer des régions homogeénes
suivant un modéle bilinéaire par morceaux.

Ceci s’écrit my(r) = mg(z, y) = a X z(r) + b X y(r) + mg, Vr € Ry.

L’utilisation d’un tel modéle conduit & caractériser chaque région k par les parameétres (ag, by, my,
o2, pi). Les lois a priori sur (ag, bg) sont choisies comme des lois gaussiennes de moyenne nulle, et
de variance élevée (ce qui est donc presque équivalent & un a priori uniforme). D’un point de vue a
posteriori, cela revient a utiliser des lois gaussiennes dont les valeurs moyennes sont estimées & partir
des données, et dont les variances sont faibles. La méthode utilisée pour estimer ces valeurs moyennes
& partir des données est celle de la régression linéaire, avec un estimateur au sens du maximum de
vraisemblance. Comme précédemment, des lois a priori conjuguées sont utilisées pour la fixation des

paramétres du modele.

La figure F1G. 5.2 illustre la différence entre le modéle constant (a) et le modéle bilinéaire (c) pour

deux images de tailles 200 x 200 pixels.

(b) et (d) montrent les intensités des pixels sur la 170¢ ligne des deux images correspondantes.
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FiG. 5.2: Comparaison des deux modéles d’homogénéité de régions : constant et bilinéaire.

(a) image constituée de régions homogenes constantes, (b) 170¢ ligne de (a),

(c) image constituée de régions homogeénes bilinéaires, (d) 170¢ ligne de (c).

5.4 Mise en ceuvre du calcul de la solution

5.4.1 L’&chantillonneur de Gibbs

Un champ de Markov étant défini (cf. 5.3.1), la question se pose de réaliser un tirage d’une confi-
guration (ici, une image) en suivant la loi de probabilité de Gibbs caractéristique de ce champ. Deux
algorithmes ont été proposés pour synthétiser des réalisations d’un champ de Markov : I’échantillonneur
de Gibbs et ’algorithme de Metropolis. Dans 'approche de ce probléme, une méthode hybride utilisant
pour partie ’échantillonneur de Gibbs a été choisie.

La méthode de Gibbs, présenté dans [Geman 84|, repose sur la construction itérative d’une suite
d’images. A la convergence, c’est-a-dire aprés un nombre d’itérations suffisant, les images construites
sont des réalisations tirées selon la loi de Gibbs globale.

La méthode de construction de 'image a l'itération k, partant de 'image & l’itération k — 1, se fait par
mises & jour successives des sites de 'image. Ainsi, a l'étape k :

— on choisit un site s,

— au site s, selon la configuration des voisins Vg = ( fe, t€ V(s)) pour 'image f(k_l), on calcule la

probabilité locale :
€Xp ( —Us(fs| Vs))

Z exp ( —Us(n]| Vs))

nek

P(Fszfs‘Vs)Z

— on met & jour le site s par tirage aléatoire selon la loi p (Fs = fs]| Vs).

On considére que ’algorithme a convergé aprés un grand nombre d’itérations ou lorsque le nombre de
changements est faible (uniquement pour de faibles températures). En pratique, on utilise ce deuxiéme
critére. Le choix du site s considéré a ’étape k peut se faire de n’importe quelle fagon & condition
de balayer tous les sites un trés grand nombre de fois (théoriquement un nombre infini de fois). Les
méthodes usuelles consistent & tirer un site selon une loi uniforme, ou effectuer un balayage classique,

ligne par ligne de 'image.
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Une autre maniére de procéder, utilisée pour 'implémentation de I'algorithme, consiste & considérer les
sites de I'image comme un échiquier, avec des cases noires et blanches alternativement.
Le systéme de voisinage en « 4-connexité » permet de paralléliser les calculs, de traiter une fois toutes

les cases blanches, puis la fois suivante les cases noires.

Cet algorithme construit en réalité une suite d’images f(k), observation d’une suite F*) de champs
aléatoires constituant une chaine de Markov pour un certain noyau de transition.

On peut démontrer le théoréme suivant, lorsque la séquence balaye chaque site une infinité de fois :

VO, vieq, lmp(F®=f|FO=50) = p(f)

ol p est la mesure de Gibbs associée au champ de Markov considéré.
Ainsi, aprés un grand nombre d’itérations, les images f (k) générées sont des réalisations de la loi globale

P ( f), indépendamment de la configuration initiale f ).
La preuve de cet algorithme, et donc de sa convergence, est donnée dans [Geman 84, Winkler 95].

D’autre part, on parle de I’échantillonneur de Gibbs comme d’un algorithme de relaxation, car il
procéde par mises & jour successives des sites, et probabiliste car cette mise & jour est fondée sur un

tirage aléatoire.

5.4.2 Algorithmes proposés

Le cadre bayésien d’estimation pour la SR peut étre résumé comme suit :

— utiliser le modele direct d’observation (4.1) et des hypothéses sur le bruit afin d’obtenir le terme
de vraisemblance p (g| f, 6¢) ou 8. représente les parameétres de la distribution de probabilités du
bruit.

Ceci a été fait dans la partie 5.2, et on a noté 0, = {0612, i=1,.-, M}

— Utiliser toutes les informations a priori ou toutes les propriétés désirées sur la solution pour
déterminer une distribution de probabilité a priori p (f |z, 85) ou @ représente ses parameétres.
Cette tache a été accomplie dans la partie 5.3.4. Et selon le cas constant ou bilinéaire, on a res-

pectivement 07 = {(my, o2, pp), k=1, ..., K} ou 8¢ = {(ak, by, my, 02, pr), k=1,..., K}.

— Utiliser la régle de Bayes pour obtenir la distribution de probabilités a posteriori jointe :

p(f,z1g,0) < p(g|f,0)p(f|z 05)p(2) (5.8)

dans le cas supervisé ot les parameétres § = (@, @) sont connus; ou pour obtenir la distribution

de probabilité a posteriori jointe :

p(f,2,0|g) < p(glf,0)p(flz 07)p(z)p(0;)p(8.)

dans le cas non-supervisé oul les parameétres @ sont inconnus.
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Les hyper-paramétres de ce probléme étant inconnus au début de la résolution, on se place par la

suite dans le cas non-supervisé. La définition de la loi a posteriori sera traitée dans cette partie.

— Enfin, définir des estimateurs ? pour f et 0 pour 0@ basés sur ces lois de probabilités a posteriori.
Cet aspect sera également abordé dans cette partie.

Les résultats obtenus auparavant, qui permettent de définir la probabilité a posteriori jointe recher-

chée, sont rappelés ci-aprés.

L’expression compléte de la vraisemblance, abordée dans la partie 5.2, est la suivante :

pial£.6) = ] (502) o (— s 2 (ailr) - [Hif](r))z).
“ “% reRr

i=1

L’a priori défini dans la partie 5.3.4 permet d’écrire la probabilité conditionnelle relative a la solution

recherchée f suivante :

p(flz, 8y) = H (%%); exp | 5 : 5 Y (f(’") —me(r) —peBr Y (f("') _mk(TI)>>

TO
= kE rery e (V(T)NRy)

Ensuite, le choix d’un modéle de Potts Markov pour 1'image des labels a permis d’écrire ’expression de

p (z) selon I’équation (5.7).
Enfin, le choix des a priori conjugués a également été détaillé & la fin de la partie 5.3.4.

L’ensemble de ces choix permet de pouvoir écrire la loi a posteriori jointe de toutes les inconnues &

estimer f, z et 0 :

p(f, 2 0|g) < plg|f,0)p(flz 0;)p(z)p(0). (5.9)

Une premiére approche peut consister a utiliser I'estimateur MAP, déja présenté précédemment. Pour
ce faire, il faut se placer sous I’hypothése que @ et z sont connus.
Comme cela a déja été présenté sous une forme légérement différente dans I’équation (5.2), on a :

?MAP = argm}_ix [p (.f |97 Z, 0):| = argn‘l%n [_1n<p (f'ga Z, 0))] = argn};n [J(f|ga zZ, 0)]

La formule de Bayes donne :

p(g|za fa 0)p(.f|za ef)
p(glz,0) ’

p(flg, z 0) =

expression dans laquelle le terme p (g |z, @) joue le role d’une constante du point de vue d’une maximi-

sation en f.
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z n’apportant aucune information sur g, on ap(g|z, f, 8) =p(g| f, 0¢).

Ainsi, la maximisation de p (f|g, 2, @) devient la minimisation de la fonction en f :

2
Jfleme) =S Ly (si0m) - )" + — 3 (f(r)—pkﬂr ™ f(r'))
i=1 61 TER kE rer, T € (V(T)NRy,)
(5.10)

ou f(r) = f(r) — m(r).

On peut constater que lorsqu’on suppose 'image composée d’une seule région statistiquement ho-

mogeéne (K = 1), le critére de I’équation (5.10) peut s’écrire de maniére compacte :

Z lg: — Hif||" + (U”) |ID(f — m1)||? (5.11)

=1

ou m et oy sont estimés au cours du processus de maximisation.

L’équation (5.11) obtenue peut étre comparée a celles formulées par les équations (5.3), et (5.5) du cas

lié & la régularisation de Gauss—Markov (cf. 5.3.2).

Ainsi, comparée a une méthode classique de régularisation utilisée en SR (voir par exemple [Hong 97al),
I’estimateur MAP correspondant permet de détailler davantage la modélisation de 'image HR, avec des

régions homogénes par morceaux.

Les trois algorithmes proposés pour la résolution du probléme de SR reposent ainsi sur la loi a
posteriori jointe (5.9).
Il s’agit de méthodes itératives basées sur le schéma d’un échantillonnage de Gibbs par chaine de Markov
de Monte-Carlo (MCMC, Markov Chain Monte-Carlo).
Un algorithme basé totalement sur ce schéma aurait consisté & échantillonner chacune des inconnues
& estimer selon leur loi marginale a posteriori. Théoriquement, ce type d’échantillonnage fait conver-
ger chaque inconnue vers la moyenne a posteriori de leur loi marginale, aprés un trés grand nombre
d’itérations, ou lorsque le nombre de changements est faible.
Ce type de critére pouvant étre long & atteindre, des schémas hybrides d’échantillonnage de Gibbs MCMC
utilisant un estimateur MAP pour I’estimation de I'image HR ont été proposés :

— Estimateurs MAP joints (algorithme 1) :

o= argmj}x [p (f|2"_1, 5"‘1, g)] = argmfin [J(f|g, 2 0)]

_ 2" on-1
6 = argmgX[p(Glf , 2 ,g)]

2" = argmax [p (=7, 8", g)]

— Echantillonnage de Gibbs / Estimateur MAP (algorithme 2) :

7= arg max [p (F1z7 ", 8" g)]
~n

6 = arg max [p (617", 2", g)]

échantillonner 2" 4 partir de p (z| ?n, /0%, g) ou a partir de p (2| 6", 9)
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— Echantillonnage de Gibbs / Estimateur MAP (algorithme 3) :

“<n

f = argm}xx [p (f |En_1, 6"_1, g)]

échantillonner 8 a partir de p (9 | /f\", Zn1 g)
T

échantillonner 2" & partir de p (z| jf\n, 0 ,g) ouapartir de p(z| 5”, 9)

Pour l'initialisation de ces algorithmes, on commence le processus en posant K = 1 et ainsi z = 1,
et @ = [my, 02] = [0, 1]. On obtient ainsi une solution régularisée £(©) en utilisant (5.11), & partir de
laquelle on utilise n’importe quelle méthode de segmentation basée sur I’histogramme pour obtenir 2(0),
Ce résultat de segmentation permet alors d’estimer 00 3 partir d'une méthode classique au sens du
maximum de vraisemblance. Par la suite, on peut appliquer 'un des processus itératifs proposés.

Ces opérations sont répétées par itération jusqu’a ce que 'un des deux critéres d’arrét suivants soient

atteint : ) ‘An S ‘
f)—f (r
2 T -
TeER
< ou
~n—1
@ - aG |
\ J(7") g

avec J(:f\) calculé a partir de (5.10).

On peut remarquer qu’il n’y a aucune garantie théorique de convergence pour aucun des algorithmes
Proposeés.

En particulier, le point critique des deux premiers algorithmes est le calcul de 0:

0 = argmgx [p (0|?, z, g)] .

En effet, ce calcul peut donner des valeurs trés faibles de o} (1078 ou encore moins) si les pixels d’une
région Ry ont tous une intensité voisine. Cette difficulté est atténuée dans le dernier algorithme, et c’est

pourquoi seul ce schéma hybride a été conservé par la suite.

Des précisions sur l'obtention des lois marginales a posteriori sont données dans ’annexe A, p. 145.
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5.5 Liens avec les méthodes existantes

La méthode proposée s’inscrit dans le contexte de 'estimation bayésienne, et dans la famille des
techniques stochastiques présentées de maniére détaillée dans la partie 4.4.2.4.
De nombreux travaux reposant sur une estimation MAP dans un cas supervisé ont été proposés récem-
ment. Les lois a posteriori obtenues sont de la forme de (5.8); une fonction J ( f) 4 minimiser en est

dérivée.

Le papier [Hardie 97a], qui propose une méthode de SR basée sur 'estimation jointe de I'image HR
f et des parameétres inter-images de recalage s, a été présenté dans 4.4.2.4. Les auteurs se placent dans
le contexte bayésien, et utilisent la loi a posteriori jointe p (f, s|g) pour obtenir une fonction J(f, s)
4 minimiser alternativement selon chacune des deux variables. Le modéle utilisé correspond & celui pré-

senté dans l’algorithme 1.

Shekarforoush et al. ont également présenté une approche bayésienne avec deux variables inconnues a
estimer dans [Shekarforoush 95, Lorette 97], en s’intéressant au probléme de restauration 3-D par SR. La
formulation de leur probléme consiste & estimer deux images indépendantes, une premiére d’intensité f et
une autre d’altitude z. Dans leur modélisation, ces deux images sont considérées comme indépendantes,
ce qui n’est pas le cas dans notre approche. Ils cherchent & maximiser la loi a posteriori jointe p (f, z|g),

et obtiennent une fonction & minimiser de la forme :

Zng Hif| + HDfH +—||D I

i=1

ol au niveau pixellique, D f représente I'opération :

D ¢( - £).

reR reV(r

Plusieurs choix de fonction de pénalisation ¢(.) ont été étudiés dans ces papiers, & savoir :

’U,2

)
) = 2xv1tu-2
¢3(u) = log(1+u?)
2
) u
1+ u?

Dans notre cas, seule la fonction quadratique représentée par ¢; a été expérimentée. La méthode d’op-

timisation choisie s’apparente aussi & celle de notre algorithme 1.

Dans [Cheeseman 94|, Cheeseman et al. ont utilisé une technique bayésienne de SR, avec estimateur
MAP, sur des images recues de satellites explorant le systéme solaire. Dans leur modéle, la variable
discréte associée & chaque pixel est supposée i.i.d. Le modéle de Potts Markov utilisé pour ces variables

permet de considérer la corrélation spatiale des pixels.
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Enfin on peut citer les travaux de Molina et al.. Dans [Molina 03a], une approche basée sur un modéle
de Gauss—Markov avec mélange de gaussiennes et des variables cachées « lignes ». L’objectif des auteurs
est d’obtenir une image HR f, et une image I modélisant des transitions dans I'image HR. Ce second
résultat ressemble 3 une image de contours. Il s’agit d’'une méthode de restauration mono-image et non

du traitement de SR multi-images, et d’une modélisation selon un traitement « ligne », et non « région ».

Dans [Molina 03b], les auteurs considérent le probléme de SR dans le cadre bayésien, mais en s’intéres-
sant plus particuliérement & ’estimation des paramétres du probléme. De plus, I'a priori utilisé pour
modéliser les images HR est de type Gauss—Markov, et n’utilise pas un modéle de mélange de gaussiennes

avec variable cachée.

5.6 Meéthodes d’évaluation

Comment évaluer une image reconstruite par une méthode de SR ?

Dans un cas réel, il est nécessaire d’avoir deux appareils d’acquisition : I'un HR et ’autre BR. Ceux-ci
doivent observer une scéne identique, avec des points de vue proches, de maniére & pouvoir comparer
une image f, obtenue par l’appareil HR, avec une image HR jf reconstruite en utilisant une technique
de SR, et les images g; provenant de l'appareil BR.

En I’absence d’une seconde caméra HR, ’évaluation de la méthode de SR ne peut étre que subjective a
un observateur humain, ou basée sur un taux de succés a un traitement postérieur a celui de SR.

Ces traitements ultérieurs peuvent étre de type détection ou suivi d’objets, et le résultat joint de seg-
mentation z pourrait aider & améliorer le taux de réussite. En pratique, une seule caméra a pu étre
utilisée, et un systéme plus élaboré d’évaluation par traitement postérieur n’a pas pu étre mis en ceuvre.

Toutefois, quelques résultats obtenus & partir de séquences réelles seront présentés dans la partie 5.7.

Dans un cas de simulation, on dispose d’une image HR de référence f, et d’un résultat de segmen-
tation zx obtenu & ’aide d’une méthode classique basée sur ’histogramme, ou par construction. On
dégrade alors f selon le modéle d’observation défini avec (4.1) pour obtenir M = k% images g; BR.
On peut alors appliquer les méthodes de SR en utilisant la connaissance exacte du mouvement inter-

images 8g, ou une estimation 8y de celui-ci, pour obtenir une image HR f et sa segmentation jointe Z k.
0, 0 )

Ces différentes notations étant précisées, quelques critéres d’évaluation des méthodes de SR peuvent

étre présentés.

— L’image de différence A entre 'image HR de référence f et une image HR ? reconstruite & partir

des images bruitées g; :

~

A(f, fo) = f—fo= ( (r) — fo(r)), VreR

dont on peut examiner quelques caractéristiques telles que la moyenne (qui représente le biais de
Pestimateur HR) et 1’écart-type de I'image de différence A(?, fo) : Amoy et Agr. Plus ces deux

paramétres sont faibles, plus I'image reconstruite est statistiquement proche de 'image HR d’ori-
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gine, et donc plus la méthode donne de bons résultats.

— Une mesure d’erreur relative normalisée A, (:f, fo) pour a = {1, 2} :

o

dont on peut tirer une mesure du rapport signal & bruit en dB :

1
RSBAQ — 10 X loglo (/\7> .
Aa(fa fO)

Pour des images constituées de régions ayant des contours francs, il semble plus adapté de s’intéres-

ser & la mesure L1 : Ay (?, fo). Plus I'image reconstruite ? est proche de f, plus le RSB est élevé.

— Un coefficient de corrélation normalisé 2-D permettant de mesurer la similarité entre deux fonctions
discretes 2-D :

> ((YT) = Fonaw) (folr) ~ meoy)>

CCNap (F, fo) = ——=E - — : (5.12)
Z (f(r) - fmoy) Z (fO('r') - fO moy)
rer rer

ol frmoy €t fomoy sont les valeurs moyennes respectives des images f et f,. Plus ce coefficient est

proche de 1, plus 'image est bien reconstruite (au sens qu’elle est plus proche de 'image initiale).
g

— Afin d’avoir un critére de qualité sur le résultat de segmentation obtenue, il est possible de com-

parer le pourcentage d’erreur dans ’estimation des labels, Pgy; Z(EK, z K)

5.7 Evaluation des performances

L’évaluation a été réalisée a partir d’'une image HR de 256 x 256 pixels, codée en niveaux de gris,
montrant une région rurale prise depuis un avion (voir F1G. 5.3 (a)). On peut distinguer des régions
homogeénes représentant des champs, des autoroutes qui se croisent, et une région urbanisée en bas a
droite. Cette image f, qui servira de référence, a été dégradée & partir du modeéle défini par ’équation
(4.1), pour un facteur de décimation d = 4. Cette image HR peut également étre segmentée en K
régions & partir d’'une méthode simple de seuils basés sur I'histogramme, pour donner un résultat de
segmentation zx de référence qui sera utilisé dans le calcul de Pgyy 7.

Le vecteur de mouvement inter-images sy est complétement déterminé.

L’image F1G. 5.3 (b) montre une des images (M = 16) obtenues aprés dégradation avec un bruit
défini par un RSB de 30 dB (cf. éq. (4.2)), et (c) est I'une des images obtenues avec un RSB égal & 15
dB. Ces images BR seront utilisées par la suite, afin d’obtenir des images HR :f comparées a f.
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FiG. 5.3: Comparaison d’images HR et BR dans un exemple synthétique.

(a) image HR f, de référence, 256 x 256 pixels, (b) une image BR obtenue avec d = 4 (64 x 64 pixels)
et un RSB de 30 dB, (c) image BR obtenue avec d = 4 et un RSB de 15 dB.

5.7.1 Effets du bruit

Cette premiére évaluation consiste & comparer les résultats de reconstruction obtenus, avec des images
trés peu bruitées (RSB de 30 dB) d’une part, et des images bruitées (RSB de 15 dB) d’autre part.
Cette étude est réalisée en utilisant les données de mouvement inter-images sg, et la totalité des 16
images différentes disponibles. Elle a consisté & faire varier le nombre de régions homogénes K consti-
tuant 'image HR, afin d’en déterminer 'importance pour I'image reconstruite. Les résultats obtenus avec
la méthode utilisant un modéle constant d’homogénéité sont présentés dans TAB. 5.1; ceux utilisant le

modéle homogéne bilinéaire dans TAB. 5.2.

On peut remarquer que quelle soit la méthode utilisée, quelle soit le nombre K de régions utilisées
pour la segmentation, et & RSB fixé, les ordres de grandeurs de Apoy, ArT, A1 (dont les valeurs ne sont
pas précisées ici) et Ag sont sensiblement les mémes.

En revanche, le critéere CCNop permet de constater des nuances plus particuliéres en fonction du nombre
K de régions.

Ainsi, & modéle et RSB fixés, on constate une diminution sensible de ce critére avec 'augmentation de
K. Ceci signifie que 'image reconstruite est plus proche de la vérité « terrain » lorsque le nombre de
régions utilisé pour la segmentation jointe est plus faible.

La diminution de qualité est & relativiser car elle est quasi-imperceptible pour I’eeil humain. Elle est de
0,25 % entre les choix K = 1 et K = 6 pour un RSB de 30 dB, et de 0,99 % pour un RSB de 15 dB dans
le cas du modéle constant. Elle est encore moins perceptible dans le cas du modéle bilinéaire, avec une
baisse de 0,16 % pour un RSB de 30 dB et de 0,10 % pour un RSB de 15 dB. Les différences de qualité
peuvent étre observées a partir des images de la figure F1G. 5.4, (b) et (e) pour le modéle constant
(variation de 0,22 %), (c) et (f) pour le modéle bilinéaire (variation de 0,11 %).

D’autre part, & K et RSB fixés, les critéres numériques présentés dans les tableaux TAB. 5.1 et
TAB. 5.2 montrent que le modéle bilinéaire donne de meilleurs résultats que le modéle constant. Ceci

prouve que ce modéle d’homogénéité, plus complexe, traduit mieux la réalité que le modéle constant en
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RSB — 30 dB RSB — 15 dB
CCNop Amoy ArT Az Prpz | CCNap Amgy Arr Az Pgez

x1072 x10™2 x1072 % x1072 x1072 x1072 %

Frichonos | 0,8892 3,16 919 295  x | 08878 446 929 331 X

(1, 21) | 09139 3,14 814 238 0 |09120 448 834 280 0

(F5, 22) | 09136 3,14 8,15 218 150 | 0,9118 448 836 281 17,6
(F5,23) | 09136 3,15 8,15 2,38 20,8 | 0,066 4,38 859 290 23,1
(., 24) | 09130 3,14 8,18 220 298 | 0,099 447 844 285 34,0
(F5,%5) | 09120 3,15 822 242 341 | 0,9105 448 841 284 343
(Fs Z6) | 09116 3,04 824 243 36,7 | 0,9030 4,31 873 296 39,8

TAB. 5.1: Evaluation des performances en milieu bruité. Modeéle constant d’homogénéiteé.

RSB = 30 dB RSB = 15 dB
CCNop Amoy Argr A2 Prrz |CCNypp Apegy Arr Az Prrz

x1072 x1072 x1072 % x1072 x10™2 x1072 %

( )| 09140 314 813 237 0 |09116 447 836 280 0

( )| 09135 313 816 238 17,7 | 09116 447 836 280 187
(F5,23) | 09135 3,14 816 238 235 | 09117 447 836 280 237
( )| 09132 314 817 239 314 | 09113 447 837 281 326
( )| 09127 314 819 240 359 | 09111 447 838 228 364
( )| 09125 314 820 241 40,7 | 09107 447 840 283 428

TaB. 5.2: Evaluation des performances en milieu bruité. Modéle bilinéaire d’homogénéiteé.
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ce qui concerne la reconstruction de 'image HR.

A modele fixé, les estimateurs choisis montrent que les performances en milieu bruité (RSB = 15 dB)
sont sensiblement inférieures & celles en milieu faiblement bruité. Ce résultat était attendu puisque
la présence de bruit vient dégrader la qualité des données observées. Toutefois, il est intéressant de
remarquer la robustesse des méthodes proposées en présence de bruit. Ainsi pour les deux cas distincts
définis par un RSB de 30 et de 15 dB, le CCNyp diminue de 0,21 % pour K =1 et 0,94 % pour K =6
avec le modele constant. Et il diminue de 0,26 % pour K = 1 et de 0,20 % pour K = 6 avec le modeéle
bilinéaire. Ces différences peuvent étre observées, avec K = 2, entre F1G. 5.4 (b) et F1G. 5.5 (b) pour
le modele constant, et entre F1G. 5.4 (c) et F1G. 5.5 (c) pour le modéle bilinéaire.

Les résultats ?Tikhonov obtenus avec une méthode classique de régularisation & partir d'un estima-
teur MAP basé sur 1’équation (5.5), sont montrés pour comparaison sur F1G. 5.4 (d) et F1G. 5.5 (a).

Les critéres numériques du tableau TAB. 5.1 montrent que notre approche donne de meilleurs résultats.

Le résultat joint de classification en zones homogénes de la scéne HR est également un résultat
important. Les images obtenues en utilisant le modéle constant, dans le cas faiblement bruité, sont
montrées sur la figure F1G. 5.6 pour K allant de 2 4 6.

Celles obtenues & partir du modéle constant avec un RSB de 15 dB, sont montrées sur la figure Fi1G. 5.7
pour K allant de 4 & 6; et celles obtenues en utilisant le modéle bilinéaire avec un RSB de 30 dB, sont

montrées sur la figure F1G. 5.8 pour K allant de 4 a 6.

En comparant les résultats de segmentation pour K = {4, 5, 6}, un RSB de 30 dB, obtenus avec
chacun des deux modeéles (cf. Fic. 5.6 (d), (e), (f) et Fig. 5.8 (a), (b), (c)), on constate que les
régions formées dans le cas bilinéaire sont plus homogénes et plus grandes que dans le cas constant.
D’une certaine maniére, ceci limite le niveau de détails de 'image segmentée. Par exemple, si on regarde
le rendu des autoroutes qui se croisent, il est beaucoup moins remarquable dans le cas bilinéaire. Ce
constat est renforcé par le critére Pgy, 7 dans les tableaux TAB. 5.1 et TAB. 5.2. Il s’agit de la mesure
du pourcentage de labels erronés dans le résultat de segmentation, par rapport a la référence zx. A
nombre de labels K et RSB fixés, dans tous les cas présentés sauf un, Pg 7z est plus faible pour le
modele constant que pour le modéle bilinéaire.

Lorsqu’on compare les résultats de segmentation dans les cas bruité et peu bruité, pour le modéle
constant (cf. F1a. 5.6 (d), (e), (f) et F1a. 5.7 (a), (b), (¢)), il est difficile de remarquer des différences
particuliéres. Cependant, Pgy; 7z est logiquement supérieur lorsque le bruit est plus important dans les
images observées. Cet effet est observé dans tous les cas.

Ainsi, les résultats de segmentation obtenus avec le modéle constant semblent plus riches d’informa-
tion que ceux obtenus & partir du modéle bilinéaire. De plus, utiliser une valeur K importante permet
d’obtenir plus d’informations sur les régions homogenes de la scéne.

D’un point de vue calculatoire, notre méthode est stochastique. Ceci implique qu’une autre réalisa-
tion de notre algorithme peut donner un autre résultat, proche du précédent, en un nombre d’itérations
différent. Avec H x L la taille d'une image BR, M le nombre d’images BR utilisées, K le nombre de
labels utilisés dans la segmentation jointe de f g, et kg le facteur de SR : la complexité calculatoire de

notre méthode est O(H L M k% K).
Elle est de O(H L M k?) pour la régularisation permettant d’obtenir ?Tikhonov.
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F1G. 5.4: Résultats de SR obtenus dans un cas faiblement bruité, RSB = 30 dB.
(a) image f, de référence (b) f2, const. (€) f2, bil. () FTikhonov () f6, const. (f) fs, bil.

FiG. 5.5: Résultats de SR obtenus dans un cas bruité, RSB = 15 dB.
(a‘) ijkhonov (b) f2, const. (C) f2, bil.
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FiG. 5.6: Résultats de segmentation pour K allant de 2 & 6 avec modéle constant, RSB = 30 dB.

(a) image f, de référence (b) 22, const. () 23, const. (d) 24, const. (€) 25, const. (f) 26, const.

FiG. 5.7: Résultats de segmentation pour K allant de 4 & 6 avec modéle constant, RSB = 15 dB.

(a) 24, const. (b) 25, const. (€) 26, const.
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(c)

FiG. 5.8: Résultats de segmentation pour K allant de 4 & 6 avec modéle bilinéaire, RSB = 30 dB.
(2) 2, bil. (b) 25 bil. (¢) Zg, bil.

L’aspect itératif de la méthode ne permet pas d’évaluer rigoureusement son cotit calculatoire. Quelques
éléments a ce sujet sont donnés dans [Humblot 05c]. Pour donner un ordre de grandeur, le cas présenté
ici utilise (H, L, M, ko, K) = (64, 64, 16, 4, K = {1, ..., 6}).

La plateforme de calcul utilise un processeur Pentium IV & 2,6 GHz, un systéme d’exploitation Windows
XP, et I'application Matlab.

La méthode utilisant le modele constant a mis 40 et 72 secondes a s’exécuter respectivement pour K
égales 2 et 6.

Celle utilisant le modéle bilinéaire a mis 113 et 769 secondes pour K égales 2 et 6.

5.7.2 Effets des erreurs dans les estimées du mouvement

Cette seconde évaluation a pour but d’observer les effets d’'un mauvais recalage des images BR sur
le traitement de SR. L’évaluation s’est portée sur la séquence faiblement bruitée (RSB de 30 dB), et sur
5 cas utilisant de maniére différente les données de mouvement inter-images sg. Les 5 cas étudiés sont
ceux ol le pourcentage d’erreur sur I’estimation sous-pixellique de sg est de 0, 25, 50, 75 et 100 %. On
utilise toujours 16 images différentes, avec des vecteurs de déplacements 8y comprenant un pourcentage
donné d’erreur, et on se place dans le cas K = 2. Le cas K = 1 n’a pas d’intérét comparatif puisqu’il
donne les mémes résultats quel soit le modéle utilisé.

Le tableau TAB. 5.3 présente les résultats obtenus avec les méthodes utilisant les deux modéles.

A nouveau, on remarque qu’a pourcentage d’erreur identique sur l’estimation du mouvement s,
Prrr 7z est plus faible lorsque le modéle constant est utilisé. D’autre part, pour un pourcentage d’erreur
inférieur ou égal 4 50 %, le modéle bilinéaire donne de meilleurs résultats sur I'image HR reconstruite que
le modéle constant. Au dela, les performances obtenues & partir des deux modeéles sont quasi-identiques.
Cette conclusion est illustrée par les images de la F1G. 5.9.

On peut y voir les résultats HR correspondant au modéle bilinéaire du tableau TAB. 5.3 sur (a), (c),
(d), (e) et (f). Le CCNyp a diminué de 2,88 % entre (a) et (), et de 5,15 % entre (a) et (f). A titre de

comparaison avec (c¢) qui utilise le modeéle bilinéaire dans les mémes conditions, l'image (b) montre le
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Pourcentage Modéle constant Modéle bilinéaire
d’erreur | CCNop Amoy Agr A2 Perz | CCNop Amey Arr A2 Prnz

dans 3 x1072 x1072 x1072 % x1072 x1072 x1072 %

f,,%22),0 | 09136 314 815 218 150 | 09135 3,13 8,16 238 177
fy.%2),25 | 0,8964 294 887 254 157 | 0,9033 3,15 859 241 199

( )
( )
(f4,22),50 | 0,8950 2,93 893 257 158 | 0,9016 3,16 866 245 20,7
(fy,22),75 | 0,8874 3,18 923 275 16,0 | 0,8872 3,17 924 2,75 210
( )

f,, 22),100 | 0,8674 3,18 997 3,16 168 | 0,8665 3,18 10,0 3,18 21,3

TAB. 5.3: Evaluation des performances en fonction des données de recalage.

F1G. 5.9: Reésultats de SR avec mauvaises données de recalage 85, RSB = 30 dB.

(a) fy bil.» 0 % d’erreur entre so et 8o (b) 3"\2’ const.» 20 % d’erreur (c) /f\Q’ bils 25 % d’erreur
(d) £o pil., 50 % d’erreur (e) ?27 bil.» 75 % d’erreur (f) ?2,bi1.’ 100 % d’erreur.
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résultat obtenu en utilisant le modele constant, et 25 % d’erreur dans ’estimation du mouvement.
Lorsque le mouvement entre les images BR n’est pas correctement estimé, des artéfacts peuvent ap-

paraitre dans les images reconstruites. En particulier, lorsqu’il y a plus de 50 % d’erreur dans I’estimation

de s¢ (cf. F1G. 5.9 (e) et (f)), 'image reconstruite est considérablement dégradée en comparaison au cas

parfait (a).

5.7.3 Importance du nombre d’images BR utilisées vs. répartition déplacements

Cette troisiéme évaluation a pour objectif de quantifier 'importance du nombre M d’images
BR utilisées dans la reconstruction, ainsi que de leur position relative sur la grille HR.
A partir du modéle de mouvement choisi, il faut kg images différentes (représentant tous les déplacements
sous-pixelliques possibles) pour reconstruire au mieux une image utilisant un facteur de SR k.
Cette étude comparative est faite pour différentes configurations avec M = {16, 8, 4, 2}. Comme pré-
cédemment on utilise kg = 4, la séquence définie par un RSB de 30 dB, et la connaissance de sy pour

les déplacements inter-images.

La configuration des k% déplacements sous-pixelliques, nécessaires & une reconstruction idéale, peut
étre représentée par un quadrillage Q de taille kg x ko (représentant les déplacements entiers inter-images
(z,y) €0, kg — 1)? sur la grille HR, par rapport & une image de référence g, avec (1, y1) = (0, 0)).

Ainsi, dans TAB. 5.4, le cas M = 16 consiste & connaitre 16 images, toutes représentatives de
déplacements sous-pixelliques différents.
La configuration optimale (« opt. ») pour M = 8 consiste a remplir @ a la fagon d’un échiquier, une
case sur deux : (0, 0), (0, 2), (1, 1), (1, 3), (2, 0), etc.
Une maniére d’utiliser 8 images de facon « déséquilibrée » consiste, par exemple, & les choisir avec
des déplacements correspondants au remplissage des deux premiéres lignes de Q (« 2 lig. », défini par
{(z,y): #=1{0, 1}, Vy}), ou les deux premiéres colonnes (« 2 col. »).
Pour M = 4, une maniére optimale peut consister a remplir la premiére diagonale de Q : (0, 0), (1, 1),
(2, 2) et (3, 3).
Une maniére moins bien répartie, a remplir la premiére ligne de Q (« 1 lig. », défini par {(:c, y) :
z = 0, Vy}).
Enfin pour M = 2, le cas « optimal » peut consister & remplir le premier et le troisiéme élément de la

premiére diagonale : (0, 0) et (2, 2).

Les résultats de SR obtenus avec certains des cas mentionnés dans TAB. 5.4 sont présentés dans
F1G. 5.10.
A partir de cet exemple synthétique, on observe que le nombre d’images utilisées dans le proces-
sus de SR est moins important que la position relative des images entre elles. Une mauvaise
répartition, selon les deux axes, des mouvements sous-pixelliques entre les images, fait apparaitre des
artéfacts dans les images reconstruites. Dans F1G. 5.10 (b) avec M = 8, il s’agit de lignes verticales, et
dans (c) avec M = 4, de lignes horizontales. Le cas de (f) dans lequel transparait un quadrillage est un
peu & part puisque c’est un résultat obtenu a partir de 2 images BR seulement sur 16. On remarque néan-

moins que ce cas, qui devrait étre critique, donne des résultats satisfaisants en terme visuel et de CCNop.
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Modéle constant Modéle bilinéaire
K=2 CCNop Amoy Argr Az Prpz |CCNep Anegy Arr Az Prez

(f2, Z2) x10"2 x10"% x1072 % x1072 x1072 x1072 %

M =16 09136 3,14 815 218 150 | 09135 313 816 238 17,7
M =8,o0pt. | 0,066 280 846 230 151 | 09117 293 824 220 20,2
M =8,21lig. | 09015 364 871 250 157 | 0,8990 3,61 883 256 20,0
M=8,2col | 08995 269 878 245 151 | 09025 279 866 239 19,9
M =4, o0pt. | 09013 248 8,68 239 156 | 0,908 286 837 226 238
M=4,11lg | 0,8875 322 928 275 16,0 | 0,8838 3,33 947 285 2472

M =2 opt. | 0,8085 3,66 881 256 16,8 | 0,0028 3,98 866 2,52 26,1

TAB. 5.4: Evaluation des performances en fonction du nombre et de la disposition des images.

F1G. 5.10: Résultats de SR en fonction du nombre des images utilisées, RSB = 30 dB.
(a) f2,bi1.’ M =16 (b) f2, bil.» M = 8, 2 col. (C) ‘f?\, bil.> M = 4, 1 lig. (d) f2’ bil.> M = 8, Opt.
(e) f2’ bil.» M = 4, opt. (f) f27 bil.» M = 2, opt.
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On note également qu'une sélection « intelligente » des images BR, qui évite des répartitions de
mouvement inter-images de type « ligne » F1G. 5.10 (c) ou « colonne » (b), mais qui propose des confi-
gurations dispersées, peut donner de trés bons résultats de reconstruction. Et ceci, méme dans des cas

apparemment critiques tels que M =2 (f), M =4 (e) ou M =8 (d).

5.7.4 Résultats obtenus a partir de données réelles

e

PMILIDY

(b)

F1a. 5.11: Résultats de SR sur la séquence réelle « réveil » et agrandissement d’une région.
(a) une image BR de taille 70 x 69 pixels (b) f, ko =4, M =16 (c) fy, ko =5, M =25

(d) ?1, ko =6, M = 35 (ay) agrandissement de taille 10 x 25 pixels sur la pile « PHILIPS »

a gauche dans I'image (a) (bs), (c2), (d2) agrandissements de la méme région dans (b), (c) et (d).

Une séquence réelle montrant un réveil et deux piles « PHILIPS » a été obtenue a partir d’une
webcaméra. Des résultats obtenus & partir de cette séquence baptisée « réveil » ont servi d’illustration
dans [Humblot 05c, Humblot 05b]. Les images de F1G. 5.11 montrent un aspect qui n’a pas été abordé
dans les articles précédemment cités. Il s’agit d’'une comparaison des résultats de SR obtenus & partir de

différents facteurs k.

Les images extraites de la séquence vidéo ont une taille de 70 x 69 pixels. L'une d’entre elles peut
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étre observée sur (a). Les images (b), (c) et (d) montrent les résultats de SR obtenus respectivement
pour kg = 4, 5 et 6. Leurs dimensions sont donc 70 ky x 69 kg pixels. Toutefois, ces images de tailles
réelles différentes sont montrées & la méme échelle pour comparaison.

Dans chacun de ces trois cas, le nombre d’images utilisées a été de M = k3, sauf pour ky = 6, ol
35 images représentatives de 35 déplacements différents ont été utilisées au lieu de 36. Le nombre de
déplacements détectés est directement lié au mouvement présent dans la séquence vidéo utilisée. Pour

« réveil », le mouvement a été obtenu en remuant légérement la caméra lors de la prise.

Le nombre idéal d’images (ou presque) a pu étre utilisé dans ces différents cas. Il en résulte que
la qualité des images semble augmenter avec la valeur de kg. Cette impression est renforcée lorsqu’on
regarde des agrandissements de la région ou se situe la pile de gauche. Les images (az), (b2), (c2) et (d2)
de F1G. 5.11 sont des agrandissements de cette méme région dans (a), (b), (c) et (d).

Lorsqu’on s’intéresse plus particuliérement a I’agrandissement (ds) tiré de I'image HR (d) obtenue avec

ko = 6, ses détails sont plus précis que les agrandissements obtenus avec kg = {4, 5}.

5.7.5 Bilan de ’évaluation et interface Matlab de simulation

Un rappel synthétique des différents résultats obtenus au cours de cette évaluation est proposé dans

la derniére partie de ce chapitre.

— Si 'on posséde une image HR de référence, le critére d’évaluation CCNyp permet une com-
paraison qualitative pertinente des images HR obtenues. Il semble envisageable de définir un seuil
permettant de rejeter de maniére certaine un mauvais résultat de SR. Les expérimentations menées

suggerent que ce seuil se situe entre 0,89 et 0,90.

— En se basant sur ce critére, le modéle bilinéaire permet d’obtenir des images HR sensi-
blement meilleures que celles obtenues avec le modéle constant. Augmenter le nombre K de
régions homogénes & utiliser dans la segmentation jointe diminue trés légérement la qualité de
I'image reconstruite. Le choix K = 1 donne de bons résultats sur I'image HR, tout en la privant
d’un résultat de segmentation joint. Dans ce cas particulier les deux modéles sont identiques, et

donc leurs résultats ne peuvent pas étre comparés.

— Les résultats de segmentation sont d’autant plus riches que le nombre de classe K est important.
Concernant la qualité de ce résultat, le modéle constant donne de meilleurs résultats de

classification (plus proche de la réalité) que le modeéle bilinéaire.

— Une certaine robustesse des méthodes présentées en présence d’un bruit de 15 dB a été

montré.

— Une dégradation importante des résultats a été constatée lorsqu’il y a plus de 50 %
d’erreur dans I’estimation du mouvement inter-images. Ainsi, I'importance de la qualité
du recalage a été mise en évidence. Il est bon de rappeler qu’une méthode précise de recalage est

primordiale & une bonne reconstruction. Cette limite pourrait étre ajustée de maniére plus précise
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en affinant les simulations proposées.

— Enfin, le nombre d’images utilisées dans la reconstruction par SR ne constitue pas un
élément critique de la qualité de I’image obtenue. Une répartition dispersée et bien
distribuée des mouvements inter-images sur Q semble étre d’une importance beaucoup
plus grande que le nombre d’images utilisées pour la reconstruction.

Un systéme « intelligent » de sélection et de réduction des images BR pourrait étre envisagé par

la suite.

L’un ou l'autre des deux modéles est & privilégier en fonction de ’application visée.
L’utilisation du modéle constant permet 3 ’algorithme de s’exécuter plus rapidement, et il donne
de meilleurs résultats de segmentation.
Le modéle bilinéaire, plus long a I’exécution de la méthode, permet de construire des images HR.

de meilleure qualité.

Une plate forme de test & partir du logiciel Matlab a été réalisée pendant cette thése. L’image
F1G. 5.12 illustre cette interface de simulation.
S=1p
Fichier Enregistrer... A propos
reveil_avi - Nombre d'images LH selectionnees pour laSR - 25/ 25 (70x63 px’]
I Mode fusion
s Hﬂage LR select - 94 Image HR de ref - fhpmc’en I Ajout contaur noir dang images LR
[~ Moy im. avant rmérme déplacemetit
Factsurds SRk I 5
e

IFlegL,!Iarisation avec op. Laplacien [Df) j
JIf =1lg - H fA"p1 + L1 = ID fiI"p2

Lambda: L1 | 1
pl | 2 p I 2
4 Calcule et Affiche: |
| 2fficher contaurs
Résultt de segmentation - 7, image HR - - pixels dépendants G

ISegmgnt._.f’ SR, pirels depenldants ;I
J(A = llg - H Ail*p + L = sum_k lifk - mkll™2 7 vk

Mombre ditérations : 13
Lambda: L Te-2
- =
Hormbre de labels | 3

Calcule et Affiche |

F1G. 5.12: Interface Matlab de ’outil de simulation de SR.




Chapitre 6
Conclusions et perspectives

La présentation du sujet de thése et la définition de concepts et notations utilisés font 1’objet du
Chapitre 1. Le contexte applicatif est décrit dans la partie 1.1; pour le recalage des images, ce
contexte a permis de limiter le champs des transformations possibles entre deux images au mouvement

de translation global.

Dans le Chapitre 2, une méthode de détection de petits objets de la taille d’'un pixel permet
de définir un critére d’évaluation. Celui-ci utilise le contraste d’un pixel défini comme son niveau de
gris moins la moyenne des niveaux de gris de ses quatre voisins les plus proches (dans le cas d’une modé-
lisation de Markov d’ordre 1). Un pixel est détecté comme « cible » lorsque son contraste est d’au moins
55 en valeur absolue sur une échelle allant de 0 & 255. Ceci correspond & un contraste d’au moins 21,5
% de la dynamique de I’image. Ce critére d’évaluation pourra étre ré-utilisé pour comparer ce

résultat avec ceux obtenus avec d’autres méthodes de détection.

Deux méthodes utilisant le principe de corrélation de phase dans le domaine fréquentiel sont décrites
dans le Chapitre 3. Elles permettent d’estimer précisément, et de maniére sous-pixellique, un mou-
vement global de translation entre deux images. Une étude réalisée & partir d’une fonction analytique
connue comme image de référence permet de conclure que la méthode utilisant le gradient des images
donne de meilleurs résultats que celle qui utilise directement les images. Et dans un contexte non
bruité, ’erreur commise sur le résultat est inférieur 4 2 % du déplacement réel.

D’autre part, la méthode utilisant le gradient des images donne également de bons résultats sur des
images comportant des régions faiblement ou mal tracées, avec des contours peu discernables
et pour lesquelles 'autre méthode ne fonctionne pas. Ces traitements s’effectuent rapidement grace a

l'utilisation de la transformée de Fourier rapide (TFR).

L’équation de recalage dans le cas d’une approximation bi-linéaire est présentée dans ce chapitre (cf.
(3.19), p. 45). Et une meilleure maniére de gérer les régions inconnues dans un processus de recalage

d’images est proposée : cette région doit étre prise a identique dans I’image de référence.
Les deux méthodes présentées pourraient facilement s’appliquer dans un but d’estimation des mou-

vements locaux dans I'image, sur des petites sections d’images dont les dimensions sont des puissances

de 2, de maniére & étre compatibles avec 'utilisation de la TFR.
Toutefois, ceci implique une étude non menée dans ce travail par manque de temps, et qui aborderait le

probléme du raccord des différents blocs de 'image entre eux. En particulier, lorsque de grandes diffé-
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rences sont constatées dans l'estimation des différents mouvements des régions dans l'image. Cet aspect

est une des perspectives de ce travail.

Deux états de 1’art sont présentés :
— des méthodes de recalage d’'images dans la section 3.2 du Chapitre 3,
— des méthodes de super-résolution (SR) dans le Chapitre 4.

Les premiers travaux qui ont appréhendé, formulé et proposé des solutions & ces deux problématiques y
sont analysés succinctement. Pour la SR, des évolutions récentes développées par les différentes équipes

mondiales spécialistes du domaine sont également présentées.

Enfin, une nouvelle approche de la SR est présentée dans le Chapitre 5. Il s’agit de la partie
originale et novatrice de cette thése. Elle s’inscrit dans le cadre de 1’estimation bayésienne, et
permet d’obtenir & la fois une image HR, et un résultat de segmentation corrélé a l’image

super-résolue.

Dans cette approche, I'image HR est modélisée par un champ de Markov composite « intensités-
labels ». Les variables cachées représentant les labels des régions sont modélisées par un champ de
Potts. Les intensités des pixels dans chaque classe sont modélisées par un champ de Gauss-Markov.
Bien que ce type de modélisation ait déja été proposé et utilisé en segmentation d’images, leur utilisation
dans les problémes inverses est récente. En particulier, I'utilisation de cette modélisation en SR est
nouvelle. Tout comme la mise en ceuvre des algorithmes appropriés d’optimisation et d’échantillonnage,

utilisés pour le calcul des estimateurs du probléme inverse de SR.

L’image HR est calculée avec un critére d’optimisation utilisant des informations obtenues a partir du
résultat de segmentation. Il s’agit d’estimer conjointement 'image HR, sa segmentation en un nombre
fini de classes, puis de segments, ainsi que tous les hyper-paramétres du probléme en utilisant un schéma
global hybride d’échantillonnage de Gibbs.

Le résultat de segmentation peut s’avérer trés utile pour un post-traitement de détection, ou

d’extraction de caractéristiques géométriques et de leurs suivis. Cependant, cet aspect devrait étre en-

core approfondi.
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Perspectives
Quelques pistes d’études futures sont évoquées ci-aprés :

— Utilisation de méthodes de recalage considérant des mouvements plus généraux tels que

des transformations de type rotation et homothétie.
— Geénéralisation de cette méthode pour les images en couleurs.

— Evaluation objective des méthodes de SR reste a définir, méme si les simulations réalisées ont
montré que le coefficient de corrélation croisée est un bon estimateur de la qualité visuelle
lorsqu’existe une image de référence représentant la scéne HR (cf. (5.12), p. 128).

En effet, 'estimation d’une méthode de SR peut étre envisagée lorsqu’on utilise des séquences
de synthése obtenues & partir d’une image HR volontairement filtrée (afin de considérer le role
intégrateur et 'optique du capteur), translatée, décimée et corrompue par un bruit. Il est alors
possible de comparer les images HR reconstruites a l'image HR initiale.

Néanmoins, il reste difficile de trouver une métrique précise permettant de caractériser une « bonne »
image super-résolue en ’absence d’une image de référence (cf. 5.6). Pour l'instant les critéres
d’évaluation restent trés subjectifs, essentiellement basés sur une interprétation visuelle des

résultats.

— Extension et implémentation de la méthode de SR proposée pour la création d’une séquence
vidéo HR.

— Le modéle de Potts utilisé pour la modélisation des labels peut étre remplacé par des modéles
plus riches de segmentation tels que la variation inhomogéne du modéle de Potts, ou le modéle
Chien [Descombes 99]. Cette évolution permettrait une meilleure adaptation de la méthode de SR

aux scenes texturées.

— L’utilisation d’autres modéles, qui lient les pixels de 'image HR & ceux de la variable
cachée de segmentation, sont & envisager. Il s’agit par exemple des modéles « couple » et
« triplet ». L’article [Pieczynski 00] présente les champs couples. Ce modéle permet d’obtenir des
lois a posteriori qui suivent des distributions markoviennes, lorsque la variable cachée n’est pas
nécessairement de Markov, et il fait disparaitre le probléme de la constante de normalisation.
Plus récemment, les champs triplets ont été proposés. Ils sont présentés de maniere générale dans
[Benboudjema 05b, Benboudjema 05a]. Les illustrations présentées montrent de bons résultats de

segmentation obtenus & partir d’une image aérienne texturée.

La présente étude pourrait étre prolongée pour déterminer si on peut obtenir des résultats équivalents
sur des images obtenues a l'aide d’une caméra de « haute résolution », plutot qu’avec une caméra de
moins bonne résolution complétée par un traitement de SR. Il conviendrait de combiner le traitement de
SR a celui de détection, sur deux séquences vidéo montrant une méme scéne & partir de deux caméras

de résolutions différentes.
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Annexe A

Calculs de lois marginales a posterior:
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Annexe B

Acronymes et glossaire

aliasing  recouvrement du spectre fréquentiel d’un signal.

bit binary digit, nombre binaire. Par définition vaut 0 ou 1.
BR basse résolution, LR en anglais.
CCD charge-coupled device, composant & couplage de charge, se dit d’une matrice

2-D de capteurs carrés sensibles a la lumiére. Type de capteurs numériques

présents dans les appareil d’acquisition d’images ou de vidéo.

CCNyp  coeflicient de corrélation normalisé 2-D, permet de mesurer la similarité entre

deux fonctions discrétes 2-D. Peut se calculer avec 1’équation (5.12), p. 128.

CP corrélation de phase.

DRI détection, reconnaissance et identification (familles d’applications militaires).
FBP filtered back-projection, méthode algébrique de rétro-projection filtrée.

FMM finite mizture model, modéle de mélange fini.

FTO fonction de transfert optique, elle décrit « 'image d’un object ponctuel

isolé situé sur un fond uniformément noir ».
ii.d. indépendant et identiquement distribué, se dit d’une v.a.
HD haute définition.
HMM hidden Markov model, modéle de Markov caché.
HMRF  Huber MRF.

HR haute résolution.
IBP iterative back-projection, méthode itératives de rétro-projection.
IR infrarouge.

LMMSE linear minimum mean square error, erreur quadratique moyenne du

minimum linéaire.
LR low resolution, BR en francais.

MAP se dit d'un estimateur au sens du maximum a posteriori de probabilité.
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MC moindres carrés.

MCMC Markov chain Monte-Carlo, se dit d’un échantillonneur de Gibbs par
chaine de Markov de Monte-Carlo.

MCR moindres carrés récursifs.

ML mazimum likelihood, MV en francais.

MRF Markov random field, champs de Markov aléatoires.

MV maximum de vraisemblance, ML en anglais.

NTSC national television systems committee, systéme de codage sur 525 lignes, mais

480 x 720 pixels sont affichés car le reste est utilisé pour la synchronisation.

Affiche 59,94 trames par seconde ou 29,97 trames entrelacées.

PAL phase-alternating line qui signifie changement de phase a chaque ligne, mode
de codage des vidéos sur 625 lignes, mais 576 x 720 pixels seulement sont
affichés car 8 % des lignes servent a la synchronisation. Affiche 25 images

par seconde ou 50 champs entrelacés par seconde.

pel, pixel picture element, élément d’image. Point représentant le plus petit élément de

teinte homogéne d’une image pouvant étre transmis sous forme numérique.

PMM Potts Markov model, modéle de Potts Markov.

POCS projection onto convex sets, méthodes de projection sur des ensembles
convexes.

PSF point spread function, fonction d’étalement de point (cf. FTO).

RSB rapport signal & bruit. Peut se calculer avec ’équation (4.2), p. 65.

RTLS recursive TLS, méthode totale des MCR.

SAR synthetic aperture radar, radar & ouverture synthétique.

SD standard definition, définition standard.

SPC spectre de puissance croisée, cross-power spectrum en anglais.
SR super-résolution, super-resolution ou superresolution en anglais.
TF transformée de Fourier.

TFC transformée de Fourier continue.

TEFD transformée de Fourier discréte.

TFI transformée de Fourier inverse.

TFR transformée de Fourier rapide.

TLS total least squares, méthode totale des MC.

TNT télévision numérique terrestre.

v.a. variable aléatoire.
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Détection de petits objets dans une image
en utilisant les techniques de super-résolution

Résumé

Cette thése concerne la détection de petits objets dans une image en utilisant les techniques de
super-résolution (SR). La reconstruction d’une image par une méthode de SR consiste & produire une
image de haute résolution (HR), & partir de plusieurs images de basse résolution (BR) obtenues par
I'intermédiaire de différentes caméras, ou & partir d’une séquence vidéo acquise avec une seule caméra.
Obtenir une image HR nécessite deux étapes : le recalage des images BR dans un repére commun, et la
construction de 'image HR par leur fusion.

Ce mémoire présente donc deux parties. La premiére est consacrée a la détection et aux méthodes
de recalage d’images, et la seconde aux techniques de restauration d’images par SR. Concernant la pre-
miére partie, plusieurs méthodes ont été évaluées : une méthode fréquentielle de recalage utilisant le
principe de corrélation de phase d’une part, et une méthode de détection de petits points basée sur un
estimateur MAP dans le formalisme bayésien d’autre part. Dans la seconde partie, une nouvelle méthode
de SR utilisant une modélisation markovienne hiérarchique de I'image HR dans le cadre de l’estimation
bayésienne est proposée. Cette nouvelle approche, qui est basée sur l'idée que 'image HR est constituée
de zones homogénes, permet d’obtenir non seulement une image de bonne qualité, mais également un

résultat de segmentation de la scéne HR.

Mots clés. Super-résolution, estimation et détection bayésienne, classification, segmentation, recalage

sous-pixellique d’image, méthodes de corrélation de phase.

Detection of Small Objects Using Super-Resolution Image Processing Techniques

Abstract

This thesis deals with the detection of small objects in an image using super-resolution (SR) tech-
niques. Image reconstruction using a SR method consists in producing a high-resolution (HR) image,
from several low-resolution (LR) images obtained either from several cameras, or from a video sequence
shot with one single video camera. Obtaining a HR image requires two steps: registration of the LR
images on a common grid, and the estimation of the HR image using a data fusion approach.

Therefore, this manuscript presents two parts. The first main section deals with detection and regis-
tration methods, and the second one with multi-frame SR restoration techniques. About the first part,
several methods have been evaluated: a frequency-domain registration method using phase correlation
principle on the one hand, and a speck detection method based on a MAP estimator in a Bayesian
framework on the other hand. In the second part, a new SR method using a hierarchical Markov model
for the HR image in the Bayesian framework is proposed. This new approach, which is based on the
idea that the HR image is made of homogeneous regions, provides not only an image of good quality,

but also a segmentation result of the HR scene.

Keywords. Super-resolution, Bayesian detection and estimation, classification, segmentation, subpixel

image registration, phase correlation methods.



