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Chapitre 1

Introduction

EUX théories de vision des couleurs se sont affrontées au XIXeme siecle. La premiere, ini-
D tiée par Young, défendait 1’idée que trois récepteurs chromatiques, correspondant chacun
a une couleur primaire - rouge, vert ou bleu - étaient nécessaires et suffisants pour expliquer la
perception des couleurs. Les expériences d’égalisation des couleurs a partir de trois primaires,
réalisées par Maxwell et Helmholtz, corroboraient cette théorie. Cependant, celle-ci n’explique
pas pourquoi il est impossible de percevoir une couleur comme étant un mélange de bleu et
de jaune, ou comme un mélange de rouge et de vert. La seconde théorie, suggérée par Goethe
et reprise plus tard par Hering, considérait qu’il n’y avait pas trois, mais quatre couleurs fon-
damentales, formant deux couples antagonistes : le bleu et le jaune, ainsi que le rouge et le
vert.

Grace aux progres de nombreuses disciplines telles que 1’anatomie ou la physiologie au
cours du XXeme siccle, il s’avere que ces deux théories sont complémentaires et interviennent
a deux niveaux différents de la vision des couleurs. La rétine est tapissée de trois types de cones,
chacun sensible a une gamme de longueurs d’onde de la lumiere visible. Ces photorécepteurs
sont a la base de la trivalence de notre vision des couleurs. A partir de ces trois informations
chromatiques, le systeme visuel crée trois axes perceptifs. L’un est achromatique, il rend compte
de I’intensité lumineuse. Les deux autres sont les oppositions de couleurs rouge moins vert et
bleu moins jaune. C’est pourquoi un rouge ne peut paraitre verdatre, ou encore qu’un bleu ne
peut paraitre jaunatre.

S’il peut sembler aller de soi que la présence de trois types de photorécepteurs induit un
espace des couleurs a trois dimensions, le systeme visuel est confronté a un probleme de taille.
A chaque position spatiale de la rétine, un seul type de cone est présent. Un cOne isolé ne peut
pas renseigner ni sur I’intensité ni sur la couleur de la lumiere qui I’éclaire, car chaque photoré-
cepteur est susceptible de capter une information lumineuse quelle que soit la longueur d’onde
de celle-ci. Ainsi, il est impossible de savoir si une variation du signal issu d’un cone isolé
correspond a une variation d’intensité lumineuse ou a une variation de couleur. Ce paradigme
s’appelle le principe d’univariance de Rushton. Par conséquent, les signaux issus des cones voi-
sins sensibles aux autres gammes de longueurs d’onde doivent étre utilisés pour construire le
canal achromatique et les oppositions de couleur. Or, si deux cones sont a des positions spatiales
différentes, non seulement 1’intensité de la lumiere, mais également sa chromaticité, ont pu va-
rier entre ces deux positions, posant ainsi des problemes de cohérence des signaux comparés.
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Les modeles actuels de vision des couleurs ne permettent pas d’expliquer le niveau de perfor-
mance atteint par le systeme visuel dans la construction sans ambiguité des voies d’intensité
lumineuse et d’opposition de couleurs.

En plus de ce probleme de traitement du signal, les fonctions des neurones intervenant dans
la construction des voies perceptives ne sont pas entiecrement comprises. En particulier, les types
de connexions entre neurones rétiniens ne sont pas clairement établies et 1’électrophysiologie
ne permet pas a I’heure actuelle de trancher. Un modele théorique pertinent de construction des
voies d’oppositions de couleurs permettrait ainsi d’inférer les relations entre neurones.

Par ailleurs, les systemes artificiels d’acquisition d’images couleur dits “mono-capteur” sont
confrontés a la méme problématique d’échantillonnage spatio-chromatique que le systéme vi-
suel. Leur capteur est en effet couvert d’une matrice de filtres rouges, verts ou bleus, permettant
I’échantillonnage a chaque pixel d’une seule composante couleur sur les trois nécessaires a la
représentation d’une image en couleur. Ainsi, un algorithme doit interpoler chacun des canaux
couleur pour que I’image en couleur puisse effectivement étre affichée. Cette étape algorith-
mique est appelée démosaicage' et peut générer des artefacts de reconstruction plus ou moins
visibles selon la méthode employée.

De notre point de vue, la reconstruction d’une image a trois composantes couleur par pixel
dans une caméra est équivalente a la construction des trois voies perceptives dans le systeme vi-
suel humain. Le domaine des caméras numériques est donc un formidable champ d’expérimen-
tation des modeles neurocomputationnels de vision des couleurs. Alleysson et al. ont proposé
un modele d’échantillonnage spatio-chromatique qui justifie le passage par 1’espace intensité-
chrominance pour la problématique du démosaicage. De ce modele est dérivé un algorithme
simple et efficace basé sur I’estimation de I'intensité et des oppositions de couleurs. Cepen-
dant cette méthode s’applique aux mosaiques dont les filtres sont disposés de maniere réguliere,
comme par exemple la mosaique de Bayer, mais échoue lorsque I’arrangement est irrégulier. Un
arrangement irrégulier des photorécepteurs est pourtant ce qui caractérise la rétine. Nous propo-
sons dans cette these une généralisation de la méthode par intensité et oppositions de couleurs
a toutes sortes de mosaiques. L’algorithme proposé, en plus d’étre appliquable quelle que soit
la configuration spatiale des filtres de couleur, se révele tres efficace d’un point de vue algorith-
mique. Nous discutons également des implications de ce modele au niveau de la construction
des voies perceptives du systeme visuel.

Enfin, la qualité de I’'image reconstruite dépend également de I’arrangement spatial de la
mosaique. Nous établissons un comparatif des performances de différentes mosaiques et pro-
posons une mosaique offrant des performances supérieures a celles de la mosaique de Bayer.
Par ailleurs, lorsqu’une image échantillonnée régulierement souffre de repliement spectral, le
phénomene de Moiré apparait, caractérisé par des motifs basses fréquences tres réguliers et tres
visibles. Il est connu depuis longtemps que 1’échantillonnage irrégulier permet de casser la co-
hérence de ces motifs et d’en réduire par conséquent la visibilité. Nous étudions dans cette these
dans quelle mesure I’irrégulier peut s’appliquer a 1’échantillonnage de la couleur. Nous verrons
que la nature de 1’aléatoire qui caractérise 1’arrangement des cdnes, si 1’on en croit les études
dans le domaine de I’imagerie rétinienne, n’est pas optimal.

Itraduit du néologisme anglais demosaicing ou demosaicking
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La these est structurée comme suit. Nous établissons au Chapitre 2 un état de I’art de la
vision des couleurs. Nous décrivons en particulier 1’anatomie et le comportement du systéme
visuel, de la rétine au cortex visuel primaire. On distingue, a la sortie de la rétine, trois voies
cellulaires paralleles. La voie magnocellulaire véhiculerait une information d’intensité de faible
résolution spatiale. La voie koniocellulaire serait consacrée a 1’opposition bleu-jaune. Enfin, la
voie parvocellulaire véhiculerait a la fois les détails d’intensité lumineuse et 1’ opposition rouge-
vert. Nous relatons également les principaux modeles neurocomputationnels de construction
des oppositions de couleurs.

Le troisieme chapitre est consacré a I’étude des caméras numériques. Apres avoir décrit
brievement la structure d’un dispositif mono-capteur, nous dégageons les principales caracté-
ristiques des algorithmes de démosaicage. Nous nous attardons en particulier a la description
du modele spectral d’ Alleysson et al., qui servira de base au travaux présentés dans cette these.

Nous étudions au Chapitre 4 les propriétés de 1’échantillonnage irrégulier. Nous verrons
que ce dernier a pour effet de réduire la visibilité du repliement spectral par rapport a un échan-
tillonnage régulier. Nous comparons également quelques algorithmes d’interpolation d’images
échantillonnées irrégulierement. Nous en conclurons que le critere décisif a la résolution du
probleme de démosaicage irrégulier ne résidera pas dans le choix d’un algorithme d’interpola-
tion particulier, mais plutdt dans la maniere dont on saura mettre a profit la corrélation spectrale
entre canaux couleur. Nous finissons le chapitre en présentant des mosaiques irrégulieres véri-
fiant différentes propriétés statistiques, qui seront utilisées au Chapitre 5.

Au Chapitre 5, deux méthodes pour résoudre le probleme du démosaigcage irrégulier sont
proposées. L'une est basée sur un apprentissage supervisé permettant la minimisation linéaire
de I’erreur quadratique. Nous utilisons cette méthode pour comparer les performances de diffé-
rentes mosaiques. Toutefois, il y des restrictions a 1’application de cette méthode. La mosaique
doit étre composée du pavage d’un motif de taille réduite, du fait de la complexité algorith-
mique de la phase d’apprentissage. Ainsi, cette méthode ne s’applique pas au cas des mosaiques
ne présentant aucune périodicité. Nous proposons donc une seconde méthode, sans restriction
d’application, et qui est une généralisation de 1’algorithme d’Alleysson et al. Cependant, alors
qu’ Alleysson estimait directement une intensité pleinement résolue, nous montrons qu’il peut
étre judicieux d’estimer uniquement les basses fréquences d’intensité dans un premier temps,
puis d’estimer la chrominance et enfin I’intensité pleinement résolue. Nous discuterons de 1’in-
terprétation de ce modele au niveau de la structure du systeme visuel humain, en particulier au
niveau de la structure des champs récepteur des cellules ganglionnaires.






Chapitre 2

La vision des couleurs dans le systeme
visuel humain

OUS dressons dans ce chapitre un état de I’art de la vision des couleurs chez 1’humain.
La littérature dans ce domaine est extrémement vaste, tant le nombre de discipline impli-
quées est grand. Cet état de I’art se veut donc modeste.

Nous commengons par faire un bref historique de la fagon dont les scientifiques sont par-
venus a la théorie des oppositions de couleurs et de la trivalence de la vision des couleurs. Il
est remarquable qu’Hering, Young, ou encore Helmoltz, aient deviné des le XIXeme siecle les
mécanismes sous-jacents de la vision des couleurs, bien avant que I’on connaisse précisément
la structure anatomique et physiologique du systeme visuel humain. Nous décrivons ensuite les
concepts d’intensité et de chrominance pour une image en couleur.

D’importantes avancées ont été faites ces cinquante dernieres années. Ces avancées sont
liées a des travaux dans des disciplines variées telles que 1’anatomie, 1’électrophysiologie, I’ana-
lyse moléculaire, I’optique adaptative (permettant des images rétiniennes a 1’échelle des cones),
la psychophysique, ou encore le traitement du signal. L’étude de la science des couleurs est par
nature un grand défi pluridisciplinaire. Nous décrivons donc, dans un second temps, 1’anato-
mie et le comportement du systeme visuel humain que ces avancées ont permis de mettre en
évidence, de la rétine jusqu’au cortex visuel primaire.

Cependant, 1’état actuel des connaissances ne permet pas de déterminer tous les méca-
nismes fondamentaux de la vision des couleurs. Ainsi, plusieurs théories sur les mécanismes
de construction des oppositions de couleurs ont ainsi vu le jour au cours de la seconde moitié
du XXeme siecle. Nous décrivons quelques unes de ces théories pour clore le chapitre.

1 La trivalence de la vision des couleurs

1.1 Historique

L histoire de la science physique des couleurs commenga en 1666 lorsque Newton entreprit
son expérience de décomposition de la lumiere. Cette expérience (Figure 2.1) consistait en
la projection d’un rayon de lumiere sur un écran apres passage par un prisme. Le prisme, dont
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FIG. 2.1: Expérience de décomposition de la lumiere de Newton.
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FIG. 2.2: Spectre de la lumiere visible.

I’indice de réfraction dépend de la longueur d’onde, décomposait la lumiere en un spectre coloré
(Figure 2.2) allant du violet (couleur la plus réfringible) au rouge (couleur la moins réfringible).
L’expérience de Newton montra que la lumiere blanche pouvait étre décomposée en une série
de raies spectrales correspondant chacune a une couleur. Il y avait pour Newton sept couleurs
primaires, les sept couleurs de 1’arc-en-ciel.

Au début du XIXeme siecle, Thomas Young, émit I’hypothese qu’il n’était pas nécessaire
que la rétine contienne une infinité de types de photorécepteur, chacun accordé a une couleur,
et que seulement trois types de photorécepteurs suffisait pour créer les sensations de n’importe
quelle couleur. Ainsi il y aurait trois couleurs primaires. C’était la naissance de la théorie trichro-
matique de la vision. Newton avait compris que le mélange de deux couleurs pures en créait une
3eme et que cette couleur composite ne pouvait pas étre distinguée de la méme couleur non com-
posite, c’est-a-dire la méme couleur monochromatique et indivisible. Cependant, Newton en
cherchait la cause dans la physique intrinseque de la lumiere, ¢’est-a-dire une cause extérieure a
la perception humaine. Young fit un grand pas en avant idéologique dans la compréhension des
couleurs en imputant la cause non pas a la physique de la couleur mais a la structure de notre
systeme visuel. Hermann von Helmoltz reprit 1’'idée de Young en 1850 [ ], et
poussa la théorie plus loin, si bien qu’on parla désormais de la théorie de Young-Helmoltz. Une
lumiere rouge stimulerait plus fortement le récepteur associé¢ aux gammes de longeurs d’onde
proche du rouge, et ainsi le cerveau créerait la sensation rouge.

Mais c’est a James Maxwell que 1’on doit la démonstration expérimentale, en 1859, de la
trivalence de la vision des couleurs. Par son expérience d’égalisation (Figure 2.3), Maxwell
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FIG. 2.3: Expérience d’égalisation des couleurs de Maxwell. Un observateur doit égaliser une lumiere
par la combinaison de trois primaires. L’observateur contrdle I’intensité de chacune des primaires.

montra qu’une lumiere quelconque pouvait étre égalisée visuellement par 1’ajustement de I’in-
tensité de trois lumieres particulieres, appelées primaires. Les primaires doivent étre indépen-
dantes, c’est-a-dire choisie de telle maniere qu’avec deux d’entre elles on ne puisse obtenir la
troisieme. Les primaires sont généralement réparties sur le spectre, et on les appelle rouge, vert
et bleu pour leur gamme de longueur d’onde préférentielle. Maxwell représentait les couleurs
sur un triangle équilatéral dont les primaires constituaient les sommets. Cependant on se rend
compte des limites de cette représentation a deux dimensions. Par exemple un jaune saturé sera
situé a I’extérieur du triangle, au-dela de la ligne rouge-vert.

Des la fin du XVIIIeme siecle, Goethe, qui s’intéressait a la perception des couleurs, avait
remarqué que la théorie Newtonnienne des couleurs ne permettait pas de rendre compte de nom-
breuses illusions colorées, et que la notion de couleur ne pouvait pas étre séparée de la notion de
perception. Pour illustrer cela, citons un passage du traité des couleurs de Goethe [ ]:
“Un soir, me trouvant dans une auberge, je regardai quelque temps une servante de taille har-
monieuse, au teint blanc éblouissant, aux cheveux noirs, et vétue d’un corselet écarlate. Elle
était entrée dans ma chambre, et je la fixais a une certaine distance, et dans la pénombre. Dés
qu’elle fut sortie, je distinguais sur le mur blanc en face de moi, un visage noir entouré d’une
auréole claire, et les vétements de la silhouette nettement dessinée étaient d’'un beau vert ma-
rin.” Goethe opposait dans sa théorie des couleurs dites positives, le rouge et le jaune, a des
couleurs dites négatives, le bleu et le vert. Sa théorie ne fut pas prise au sérieux par la com-
munauté scientifique de 1’époque. Il fallut attendre 1874, pour que le physiologiste allemand
Ewald Hering [ ] exposa une théorie similaire a celle de Goethe, et qui semblait en
opposition avec celle de Young-Helmholtz. Hering avait constaté que le mélange - additif - du
rouge et du vert, ainsi que celui du bleu et du jaune, donnaient une teinte désaturée, proche
de I’achromatique. Comme si I’action de ces couleurs s’annulaient mutuellement. Par ailleurs
Hering remarqua également qu’aucune couleur ne pouvait €tre a la fois rougeéatre et verdatre,
ou encore bleuatre et jaunatre. Une autre constatation de Hering est que le mélange du rouge et
du vert donnait du jaune, mais aucune nuance de rouge ni de vert ne peut étre percue lorsque
I’on observe du jaune. Hering en déduisit qu’il n’y avait pas trois types de détecteur dans la
rétine, mais plutdt quatre, respectivement pour le rouge, le vert, le bleu et le jaune. Le rouge
serait antagoniste (en opposition) au vert et le bleu serait antagoniste au jaune. C’est la théorie
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FI1G. 2.4: lllustration de I’expérience de Jameson et Hurvich. L’ajout d’une certaine quantité de couleur

a une lumiere monochromatique permet d’obtenir des teintes uniques.

des oppositions de couleurs. Mais des lors que les couleurs s’annulent pour donner naissance
au blanc, Hering considérait que c’est justement parce que les couleurs antagonistes rendaient
leurs effets mutuellement impossibles que le blanc pouvait s’exprimer. Ainsi le blanc et sa cou-
leur antagoniste, le noir, étaient dans la théorie de Hering des couleurs a parts entieres, qui
s’ajoutait aux quatre précédentes. La couleur serait alors composée de trois couples de couleurs
antagonistes.

Ainsi deux théories du mécanisme de la vision des couleurs coexisterent a la fin du XIXeéme
siecle. Pour I'une, la théorie de Young-Helmholtz, la rétine était composée de trois types de
photorécepteurs, et I’excitation des trois récepteur donnait le blanc. Pour 1’autre, la théorie de
Hering, un récepteur ne pouvait pas mesurer a la fois une couleur et sa couleur antagoniste, et
des oppositions €taient ainsi créées entre le bleu et le jaune, le rouge et le vert, et le blanc et le
noir.

L’avancée des connaissances sur le systeéme visuel humain au XX&me si¢cle nous montre
que les deux théories sont en fait complémentaires et qu’elles interviennent a deux niveaux
différents dans la perception de la couleur. Il est remarquable que les théoriciens de la couleur
avaient anticipé au XIXeme siecle les mécanismes rétiniens sous-jacents de la vision des cou-
leurs. On sait maintenant que la couleur est mesurée par trois types de récepteurs au niveau de
la rétine. Ces trois composantes chromatiques sont ensuite codées en oppositions de couleurs
par le systeme visuel. La facon dont les trois composantes sont codées, c’est-a-dire la facon
dont elles sont additionnées ou soustraites pour donner naissance a un canal achromatique et
deux canaux d’oppositions de couleurs, a donné lieu a plusieurs modeles. Ces modeles sont rap-
pelés p. 41. Nous reviendrons sur les modeles d’oppositions de couleurs au regard du modele
d’échantillonnage spatio-chromatique développé dans cette these.

La question concernant I’origine de la sensation jaune - c’est-a-dire si elle provient d’un mé-
lange des excitations issues des récepteurs associés au rouge et au vert ou si elle provient d’un
récepteur spécifiquement associé a la couleur jaune - peut étre facilement tranchée expérimenta-
lement. Elle a été résolue par des expériences de rivalité binoculaire. En effet, si en stimulant du
rouge dans un oeil et du vert dans I’autre, une sensation jaune est percue, alors il est clair que le
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FI1G. 2.5: Résultat de I’expérience de Jameson et Hurvich. Cette expérience permet de quantifier le

codage en oppositions de couleurs.

jaune résulte du mélange du rouge et du vert au niveau du cerveau, et non d’un récepteur jaune.
C’est effectivement ce qui est observé [ ]. La fusion d’images binoculaires permet donc
de corroborer la théorie de Young-Helmoltz.

Par ailleurs, plusieurs expériences psychophysiques permettent de mettre en évidence le
phénomene d’oppositions de couleurs, en accord avec la théorie de Hering. L’expérience d’an-
nulation des teintes, menée par Leo Hurvich et Dorothea Jameson en 1957, permit de mesurer
précisément les quatre couleurs de base, appelées unique hues ou teintes uniques [ ].
On parle de teinte unique lorsque celle-ci n’est pas percue comme composée de plusieurs
teintes. Par exemple la couleur orange est percue comme un mélange de rouge et de jaune, ce
n’est donc pas une teinte unique. La couleur jaune, au contraire, ne semble pas percue comme
un mélange de couleurs, c’est une teinte unique. L’expérience de Jameson et Hurvich est basée
sur le fait que I’on peut annuler une des composantes chromatiques d’une couleur monochro-
matique en lui ajoutant la méme quantité de la couleur opposée (Figure 2.4). On peut ainsi
quantifier, a chaque longueur d’onde, les proportion des quatre couleurs bleu, jaune, rouge et
vert. Le résultat de cette expérience est donné Figure 2.5. On constate que le bleu-jaune d’une
part, et le rouge-vert d’autre part, sont en opposition. A une longueur d’onde donnée, on ne peut
pas avoir une couleur composée a la fois de rouge et de vert, ou de bleu et de jaune.
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1.2 Notions d’intensité et de chrominance

Le systeme visuel code I’'information selon un axe de intensité et deux axes d’oppositions
de couleur. Examinons dans ce paragraphe ces deux concepts en les illustrant sur une image
numérique couleur.

Du fait de la trivalence de notre perception des couleurs et de la possibilité d’égaliser des
couleurs, nous pouvons reproduire la couleur a 1’aide de trois primaires. Pour la synthese addi-
tive', les couleurs de base sont le rouge, le vert et le bleu. Ce sont les couleurs qui composent
par exemple les phosphores d’un écran de télévision. Ainsi, une image en couleur est en fait
composée de trois plans couleur Cg, Cy et Cg (Figure 2.6).

(@) (b) (© (@)
FI1G. 2.6: Une image numérique couleur (a) est composée de trois plans couleur rouge (b), vert (c) et
bleu (d).

Il est possible d’effectuer un changement de base dans cet espace des couleurs pour décrire
notre image en une composante d’intensité lumineuse ¢, et deux composantes de chrominance
Wr et g (ou oppositions de couleurs), portant I’information chromatique. L’intensité ¢ est
définie comme un barycentre des trois canaux couleur :

¥ = Z piCi

i€{R,V,B}

avec p; des coefficients positifs dont la somme vaut 1. Le signal de chominance est alors définie
comme la différence entre les plans couleur et I’intensité :

{ Yp=Cr—¢=(1—pr)Cr — (pvCv + psCs)
Yp=Cp—¢p=(1-pp)Cs— (prCr +pvCy)

On remarque que la chrominance est effectivement un signal d’opposition de couleur. On peut
également calculer le signal d’opposition ¢y, comme différence entre Cy et ¢, cependant
comme les trois composantes de chrominance sont linéairement dépendante, la connaissance
de deux d’entre elles est suffisante. La Figure 2.7 montre les composantes d’intensité et de
chrominance de I’exemple de la Figure 2.6.

Remarque : si on veut formaliser les notions d’intensité-chrominance pour une image couleur,
on peut concevoir I’ensemble des images couleurs comme un espace affine de dimension tri-
dimensionnel ¢ = (E,V, f). E serait I’ensemble des images couleur (dont les intensités sont

'l sera toujours question de synthése additive, dans ce rapport.



1. La trivalence de la vision des couleurs 19

(a) (b) ()
FIG. 2.7: Décomposition d’une image couleur (a) en intensité (b) et chrominance (c). Une valeur
constante est ajoutée pour [’affichage de la chrominance.
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FI1G. 2.8: Exemple de fonctions de sensibilités du rouge (en rouge), du vert (en vert), de l’intensité (en
noir) et de la chrominance (en cyan).

positives ou nulles). V' serait I’espace vectoriel des images couleurs dont les intensités peuvent
étre négatives. f serait I’application qui a deux points de £ associe un vecteur dans V' composé
de la différence coordonnée par coordonnée. Une imagi couleur C' et son intensité ¢ sont alors
deux points de I’ensemble, tandis que la chrominance ) est un vecteur de V :

f(Oaw):E)

Autrement dit :
—
C=p+ 1

L’intensité est un point particulier de I’ensemble des images couleurs, puisqu’il est obligatoi-
rement situé sur le segment de droite défini par les coefficients p;. Le sous-espace affine as-
socié a I’intensité est de dimension 0, puisque son espace vectoriel est réduit au vecteur nul
( E} = 6>). Par conséquent, on peut considérer que I’intensité est un scalaire, par opposition
a la chrominance qui est un vecteur.

Que le systéme d’acquisition soit naturel ou qu’il soit artificiel, les valeurs C;(x, y) (avec i €

{R,V, B} et (x,y) la position spatiale) sont mesurées en intégrant le produit entre I’irradiance
de la scéne S(z,y, \) et les fonctions de sensibilité o;(\), par rapport a la longueur d’onde A :

Cila,y) = / S(z,y, \ou(A)dA
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FI1G. 2.9: Nuages de points de ’image “Pneu” dans le domaine (B,V) (a gauche) et dans le domaine
(Y5 =B-Lum,Lum) (a droite). Les plans bleu et vert présentent une forte composante principale dans la
direction B=V, ils sont donc trés corrélés. Au contraire, les deux composantes principales du nuage de
points représentant la chrominance bleue en fonction de 'intensité sont g = 0 et Lum=128. Ces deux

plans sont donc bien plus décorrélés.

Le passage dans la base” intensité-chrominance comme I’acquisition des mesures avec des fonc-
tions de sensibilité virtuelles o, et 0, calculées comme des combinaisons lin€aires des o; :

o(z,y) :AS(m,y,A) Z pioi(A)dA

i€{R,V,B}

bilwyy) = / Sy NN = Y poy(W)dA

JE€{R,V,B}

S’il est possible d’avoir une fonction de sensibilité o, les fonctions o, sont en revanche une
vue de I’esprit. Il est en effet impossible pour un capteur de mesurer des valeurs d’intensité lu-
mineuse négatives, telle que ce serait le cas avec o,. En revanche, leur allure spectrale permet
de bien comprendre ce que représente la chrominance. Nous avons représenté sur la Figure 2.8
deux exemples de fonctions de sensibilit€ o et oy et les fonctions o, et oy, qui leur sont
associées, avec pr = py = 1/2. Comme on peut le voir, o, est une fonction large a valeur posi-
tive, qui va permettre d’effectuer une moyenne spectrale de .S. On peut la qualifier d’intégrateur
spectral. Elle va nous renseigner sur la quantité d’énergie lumineuse qui a €t€ mesurée. La fonc-
tion oy, est quant a elle positive dans la région spectrale correspondant au pic de sensibilité du
vert, et négative dans la région spectrale correspondant au pic de sensibilité du rouge. On peut
la qualifier de différentiateur spectral. Elle nous renseigne sur la répartition spectrale de S. Une
chrominance positive indique que I’énergie est majoritairement dans les longeurs d’onde du
vert. De méme, une chrominance négative indique que 1’énergie est majoritairement dans le
rouge.

L’intérét de la base intensité-chrominance par rapport a la base RVB, est la décorrélation
des signaux. Du fait que les fonctions de sensibilités spectrales o; se recouvrent, les signaux
C; sont tres corrélés. Les C; contiennent beaucoup d’information redondante, par exemple une
ombre sera visible sur les trois canaux. L’intensité et la chrominance sont davantage décorrélés,
puisque I’intensité portera une information spatiale (commune aux trois canaux C;), tandis que
la chrominance contient I’information spécifique a chaque canal couleur. Ainsi, une ombre,

20n parle souvent d’espace intensité-chrominance, par abus de langage.
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qui est une information d’intensité lumineuse, sera portée uniquement par 1’intensité. Cette
représentation est donc plus efficace. Si I’on considere les fonctions de sensibilité, on constatera
que le produit scalaire (I’intégral du produit) de o, et de o, sera généralement proche de zéro,
ce qui en fait une base orthogonale. Afin d’illustrer cette décorrélation, la Figure 2.9 montre
deux nuages de points, correspondant a I’image Figure 2.6(a). L’un montre la position des pixels
dans le plan défini par (C's, Cy ). Ce nuage a une composante principale dans la direction Cr =
(', traduisant la forte corrélation des deux canaux. L’ autre montre les pixels dans le plan défini
par (¢p, ). Ce nuage est davantage décorrélé. Par exemple pour une )5 = 0, la variance
sur ¢ est maximale. Cette proriété de décorrélation est fondamentale dans la problématique de
I’échantillonnage spatiochromatique, comme le montre le modele proposé par Alleysson et al.,
décrit au Chapitre 3, Paragraphe 2.2.3.

2 Anatomie du systeme visuel humain de bas niveau

Par bas niveau, nous entendons la rétine, le corps genouillé latéral et le cortex visuel primaire
(Figure 2.10). Cet état de I’art met 1’accent sur les propriétés spatio-chromatiques des neurones
du systeme visuel.

Il est important d’insister sur le fait que les mesures électrophysiologiques effectuées sur les
cellules du systemes visuels sont tres “aléatoires”. Il y a une grande différence entre les modeles
psychophysiques et la réalité de la physiologie qui est bien plus désordonnée. Ainsi, certains
points font toujours 1’objet de controverses au sein de la communauté. En particulier, la sélec-
tivité des connexions des neurones -une cellule donnée regoit-elle une information uniquement
des cones L ou bien regoit-elle une information de plusieurs types de cones ?- reste un débat
ouvert [ ], a Pexception peut-étre des connexions des cellules horizontales [ ].
Il s’agit donc d’avoir un esprit critique vis-a-vis des mesures rapportées dans le domaine, et de
ne rien prendre comme acquis.

A /
|l\ ﬁ{\ - genouillé |

|
\) latéral B

Radiiation optique | |~ - ' B -
"‘ L '.\\ l\ y -
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visuel | 9 visuel |
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F1G. 2.10: Schéma global du systeme visuel humain [ ]
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2.1 Optique de Poeil

Avant de se projeter sur la rétine, une image doit traverser le systeme optique de 1’oeil
(Figure 2.11), constitué de la la cornée, du cristallin, de la pupille et du corps vitré . La fonction
de transfert optique de 1’oeil dépend de la longueur d’onde. Elle est en particulier modifiée pour
les courtes longueurs d’onde, dans le bleu. Il y aurait ainsi de 1’aberration chromatique dans les
longeurs d’onde du bleu [Cottaris 03].

FIG. 2.11: Schéma d’une coupe de I’oeil [MacGill 02]

Mais, méme si I'optique de 1’oeil était parfaite, I’image projetée sur la rétine aurait une
résolution limitée, due a la diffraction occasionnée par la pupille. En effet, I'image projetée
est convoluée par le module carré de la transformée de Fourier de I’ouverture de la pupille
(diffraction a I’infini de Fraunhofer). Si celle-ci est circulaire, alors ’image d’un point brillant
(autrement dit la réponse impulsionnelle du systeme) est la tache d’Airy, un sinus cardinal de
révolution au carré. Ainsi la réponse impulsionnelle du systeme optique de I’ oeil sera plus fine si
le diametre de la pupille est grand, et plus large pour un petit diametre. La meilleure résolution
est donc obtenue pour de grands diametres de pupille. Cependant les aberrations optiques de
I’oeil sont également plus importantes pour de grands diametres de pupille. Il existe donc un
optimum pour les diametres de pupille intermédiaires [Thibos 00].

La fonction de transfert optique de 1’oeil, c’est-a-dire la maniere dont chaque amplitude est
atténuée par le systeme optique de 1’oeil avant d’arriver sur la rétine, dépend de 1’excentricité.
La fréquence de coupure est la plus haute dans I’axe de la fovea, région centrale de la rétine,
ou elle se situe autour de 60 cycles/degré [Campbell 66]. Elle diminue avec I’excentricité, de
maniere plus ou moins rapide selon les études, elle serait toujours de 50 cyc./deg. a 35 degrés
d’excentricité [Anderson 91].

2.2 Le corps genouillé latéral : des voies fonctionnelles paralleles

Dans notre description anatomique du systeme visuel, nous commengons par le corps ge-
nouillé latéral (CGL), qui est un relais entre la rétine et le cortex visuel, situé dans le thalamus.
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FIG. 2.12: Le corps genouillé latéral est structuré en plusieurs couches. Ces couches constituent trois
voies cellulaires paralléles.

La logique voudrait que I’on décrive le systeme visuel en suivant le parcours du signal lumineux
au travers des neurones. Cependant, il existe au niveau du CGL des voies fonctionnelles tres im-
portantes, construites par les neurones rétiniens. Une description ici de ces voies cellulaires nous
permettra d’y faire référence au cours de la description de des cellules rétiniennes.

Le CGL se décompose en six couches cellulaires (Figure 2.12). Le CGL doit son nom a la
facon dont sont pliées ces couches qui rappelle la forme d’un genou. Les couches 1 et 2 (dont
les neurones sont plus gros que ceux des couches 3 a 6) constituent la voie magnocellulaire. Les
réponses des neurones de cette voie sont transitoires (elles varient rapidement dans le domaine
temporel) et véhiculent une information de basses fréquences spatiales et achromatiques. Les
couches 3 a 6, dont les neurones sont de taille plus petite, constituent la voie parvocellulaire. Elle
véhiculerait les détails achromatiques et I’opposition de couleurs rouge-vert. Elle serait tonique
(maintenue) et moins rapide que la voie magnocellulaire. Entre chacune de ces couches, des pe-
tits neurones constituent la voie koniocellulaire. Cette voie serait spécialisée dans le traitement
de I’opposition bleu-jaune.

Il existe une spécificité remarquable des cellules du corps genouillé qui laisse penser que le
CGL ne serait qu’un relais entre entre la rétine et le cortex visuel. Pour chaque cellule du CGL,
une cellule afférente est extrémement dominante [ ], et ainsi les champs récepteurs du
CGL sont largement indistinguables des champs récepteurs des cellules ganglionnaires. Cepen-
dant, il y a une importante rétroaction de la part du cortex visuel sur le corps genouillé latéral,
ce qui indique que des traitements sont accomplis dans du CGL [ ]. Ce mécanisme de
rétroaction reste mal compris.

2.3 La rétine

L’identification et la classification des neurones rétiniens a commencé vers la fin du XIXeme
siecle avec les travaux de Santiago Ramon y Cajal, qui a appliqué la méthode de Camillo Golgi
qui permettait la coloration de cellules. Bien que la majeure partie des différentes cellules aient
sans doute été identifée aujourd’hui, on s’attend a en découvrir encore d’autres [ ].
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FIG. 2.13: Schéma et coupe de la rétine. La rétine est organisée en 5 couches de celllules. Attention, le
sens de la lumiere incidente est de bas en haut.

Notre connaissance de la rétine humaine provient tout d’abord de 1’étude du chat, puis, par la
suite, de 1’étude du macaque. La circuiterie du macaque est en effet tres proche de celle de
I’humain, et le macaque présente les mémes performances visuelles [Dacey 00a].

La rétine est composée de 5 classes de neurones (Figure 2.13). Tout d’abord les photoré-
cepteurs recueillent I’information lumineuse et la transcrivent en information électrique et/ou
chimique. Cette information est relayée par les cellules bipolaires aux cellules ganglionnaires
qui constituent la sortie de la rétine. La liaison photorécepteurs-bipolaires constitue la couche
plexiforme externe, tandis que la liaison bipolaire-ganglionnaire constitue la couche plexiforme
interne.

A ces neurones, qui véhiculent ’information verticalement d’une couche de neurone a
I’autre (si on considere la rétine posée a plat), il faut ajouter deux classes de neurones effec-
tuant des inhibition latérales : les cellules horizontales, se situant au niveau de 1’intéraction
photorécepteur/bipolaires, et les cellules amacrines, se situant au niveau de I’intéraction bipo-
laires/ganglionnaires. Pour chaque classe de cellule rétinienne, il existe une grande variété de
sous-classes, qui varient par leurs caractéristiques (forme, champ récepteur, dentrites...). La fi-
gure 2.14 montre différents exemples de ces neurones. La classe la plus diverse est la classe des
amacrines.

La rétine effectuerait un codage en oppositions de couleurs. Les cellules ganglionnaires qui
véhiculerait ces oppositions de couleurs se répartissent en deux classes. La premiere porterait
une opposition bleu-jaune par différence entre le signal issu des cones S et un mélange de ceux
issus des cones L et M. La seconde véhiculerait, selon une idée largement répendue au sein de
la communauté de vision des couleurs, une opposition rouge-vert des signaux issu des cones
L et M. D’apres Dacey, les problemes majeurs restants a résoudre seraient le nombre de voies
neuronales qui transmettent des oppositions de couleurs, et le mécanisme sous-jacent permettant
de créer les oppositions observées au niveau des cellules ganglionnaires [Dacey 00a].

Nous passons en revue ici les différents neurones rétiniens, leur répartition, leur proportion,
leur comportement en terme de champ récepteur. Mais commengons tout d’abord par définir ce
qu’est un neurone, puisque c’est I’élément de base de 1’architecture de la rétine.
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FIG. 2.14: Schéma des différentes classes de cellules présentes dans la rétine [ J. De haut

en bas : les photorécepteurs, les horizontales, les bipolaires, les amacrines et les ganglionnaires. Les
sous-classes ne sont pas toutes représentées.
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Fi1G. 2.15: Schéma d’un neurone.

2.3.1 Le neurone : structure élémentaire

Un neurone est une structure nerveuse élémentaire composée d’un corps cellulaire (ou
soma), d’un ensemble de ramifications courtes et nombreuses, les dendrites, et d’une fibre
unique, I’axone. Le neurone rec¢oit des influx nerveux a travers les dendrites et les achemine
a I’aide de son axone. Les neurones sont connectés entre eux a travers des synapses qui trans-
mettent une information par I’intermédiaire d’un médiateur chimique ou directement sous forme
électrique entre deux neurones. Chaque synapse est dite excitatrice ou inhibitrice, suivant que
son influence est d’augmenter ou de diminuer 1’état d’excitation du neurone auquel elle est
reliée.

Le neurone ne peut pas transmettre un signal relatif qui aurait des valeurs négatives car ses
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synapses sont soit excitatrices soit inhibitrices (une concentration chimique ne peut pas étre
négative). Ainsi certains neurones seront dits ON, ils transmettent la partie positive du signal,
et d’autres seront dits OFF, ils transmettent la partie négative du signal.

Le systeme nerveux n’est pas constitué uniquement de neurones, mais également de cel-
lules dites gliales. Ces cellules peuvent avoir différents roles, comme par exemple métabolique,
ou encore d’isolation. On trouve trois types de cellules gliales dans la rétine, dont les cellules
de Miiller. Ces dernieres ont une forme allongée et s’étendent depuis le corps vitreux de 1’oeil
jusqu’au pied des photorécepteurs, traversant ainsi toute 1’épaisseur de la rétine. Il a été récem-
ment découvert que ces cellules joueraient un rdle analogue a celui de fibres optiques artifi-
cielles [ ], c’est-a-dire qu’elles transmettraient le flux lumineux d’un point de 1’espace
a un autre sans dégradation. Ceci permettrait de diminuer la dispersion de la lumiere due a la
présence des neurones rétiniens, puisque la lumiere incidente doit traverser toute 1’épaisseur de
la rétine avant d’arriver aux photorécepteurs, les neurones sensibles a la lumiere.

Nous utiliserons abondamment, dans la suite de ce travail, la notion de champ récepteur
associé a un neurone. Le champ récepteur d’un neurone est la portion de la rétine qui influence
(par excitation ou inhibition) I’activité du neurone lorsqu’elle est soumise a un stimulus visuel.
Bien siir I'intensité de la réponse du neurone va dépendre de la position du stimulus a I’intérieur
du champ récepteur. Cette réponse ne sera pas uniforme. Nous nous intéresserons donc tout par-
ticulierement a la “forme” du champ récepteur, c’est-a-dire I’intensité avec laquelle le neurone
réagit en fonction de la position du stimilus dans le champ récepteur. On peut faire une analo-
gie entre le concept de champ récepteur d’un neurone et celui de réponse impulsionnelle d’un
systeme dans le domaine du traitement du signal. La plupart des neurones visuels présentent un
champ récepteur consitué d’un antagonisme centre/pourtour. Le centre sera excitateur pour les
cellules ON (resp. inhibiteur pour les cellules OFF) tandis que le pourtour du champ récepteur
sera inhibiteur (resp. excitateur). La forme du champ récepteur peut également dépendre de la
longueur d’onde du stimulus. Le neurone peut étre excité par certaines longueurs d’onde, et
inhibées par d’autres.

Les formes des champs récepteur est importante pour la compréhension du systeme visuel,
car elles correspondent a différents filtrages effectués par la rétine. L’ électro-physiologie permet
d’enregistrer directement a I’aide d’électrodes la réponse des neurones.

2.3.2 Les photorécepteurs

Il existe deux types de photorécepteurs : les batonnets et les cones. Les batonnets sont res-
ponsables de la vision nocturne. Ils sont tres sensibles aux faibles intensités lumineuses, mais
saturent lorsque I’intensité lumineuse est importante (en plei soleil, par exemple). Possédant
tous la méme sensibilité spectrale, les batonnets ne sont pas sensibles a la couleur. C’est pour-
quoi nous ne percevons pas la couleur en vision nocture. Il y a environ 100 millions de baton-
nets, et 4 a 6 millions de cones sur une rétine | ], ces proportions variant d’un individu
a l’autre. Bien que les batonnets soient en nombre bien supérieur, ce ne sont pas les photorécep-
teurs principaux. Ils seraient apparus apres les cones, au cours de I’évolution [ ].

Les coOnes sont quant a eux responsables de la vision diurne. Ils contiennent une opsine
(une molécule de protéine) qui détermine leur sensibilité spectrale. Au cours de 1’évolution,
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FIG. 2.16: Sensibilités spectrales des cones L, M et S [Stockman 00].

FIG. 2.17: La macula est constituée de trois régions concentriques : la fovea, la parafovea et la périfovea.
Image publique du “National Eye Institute”.

I’unique opsine présente initialement s’est scindée en deux opsines, 1’une sensible aux courtes
longueurs d’onde (dans le bleu) et 1’autre sensible aux grandes longueurs d’onde (dans le
rouge/vert) [Okano 92]. Ces cones bleus, ou “S” pour Short wavelengths (courtes longueurs
d’onde), représentent moins de 10% de 1’ensemble de la population des cOnes et sont mor-
phologiquement différents de I’autre type de cones qui s’est différencié plus tard en cones L,
pour Long wavelengths (grandes longueurs d’onde), sensibles dans les gammes du rouge, et en
cones M, pour Middle wavelengths (moyennes longueurs d’onde), sensibles dans les gammes
du vert [Calkins 98]. Les cones S, M et L présentent des pics de sensibilité respectivement a
430nm, 530nm et 560nm [Solomon 07], mais leurs fonctions de sensibilité, en particulier celles
des cones L et M, couvrent presque I’ensemble du spectre visible (Figure 2.16). Il est important
de noter que la fonction de sensibilité des cones S est tres décorrélée de celles des cones L et M,
tandis que ces deux dernieres sont au contraire extrémement corrélées. Par ailleurs, les cOnes
S ne contribueraient pas, ou trés peu a la fonction d’intensité V'(\). Cette derniére peut-&tre
modélisé€e par la combinaison des fonctions de sensibilités des cones L et M [Lennie 93].

Le centre de la rétine, appelé la macula (Figure 2.17), comprend trois régions : la fovea, la
parafovea et la périfovea [Marmorstein 07]. La fovea est au centre de la macula et possede un
diametre d’environ 1,5mm. A I’intérieur de la fovea, une région de 0,5-0,8 mm de diametre, ne
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FIG. 2.18: Répartition des bdtonnets et de cones en fonction de I’excentricité de la rétine

eau de la foveola. La rétine présente une excavation permettant a la
lumiere incidente d’atteindre directement les cones, dans cette région ou [’acuité visuelle est maximale.
Image tirée de [Marmorstein 07].

FIG. 2.19: Coupe de la retine au niv

contient aucun vaisseau capillaire. A I’intérieur de cette région se trouve la foveola, une région
de 0,35mm de diametre qui contient uniquement des cones (Figure, la rétine présentant une
excavation a cet endroit 2.19). La parafovea est une couronne de 0,5 mm autour de la fovea.
Enfin, la périfovea est la couronne de 1,5mm autour de la parafovea.

La densité maximale des cOnes en fovea est tres variable selon les individus, de 100 000 a
300 000 cones par millimetre carré [Curcio 90]. La densité des cones diminue tres rapidement
avec I’excentricité (Figure 2.18). A Imm du point de densité maximale, la densité perd un point
de magnitude [Curcio 90]. De plus, elle n’est pas isotrope, elle est supérieure du coté nasal que
du coté temporal de 40-45% et est Iégerement supérieur en périphérie inférieure qu’en périphé-
rie supérieure. Les deux yeux d’un méme individu ont le méme nombre de photorécepteurs, et
ont une topographie similaire mais non identique [Curcio 90]. En fovea, les cOnes sont disposés
sur une grille hexagonale compacte quasi-réguliere [ Yellott 90]. La régularité locale est a peu
pres a I’échelle du 10eme de degré. La fréquence de Nyquist calculée par rapport a la densité
des cones est de I’ordre de 60 cycles/degré. Cette fréquence de Nyquist diminue brutalement
avec I’excentricité (elle suit la densité des cOnes), et se stabilise a 20 cycles/degré a partir de 10
degrés d’excentricité Les cones sont disposés de maniere de plus en plus irréguliere en fonction
de I’excentricité. La nature réguliere ou irréguliere est peut-étre simplement due au nombre de
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FI1G. 2.20: Exemple d’image rétinienne de macaque [ ]. Les cones L, M et S sont représentés
par les fausses couleurs rouge, verte et bleue. Les cones L et M sont arrangés tres irrégulierement. La

mosaique des cones S est irréguliere mais clairsemée.

degrés de liberté autorisé par la densité. Par exemple, si vous tenez un ensemble de crayons dans
votre main et que vous les serrez, alors leur arrangement sera de forme hexagonale compacte,
puisque la distance entre deux crayons étant réduite a zéro, ils n’ont aucun degré de liberté.
En revanche, si vous ouvrez votre main et que vous vous trouvez en état d’apesanteur, alors au
bout d’un certain lapse de temps, les crayons auront occupés un plus gros volume d’espace et
la distance entre deux crayons sera aléatoire, donc irréguliere.

Des techniques sophistiquées permettent de visualiser les différentes classes de cones [

]. La Figure 2.20 montre une images rétiniennes obtenue sur un macaque. Roorda et
al. utilisent par exemple un systeéme d’optique adaptative pour pouvoir réaliser des images réti-
niennes, a I’'image de la technique utilisée en astronomie. L’ idée consiste a corriger en temps réel
les déformations du front d’onde de la lumiere incidente. Les auteurs rapportent que les cones
S sont distribués de maniere irréguliere chez les sujets humains, mais pas chez les macaques.
D’autres auteurs affirment que la mosaique des cones S serait quasi-réguliere [ . 11
semblerait en fait que les cones S soient disposés aléatoirement, mais avec une zone de garde
entre deux cones voisins, permettant ainsi d’avoir une densité constante a faible échelle.

Les cones S sont totalement absents au centre de la foveola et ont un maximum de densité
sur une couronne de 0.1 a 0.3 millimetre du centre de la fovea. De plus, d’apres [ 1,
les distances inter-cones les plus courtes sont entre les cones S et les cones L/M. Les mosaiques
des cones S et des cones L/M seraient également statistiquement indépendantes. Cela suggere
que la mosaiques S et les mosaiques /M aient deux processus de formation différents, ce qui
est en concordance avec les différentes étapes de 1’évolution, puisque la différentiation entre L
et M est survenue plus tardivement que la différentiation en deux types de cones de plus longue
longueur d’onde et de plus courte longueur d’onde.

D’apres Roorda et al [ ], les cones L et M sont arrangés de maniere aléatoire,
créant ainsi des petites régions, que nous qualifierons d’amas (“clusters” en anglais), ou un seul
type de photorécepteur est présent. Hofer et al. [ ] confirment ces petits regroupements
d’un seul type de cone L ou M. L’optique adaptative permet de produire des stimuli trés com-
pacts dans le domaine spatial, de I’ordre de la taille de ces amas. La perception de la couleur de
tels stimuli exposés de maniere tres breve varierait d’un flash a 1’autre [ ], probable-
ment selon la proportion de chaque type de cones atteints. Cette expérience montre la nécessité
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de I’intégration spatiale et/ou temporelle pour une perception correcte de la couleur.

Il est également rapporté par Roorda et al. [ ] que les cones L et M sont disposés
de maniere aléatoire et que leur proportion varie grandement d’un individu a 1’autre. Hofer et
al. | ] rapportent des rapports L :M allant de 1,1 :1 a 16,5 :1. Cette variation expliquerait
également les variabilités de la fonction d’intensité d’un individu a I’autre [ ]. Au
contraire, les proportions de cones S varient tres peu d’un individu a I’autre [ ].

Les variations inter-individuelles des densités en photorécepteurs L et M ainsi que la varia-
tion a I’intérieur méme de la rétine aurait pour conséquence de modifier le codage de 1’intensité.
Dacey [ ] a mené des expériences sur la réponse des cellules horizontales sur des cel-
lules provenant de différents individus et sur différentes régions a ’intérieur des rétines. Ces
expériences révelent une grande variabilité dans les réponses, reflétant la variabilité des propor-
tions de cones L et M. La méme constatation aurait été faite au niveau des cellules ganglion-
naires par Diller ef al [ ]. Ainsi la notion d’intensité physiologique - c.a.d. mesurée
dans les cellules rétiniennes - dépendrait du nombre de cones L et M dans le champ récepteur
des cellules, et serait donc variable selon les individus ainsi que selon la région considérée a
I’intérieur méme d’une rétine.

Par ailleurs, du fait des variations inter-individuelles du ratio L/M, on pourrait s’attendre
a ce que la longueur d’onde de la teinte jaune unique (“unique yellow”) soit différente d’un
individu a I’autre. Le jaune unique est la couleur pour laquelle le rouge et le vert sont équilibrés
(ils s’annulent alors car ils sont en opposition). Le ratio L/M devrait donc influer directement
sur la longeur d’onde de cette annulation rouge/vert. Pourtant il a été vérifié expérimentalement
que ce n’est pas le cas [ ]. De plus, la position du jaune unique est influencée par
I’environnement. En effet, des décalages significatifs ont été observés chez des sujets portant
plusieurs jours d’affilés des lunettes pourvues de filtres rouges ou verts. Ainsi, la position du
jaune unique serait déterminée par un mécanisme adaptatif valable tout au long de la vie, guidé
par la statistique chromatique de 1’environnement.

Il est intéressant de remarquer qu’il existe une zone de la rétine d’environ 1 millimetre de
diametre totalement dépourvue de photorécepteurs : c’est ce que 1’on appelle la tache aveugle.
Cette tache aveugle est due au fait que le nerf optique doivent traverser la rétine afin de se rac-
corder aux signaux de sortie de celle-ci. En effet les cellules photoréceptrices ne sont pas a la
surface de la rétine mais sous plusieurs couches de neurones (Figure 2.13). Ainsi la lumiere
incidente qui excitent les cellules photosensibles (les cones et les batonnets) traverse d’abord
d’autres couches de neurones de la rétine, que nous décrivons dans la suite, et qui servent au
traitement du signal mesuré par ces cellules photosensibles. Cette tache aveugle peut étre facile-
ment mise en évidence (Figure 2.21). Elle n’est pas présente dans toutes les especes d’animaux.
Par exemple, les pieuvres n’en ont pas [ ] car leurs photorécepteurs sont, plus logi-
quement, directement a la surface de leur rétine.

FIG. 2.21: Mise en évidence de la tache aveugle. Fermez votre oeil droit et regarder le point rouge.
Approchez doucement vers le point rouge. A une certaine distane la ligne doit apparaitre continue.
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2.3.3 Les cellules bipolaires : liaison entre les photorécepteurs et les ganglionnaires

Les cellules bipolaires transmettent 1’information issues des cones aux cellules ganglion-
naires. Il existerait entre 9 et 11 variétés de cellules bipolaires [ ]. Chaque cone serait
en contact avec plusieurs types de cellules bipolaires, quelle que soit la région sur la rétine. Le
signal des cOnes serait ainsi parallélisé sous différents formats, chaque format dépendant du
type de bipolaire associé.

La couche plexiforme interne est composée en fait de différentes sous-couches synaptiques.
Certaines cellules ganglionnaires ont des dentrites dans une premicre couche, que viennent
contacter des cellules bipolaires, d’autre dans une deuxieme couche, en relation avec une autre
variété de bipolaire, et ainsi de suite [ ]. Les cellules bipolaires se classent également
en fonction du nombre de dendrites ainsi qu’en fonction de leurs récepteurs de neurotransmet-
teurs (distinction moléculaire).

Il existe des cellules bipolaires type ON et de type OFF, en méme nombre, véhiculant res-
pectivement la partie positive et la partie négative du signal issu de la couche plexiforme externe.
Bien que le signal issu directement de la transduction de la lumiere soit positif, il peut prendre
des valeurs négatives du fait de la rétroaction des cellules horizontales. Ces deux classes, ON
et OFF, se découpent encore en cellules a réponse rapide (“ON/OFF-transient”), véhiculant
I’information haute fréquence temporelle, donc le mouvement, ainsi qu’en cellules a réponse
plus lente (“ON/OFF-sustained”) qui véhiculeraient les informations de basse fréquence tem-
porelle [ , ]. Awatramani et al. ont démontré que cette distinction
entre sustained et transient est une caractéristique inhérente aux cellules bipolaires, ¢’est-a-dire
qu’elle n’est pas causée par une rétroaction d’autres neurones comme on le supposait aupara-
vant.

Les bipolaires dites diffuses, sont connectées a plusieurs cones, entre 5 et 10. Elles parti-
cipent a I’élaboration de la voie magnocellulaire. Les bipolaires dites midget (a cause de leur
petite morphologie, midget signifiant miniature, en anglais) et intervenant dans la construction
de la voie parvocellulaire, sont connectées quant a elles a un seul cone L. ou M. Certaines bi-
polaires sont connectées spécifiquement a des cones S (entre 1 et 5 cones S) [ ] et
participent a I’élaboration de la voie koniocellulaire.

Les cones bleus sont associés a une circuiterie spécifique. Ils se connectent a un seul type
de bipolaires, qui a leur tour ne se connectent qu’a un seul type de ganglionnaires, les ganglion-
naires bistratifiées [ , ]. Ces cellules ganglionnaires spécifiques aux cones
S recoivent également de 1’information des bipolaires issues des cones de plus grandes lon-
gueurs d’onde L et M, et effectuent une différence entre ces deux informations (S d’un coté et
L/M indifférenciés de I’ autre), ¢’est une opposition bleu-jaune. Ce principe d’opposition de cou-
leurs entre les cones S et les cones de plus grande longueur d’onde semble étre commune a tous

les mammiferes (qu’il y ait un ou deux types de cOnes de grande longueur d’onde) [ ].
Etonnamment, il ne semble pas y avoir de bipolaires OFF pour les cones S, du fait du pédicule
particulier des cones S ne leur permettant pas de délivrer de signal OFF [ ].

Les bipolaires autres que celles spécifiques aux cones S peuvent étre connectées a la fois a
des cones L et des cones M. Elles ne sont pas chromatiquement sélectives, contrairement aux
bipolaires S [ ].
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Il existe en moyenne un plus grand nombre de batonnets que de cones par cellule bipo-
laire. De nombreux batonnets convergent en effet vers une méme cellule bipolaire. L’acuité
spatiale nocturne est donc “sacrifiée” au bénéfice de la sensibilité. Bien qu’il existe quelques
cellules bipolaires spécifiques aux batonnets, ces derniers sont connectées aux mémes cellules
bipolaires que les cOnes, la synapse se faisant sur I’axone terminal des bipolaires des cones. Le
systéme associé aux batonnets semble avoir été “greffé” sur le systeme préexistant associé aux
cones [ ]. Ainsi, il existe une intéraction entre cOnes et batonnets en vision méso-
pique, c’est-a-dire lorsque I’intensité lumineuse est suffisamment faible pour que les batonnets
puissent fonctionner, mais suffisamment forte pour que les cOnes restent actifs. Les batonnets
provoquent des décalage spectraux des teintes uniques (les “unique hues”, p. 17), mais toutes
les teintes uniques ne sont pas déviées dans le méme sens (vers les grandes ou vers les faibles
longeurs d’onde), ce qui rend leur modélisation problématique [ ].

2.3.4 Les cellules ganglionnaires

Les cellules ganglionnaires constituent la sortie de la rétine, leur axone formant le nerf
optique jusqu’au corps genouillé latéral. La rétine contient environ 1,5 millions de cellules
ganglionnaires, réparties entre 10 a 15 classes [ ].

De 'ordre de 80% de ces cellules sont des cellules dites midget, qui se projettent sur la
voie parvocellulaire du corps genouillé latéral [ ]. Les cellules midget présentent une
structure de champ récepteur de type centre/pourtour avec un antagonisme de couleurs de type
rouge-vert : certaines cellules sont excitées par le signal issu des cones L et inhibées par les
signal issu des cones M, et vice versa. Elles sont donc supposées véhiculer I’information d’op-
position rouge-vert. C’est du moins la thése majoritaire au sein de la communauté scientifique,
car il existe une controverse quant a la transmission neuronale des oppositions rouge/vert. La
thése minoritaire étant que des cellules ganglionnaires spécifiques a cette opposition n’ont pas
encore été découvertes | , ]. Nous reviendrons sur cette controverse lors de
la description des différents modeles neurocomputationnels de vision des couleurs.

Smith et al. [ ] ont mesuré les réponses de ces cellules chez le macaque en fonction
d’un stimulus hétérochromatique modulé. Un tel stimulus consiste en la modulation de deux
lumieres colorées, en I’occurence une rouge et une verte, dont on contrdle la fréquence et la
phase relative. Le décalage de phase entre les deux modulations permet de doser le niveau
de chromaticité du stimulus. Le stimulus est purement achromatique lorsque les deux signaux
varient en phase, et il est purement chromatique lorsqu’ils varient en opposition. Leurs résultats
montrent que les cellules midget ne sont pas sensibles aux faibles fréquences achromatiques,
tandis qu’elles sont sensibles aux faibles fréquences chromatiques. Elles sont en revanche tres
sensibles aux hautes fréquences achromatiques, et modérément sensibles aux hautes fréquences
de stimuli chromatiques.

Dans la fovea, une cellule ganglionnaire midget est associée a une seule cellule bipolaire
midget, qui est elle-méme associée a un seul cone [ ]. On parle de “private line”
en anglais, que nous traduirons par ligne directe. Cela donne le maximum de résolution spa-
tial au niveau des ganglionnaires midget. En périphérie de la mosaique, les ganglionnaires
ont un champ dendritique bien plus large et sont, par conséquent, connectés a un plus grand
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FIG. 2.22: Activité électrique d’une cellule ganglionnaire de chat, pour trois type de stimulus

[Wiesel 59]. (A) Le stimulus est un point correspondant au centre du champ récepteur du neurone. L’ac-
tivité est maximale. (B) Le stimulus est une couronne. Le neurone est inhibé. (C) Le stimulus est un
disque. L’activité est soutenue, mais moins forte qu’en (A).
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FIG. 2.23: Champ récepteur des cellules ganglionnaires présentant un antagonisme spectral.

nombre de bipolaires, jusqu’entre 30 et 40 bipolaires [Dacey 00a]. Cet acroissement du nombre
de connexions par cellule ganglionnaire est valable aussi bien dans le centre de leur champ
récepteur que dans le pourtour [Dacey 99].

Une question qui n’est pas clairement tranchée concerne la sélectivité des champs récepteurs
([Smith 92, Lankheet 98]). Le pourtour du champ récepteur des ganglionnaires midget en fovea
pourrait €tre connecté aux bipolaires L et M sans discrimination. Dacey [Dacey 96a] soutient
cette hypothese (“mixed surround”) car les cellules horizontales - qui constituent I’essentiel du
pourtour du champ récepteur des ganglionnaires - ne présentent pas de sélectivité entre L et M.
De plus, il mentionne le fait que le bien plus grand poids synaptique associé au centre permet
d’avoir une opposition. La méme constatation de non-sélectivité est faite au niveau des cel-
lules amacrines [Calkins 96]. Dans la périphérie de la rétine, les cellules ganglionnaires midget
recoivent de I’information d’un bien plus grand nombre de cellules bipolaires. En particulier
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le centre du champ récepteur n’est plus associé a une seule bipolaire, mais a plusieurs. Les
expériences psychophysiques montrent que la sensibilité aux variations chromatiques décroit
avec I’excentricité deux fois plus vite que la sensibilité aux variations en intensité [ ].
D’apres Dacey [ ] et Mullen et al. | ], 1a non-sélectivité des connexions expli-
querait cette baisse de sensibilité, puisqu’il n’y aurait plus d’antagonisme chromatique, le centre
et le pourtour portant tous deux un signal de type (L+M). Cependant, il aurait été mesuré a la
sortie de ces cellules ganglionnaires une sensibilité chromatique aussi forte en périfovea qu’en
fovea [ ]. Le fait qu’en fovea, une cellule ganglionnaire est associé a un seul cone
en son centre tandis qu’en périfovea une cellule ganglionnaire est associ€ a un plus important
nombre de cOnes, et ce a sensibilité chromatique égale, permettrait de conclure a la sélectivité
des connexions, du moins dans le centre du champ récepteur, et peut-&tre aussi dans le surround.
La diminution de sensibilité serait alors imputable a des causes post-rétiniennes. Ce probleme
de spécificité ou non du champ récepteur des cellules ganglionnaires est une question centrale
dans la compréhension des mécanismes de la vision des couleurs chez les primates.

La deuxieme classe principale de cellules ganglionnaires est la classe des ganglionnaires
parasol. Elles représentent 10% des cellules ganglionnaires. Leur morphologie est différente
des midget. Leur arbre dendritique est bien plus étendu, sommant ainsi une information sur une
plus grande région. Ces cellules se projettent sur la couche magnocellulaire du corps genouillé
latéral [ ]. Elles ne présentent pas d’opposition de couleurs, mais ont au contraire une
sensibilité spectrale étendue du fait qu’elles effectuent la somme des signaux des cones L et M.
La encore, les signaux mis en jeu dans le pourtour des champs récepteurs ne sont pas clairements
définis. Smith et al. | ], par exemple, émettent I’hypothese que le pourtour pourrait étre
défini par une opposition de couleurs L-M, tandis que le centre serait de type L+M. Mais cela ne
satisfait pas completement les observations, comme c’est le cas également de 1’hypothese ou le
centre et le pourtour seraient défini par L+M. Le pourtour des cellules du champ récepteur ma-
gnocellulaire est donc complexe, et fait intervenir des oppositions de couleurs. Une description
détaillée peut étre trouvée dans I’article de Lee [ ].

D’apres Sun et al., les cellules ganglionnaires midget ainsi que parasol n’auraient aucune
connexion avec les bipolaires spécifiques aux cones S [ ].

Une troisieme classe de ganglionnaires, découverte apres les deux types de ganglionnaires
principaux, est quant a elle spécifique aux cones S. Elle permet de coder 1’opposition de cou-
leurs bleu-jaune [ , , ]. Ces petites cellules représentent 3% de la
population des cellules ganglionnaires. La découverte tardive de ces cellules motive peut-étre
I’hypothese d’une cellule non encore découverte codant 1’opposition rouge-vert.

Les autres classes de ganglionnaires sont en nombre bien inférieur et sont moins connues.
Les taches qu’elles effectuent ne nécessitent donc pas leur présence en grand nombre. Il a
été récemment découvert que certaines cellules ganglionnaires (entre 1% et 3%) sont intrin-
sequement sensibles a la lumiere. Elles pourraient avoir un rdle dans la régulation du rythme
circadien (notre rythme biologique) ainsi que dans le controle réflexe de 1’ouverture de la pu-

pille [ , D.
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F1G. 2.24: Illusion visuelle illustrant le caractere passe-haut temporel du systeme visuel
[ J. Fixez le rond rouge et stabilisez votre regard. L’anneau présent en périphérie
du champ visuel devrait disparaitre.

2.3.5 Les cellules horizontales et amacrines : inhibitions latérales

Les cellules horizontales agissent au niveau de la couche plexiforme interne et établissent
des connexions latérales entres cones, batonnets et bipolaires. Elles auraient un rdle de rétroac-
tion sur les cOnes permettant d’ajuster la dynamique des cOnes et de supprimer des variations
d’illumination [ ]. Cela permet en particulier de percevoir des détails dans une zone
sombre d’une scene globalement tres illuminée.

Elles seraient par ailleurs impliquées dans la construction de la partie périphérique du champ
récepteur des cellules ganglionnaires [ ]. Les cellules horizontales ne présentent pas
d’opposition spectrale [ ]. Ceci constitue un argument en faveur de I’hypothese de
mixité du champ récepteur périphérique des cellules ganglionnaires.

Les cellules H1 ne seraient connectées qu’aux cones L et M, et non aux S. Les cellules H2
seraient quant a elles connectées aux trois types de cones, et répondraient tres fortement aux sti-
mulations provenant des cones S [ ]. Ainsi les cellules H1 seraient impliquées dans la
formation des voies parvocellulaire et magnocellulaire, tandis que les cellules H2 correspondent
a la circuiterie spécifique associée aux cones S, la voie koniocellulaire.

On dénombre pas moins de 19 types de cellules amacrines [ ]. Ces cellules éta-
blissent des inhibitions latérales au niveau de la couche plexiforme interne, c’est-a-dire au
niveau de la synapse reliant les bipolaires aux ganglionnaires. Ces cellules sont les moins
connues des cellules rétiennes. Les amacrines ne contacteraient pas les cones de maniere sélec-
tive [ ]. Elles auraient un réle de filtrage spatio-temporel, modélisé comme un filtre
passe-haut dans le domaine temporel par Beaudot et al. [ ]. Ce comportement passe-
haut pourrait expliquer le role des microsaccades oculaires. [”absence de microsaccades ocu-
laires a comme conséquence d’atténuer le signal, car I’'image est alors un signal temporellement
constant. Ceci est particulierement observable en périphérie du champ visuel (Figure 2.24).
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FI1G. 2.25: Un module cortical (ou hypercolonne) de V1. Chaque module cortical permet d’analiser une
région spatiale du champ visuel.

2.4 Le cortex visuel primaire

Il est intéressant de constater que 1’on retrouve une forme de mosaique au niveau du cortex
visuel primaire. Nous avons vu qu’au niveau de la rétine, la mosaique établissait un multi-
plexage spatial des mesures d’intensité lumineuse dans différentes bandes spectrales, dans les-
quels les composantes achromatiques et d’oppositions de couleurs étaient mélangées. Au niveau
du cortex visuel primaire, la mosaique code un multiplexage spatial de I’information d’inten-
sité et des informations d’oppositions de couleurs. L’intensité étant elle-méme décomposée en
juxtaposition d’orientations locales.

Le cortex V1 peut étre vu comme une nappe a deux dimensions constituée de plusieurs
couches. V1 est constitué de micro-colonnes corticales (dans le sens de 1’épaisseur) chacune
sensible a une orientation (Figure 2.25). A mesure que I’on se déplace dans une colonne (donc
perpendiculairement au cortex) la bande de fréquence, a laquelle les neurones sont sensibles,
augmente. Lorsque I’on se déplace parallelement au cortex, ce sont les orientations qui varient.
Les colonnes sensibles aux orientations ne sont pas, ou peu, sensibles a la couleur. Au contraire,
il existe des colonnes qui n’ont pas d’orientation privilégiée et qui sont sensibles a la couleur,
avec un comportement passe-bas. On parle de “blobs” de cytochrome oxydase, car ce mar-
queur se concentre spécifiquement dans ces colonnes. La colonne de blob et les intercolonnes
d’orientations qui I’entoure forment une macro-colonne de dominance oculaire. Elles sont suc-
cessivement associée a 1’oeil droit et a I’oeil gauche. Enfin le regroupement de 4 x 4 colonnes de
dominance oculaire représente un module cortical (Figure 2.25). Il correspond a I’information
contenue dans une portion de la rétine de 0.1 degré de champ en fovea, et de 6.0 degrés a 45
degrés d’excentricité.

Cependant, une telle dichotomie en cellules sensibles aux orientations achromatiques et en
cellules sensibles aux couleurs basse-fréquences doit impérativement étre nuancée. Johnson et
al. [Johnson 01] ont récemment fait des mesures montrant que, effectivement, les cellules sen-
sibles uniquement a I’intensité (60% des cellules mesurées) ne sont pas sensibles aux basses
fréquences (95% d’entre elles), que les cellules sensibles uniquement a des stimuli équilumi-
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FIG. 2.26: Projection log-polaire sur le cortex visuel primaire V1. La zone correspondant a la fovea est

sur-représentée

nants sont sensibles majoritairement aux basses fréquences (74% de ces cellules), mais que la
majorité des cellules sensibles a la couleur est également sensible a I’intensité et est de plus
sélective a certaines fréquences, généralement passe-bandes. Ainsi, I’information d’oppositions
de couleurs et I’'information d’intensité ne serait pas completement séparées a ce niveau du sys-
teme visuel. Deux études antérieures [Thorell 84, [Lennie 90] auraient également découvert ce
genre de cellules, mais dans une plus faible proportion du fait, affirment les auteurs, de 1’utili-
sation de stimuli contenant davantage de contraste en intensité qu’en couleur.

La carte de la rétine se projette en log-polaire sur le cortex visuel primaire [Schwartz 80].
Cette projection a pour effet d’allouer une surface en relation avec la densité d’échantillons.
Ainsi la région correspondant a la fovea est davantage représentée que la périphérie de la rétine
(Figure 2.26). On parle de magnification corticale.

Par ailleurs, on distingue différentes couches, numérotées de I a IV (un blob occupe les
couches I a IVB), vers lesquelles se projettent les voies fonctionnelles issues du corps genouillé
latéral [Chatterjee 03] (Figure 2.25). La voie magnocellulaire se projetterait sur la couche IVCa.
La voie parvocellulaire se projetterait sur la couche IVC(3, puis sur dans les blobs. Enfin, la voie
koniocellulaire, ne portant que de I’information de couleur, se projetterait directement sur les
blobs.

3 Performances et limites du systeme visuel humain

Apres avoir passé en revue les différentes caractéristiques du systéme visuel, intéressons-
nous maintenant a ses performances en terme de résolution des images percues.

En fovea, le filtrage optique est ajusté a la fréquence de Nyquist des cOnes, soit environ
60 cycles/degré (Figure 2.28 et 2.29), si on les considere dans leur globalité [ Yellott 90]. Le
théoreme de Shannon est respecté. Cependant, si I’on considere les sous-mosaiques L, M et
S séparément, alors la fréquence de Nyquist est largement diminuée et est trés inférieure a la
fréquence de Nyquist. Pourtant, il n’a été rapporté aucune manifestation d’aliasing en fovea.
Le modele d’échantillonnage d’Alleysson et al. [Alleysson 05] permet d’expliquer en partie
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FI1G. 2.27: Projection des différentes voies fonctionnelles issue du corps genouillé latéral sur le cortex

visuel primaire.
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FI1G. 2.28: Evolution avec I’excentricité de la fréquence de Nyquist théorique des cones (en pointillés)

et de la fréquence de Nyquist effective du systeme visuel obtenue par différentes études (autres courbes)
[ J. La résolution en périphérie est largement inférieure a ce qu’autoriserait la densité des
cones. Le facteur limitant est en fait la densité des cellules ganglionnaires.

pourquoi I’intensité lumineuse peut avoir une largeur de bande spatiale bien supérieure aux fré-
quences de Nyquist marginales des sous-mosaiques. Dans cette these, nous étudions 1’influence
de I'irrégularité de I’arrangement des trois sous-mosaiques de cones. Nous verrons que les ir-
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FIG. 2.29: Fréquences limites de résolution et de détection en fonction de I’excentricité chez I’humain

[ J. Des techniques d’interférométrie permettent d’atteindre des fréquences de détection plus
élevée que la limite imposée par la fréquence de coupure optique.

régularités permettent de briser les motifs réguliers induits par le repliement spectral, et donc
d’en diminuer la visibilité.

En périphérie, ou la densité de cones est bien plus faible qu’en fovea, la fréquence de
Nyquist est par exemple d’environ 9 cyc./deg. a 30° d’excentricité (Figure 2.30). La fré-
quence de coupure de I’optique décroit également avec I’excentricité, mais de maniere beau-
coup moins rapide. Elle serait d’environ 20 cyc/deg ou 50 cyc/deg a cette excentricité selon
les études | , ]. Ainsi en périphérie, le théoreme de Shannon (p. 73) est
largement violé : I’image peut contenir des fréquences au moins deux fois plus élevées que la
fréquence de Nyquist. Des expériences montrent que 1’on peut percevoir effectivement cet alia-
sing [ ]. Par ailleurs, comme nous I’avons vu, les cones sont disposés de maniere de
plus en plus irréguliere en fonction de 1’excentricité. Cette irrégularité permet-elle de réduire
la perception du repliement spectral ? Contrairement au cas de la fovea, ce repliement spectral
affecterait non seulement la composante chromatique mais aussi la composante d’intensité, car
c’est la mosaique globale qui ne respecte pas le théoreme de Shannon.

La fréquence de Nyquist effective du systeme visuel humain a pu étre mesurée par des
expériences psychophysiques. En périphérie de la rétine, la fréquence de Nyquist percue ne
correspond en fait pas a la fréquence théorique associée a la mosaique des cones. Elle corres-
pond en fait a la fréquence associée a la mosaique des cellules ganglionnaires [ ].
En effet, il ne faut pas oublier qu’en périphérie, une cellule ganglionnaire integre les réponses
de plusieurs cones. Le facteur limitant du systéme visuel n’est dont pas au niveau optique, ni
réceptoral, mais post-réceptoral.

Mais attention, I’aliasing n’est pas facile a mettre en évidence expérimentalement, car sou-
vent, la mise au point n’est pas faite en périphérie de la rétine [ ]. Par ailleurs, lorsque
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FIG. 2.30: Evolution des fréquences de résolution chromatique et achromatique en fonction de I’excen-

tricité [ J. L’acuité chromatique est inférieure a ’acuité achromatique, et décroit plus vite
avec [’excentricité.

des fréquences sub-Nyquist sont présentes en plus des fréquences supra-Nyquist, un phénomene
de masquage ne permettrait pas de percevoir les fréquences repliées [ ]. Williams et al.
montrent un motif permettant de percevoir des fausses couleurs en périphérie du champ visuel,
appelée couleurs de Brewster [ ]. Ses fausses couleurs se présentent sous forme de
bruit dynamique (dli aux micro-saccades oculaires), c’est a dire une structure tres irréguliere
qui varie dans le temps.

En ce qui concerne la limite fréquentielle en fovea pour la résolution d’un motif purement
chromatique (isoluminant donc), celle-ci est d’environ 20 cyc./deg. [ , 1,
trois fois moins €levée que la fréquence limite pour I’intensité. La limite de Nyquist percep-
tuelle aux stimuli chromatiques décroit avec 1’excentricité de maniere plus rapide encore que
ne le fait la limite de Nyquist pour les stimuli achromatiques, comme le montre la Figure 2.30.
Cela suggere qu’il existe des facteurs limitants post-réceptoraux a la perception de la couleur
en périphérie du champ visuel. L’augmentation de la taille du champ récepteur des cellules gan-
glionnaires associées a des connexions non spécifiques par rapport aux types de cone en est
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F1G. 2.31: lllustration de Uillusion aquarelle [ |. L’intérieur des formes apparait jaundtre plutot
que blanc.

peut-étre la raison, mais cela reste un sujet de controverse [ ]. Par ailleurs, aucun phé-
nomene d’aliasing provoqué par des stimuli isoluminants n’est rapporté, méme si la limite per-
ceptuelle est atteinte [ ] : les stimuli isoluminants sont pergus correctement, ou ne
sont pas percus du tout. On remarquera que les graphiques des Figures 2.28 et 2.30 ne donnent
pas exactement les mémes valeurs pour la résolution achromatique. Sur la Figure 2.30, les fré-
quences de résolution achromatique sont 1égerement en-dessous de la limite théorique imposée
par la densité de cellules ganglionnaires, tandis qu’elles suivent parfaitement cette limite dans
le cas de la Figure 2.28. Ces différences sont imputables aux protocoles expérimentaux utilisés
(correction ou non des aberrations chromatiques, par exemple). Dans des conditions normales
de vision, la limite théorique fixée par les cellules ganglionnaires n’est pas atteinte.

Il est rapporté dans plusieurs études que I’intensité peut faciliter la discrimination de la
couleur [ , , ]. Il y aurait par exemple une facilitation de la perception de
la couleur de petites cibles colorées sur fond coloré lorsqu’un fin contour d’intensité entoure
la cible. De la méme maniere, la perception d’un motif sinusoidal purement chromatique est
facilité par la présence d’un motif cohérent en intensité. Ainsi les voies d’analyse achromatique
et chromatique ne seraient pas totalement indépendantes dans le systeme visuel.

Enfin, une illusion visuelle récemment découverte met en évidence I’intéraction qui existe
entre la structure spatiale d’une scene et le traitement de la couleur : ce sont les couleurs induites,
ou I'illusion aquarelle [ ], Figure 2.31. Ce phénomene apparait lorsqu’un contour fermé
achromatique est flanqué du c6té intérieur d’un coutour coloré.

4 Les modeles neurocomputationnels de vision des couleurs

Nous présentons ici les différents modele neurocomputationnels de constructions des axes
de perception chromatiques et achromatique a partir du signal issu des cones. Deux courants
se dégagent parmi ces modeles. L’un, le courant majoritaire au sein de la communauté, défend
I’idée que la voie parvocellulaire véhicule a la fois I’information achromatique et I’opposition
rouge-vert jusqu’au cortex visuel. L’autre soutient qu’il y aurait des voies spécifiques séparées
pour véhiculer I’'information d’intensité d’une part et I’information d’opposition de couleurs
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FIG. 2.32: Champs récepteurs du modele de De Valois et De Valois. Ce sont leurs sommes deux a deux

qui permettraient d’obtenir les signaux d’intensité et d’opposition de couleurs.

d’autre part (Calkins et al.).

Modéele de De Valois et De Valois

De Valois et De Valois ont proposé en 1993 un modele de couleur dit multi-étage [De Valois 93].
Une motivation de leur modele basé sur plusieurs niveaux, émane de la constatation que les ré-
ponses en opposition de couleurs au niveau du corps genouillé latéral ne correspondent pas tout
a fait aux oppositions de couleur réellement percues. Une seconde motivation provient du fait
que les cellules du corps genouillé latéral répondent a la fois a la couleur et a I’intensité.

Chaque cone est connecté a quatre cellules bipolaires : les bipolaires midget ON et OFF
et les bipolaires diffuses ON et OFF. Les cellules horizontales et amacrines sont supposées
constituer le pourtour inhibiteur du champ récepteur des ganglionnaires midget a la sortie de
la rétine. Deux versions alternatives sont présentées qui different par la sélectivité ou non du
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pourtour : L, = L — M ou L, = L — (LMS) (I’indice o pour “oppositions”). Cette sélectivité
ou non n’a que peu d’influence sur le modele, d’apres les auteurs. Le champ récepteur de la
voie magnocellulaire effectuerait une sommation de L et de M en son centre, et soustrairait
I’intensité LMS dans le pourtour, créant ainsi un antagonisme spatial : L + M — (LM .S) (pour
la voie ON), —L — M + (LM S) pour la voie OFF.

Le champ récepteur est décomposé en deux parties : un antagonisme spatial, et une inté-
gration spécifique a un cone. C’est a ce niveau que sont séparées les informations spatiales et
chromatiques du modele. Les oppositions de couleurs sont retrouvées par addition et soustrac-
tion des champs récepteurs, tel que 1’illustre la Figure 2.32.

D’apres le modele, c’est ’addition des voies OFF et des voies ON qui permettent d’obtenir
des oppositions de couleur. Il y a ici une grande confusion si I’on considere que la voie OFF
véhicule I'information négative et que la voie ON véhicule I’information positive. Dans ce cas,
effectuer la somme des deux n’a pas de sens en terme d’opposition de couleurs. La voie OFF
n’étant pas I’opposée de la voie ON (mais seulement les valeurs négatives du signal), I’addition
des signaux ON d’un couleur avec les signaux OFF d’une autre ne crée pas une opposition de
couleurs mais bien une addition.

Mais, finalement, méme si on considerait que la rétine effectuait réellement des soustrac-
tions entre les champs récepteurs, 1’objection la plus importante que 1’on puisse faire est le fait
de considérer que les signaux L, M et S sont disponible pour chaque position spatiale, alors que
ce n’est pas le cas (les cones sont spatialement multiplexés, il ne peuvent pas se superposer). En
termes de traitement du signal, cela revient a faire une interpolation aux plus proches voisins
de chaque sous-mosaique, puis a effectuer la décomposition en intensité et en oppositions de
couleurs. Cela donne de trés mauvais résultats en pratique, on est loin des performances du sys-
teme visuel humain, qui comme on 1’a vu est proche de la fréquence de Nyquist de la mosaique
globale en fovea. Il faut donc un modele qui soit plus précis, pour comprendre exactement
comment se comportent les signaux.

4.0.1 Ingling et Martinez : le multiplexage fréquentiel de I’intensité passe-bande et de la
chrominance

Ingling et Martinez [ , ] ont proposé un modele de multi-
plexage des informations d’intensité et de chrominance en fovea pour le canal parvocellulaire,
c’est-a-dire le canal issu des cellules ganglionnaires midget. Les auteurs partent d’'une modéli-
sation du champ récepteur de ces dernicres. Comme nous I’avons vu dans la partie descriptive
du systeme visuel, ces cellules présentent un antagonisme centre/pourtour a la fois spatial et
spectral. La sélectivité spectrale de la périphérie n’a pas été¢ démontrée, cependant, les auteurs
en font I’hypothese. Le centre et le pourtour du champ récepteur sont modélis€s respectivement
par les fonctions NV et /. Ces fonctions sont toutes deux positives, d’intégrales égales, et [NV
(comme “narrow”) est a support plus étroit que W (pour “wide”), correspondant au fait que
le pourtour est plus étendu que le centre. Du point de vue traitement du signal, N et W sont
les réponses impulsionnelles de deux filtres passe-bas, la fréquence de coupure de /N étant plus
élevée que celle de WW. Le signal issu des cOnes est appelé L et M, selon qu’il vient d’un cone
L ou d’un cone M. Ainsi, le champ récepteur L, associé a une cellule ganlionnaire midget de
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FI1G. 2.33: Modélisation du champ récepteur d’une cellule ganglionnaire midget par Ingling et Marti-
nez, et décomposition en somme d’un champ achromatique a comportement passe-bande et d’un champ
chromatique a comportement passe-bas.

type ON serait de la forme :

Lon(xvy) = L(ZL’,y)N(I‘,y) - N($7y)W($ay)

Ce champ récepteur peut tre réécrit de la maniere suivante (pas souci de concision, les variables
ne sont pas réécrites) :

Lo =1/2{(L+ M)(N —W)+ (L - M)(N+W)}

faisant apparaitre une composante achromatique (L + M) /2 et une composante chromatique
(L — M) /2.1l faut de plus observer le comportement fréquentiel des fonctions de pondération
de ces deux composantes. N — W est la différence entre deux filtres passe-bas, c’est donc un
filtre passe-bande. L’intensité a donc un comportement passe-bande. N + W est la somme de
deux filtres passe-bas, c’est donc un filtre passe-bas. La chrominance a donc un comportement
passe-bas. Les formes des champs récepteur sont illustrés a la Figure 2.33.

Les critiques que 1’on peut faire de ce modele sont les suivantes. Tout d’abord le choix
du facteur 1/2 dans la décomposition en composantes chromatique et achromatique n’est pas
justifiée. Est-ce parce que 1’auteur considere qu’il y a autant de cones L que de cones M ?
Ensuite, comment justifier le fait que I’on ait un champ récepteur périphérique alimenté a la
fois par des cones L et des cones M, tandis que I’hypothese de départ est que la périphérie
est discriminante vis-a-vis du type de cone ? Enfin, et c’est la critique la plus importante, ce
modele ne prend pas en compte le fait que la mosaique des cones effectue un multiplexage
spatial des différentes informations L, M et S. On ne comprend alors pas quelles conséquences
peut avoir ce multiplexage sur la nature de 1I’information véhiculée et sur les limites théoriques
de séparation des informations chromatique et achromatique.

Ainsi la démarche de Ingling et Martinez qui part de considérations sur le champ récep-
teur supposé des cellules ganglionnaires pour inférer des propriétés fréquencielles sur les com-
posantes d’intensité et d’oppositions de couleurs est intéressante et innovante. Cependant le
modele qui en découle n’est pas suffisamment précis. Il lui manque une base théorique solide.

4.0.2 Alleysson et Hérault : un modele d’échantillonnage par une mosaique

Le modele proposé par Alleysson et al. prend en compte de maniere précise le multiplexage
spatial effectué par la mosaique des cones [ ]. Ce modele montre que le sous-
échantillonnage et le multiplexage spatial effectué par les cones correspond a un multiplexage
fréquentiel des informations d’intensité et d’oppositions de couleurs. La contribution centrale
de ces travaux provient du fait que I’on ait un multiplexage de I’intensité et des oppositions de
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d’oppositions de couleurs I’information spatiale

FIG. 2.34: Modele de Calkins. Les cellules ganglionnaires seraient spécialisées dans [’estimation de
Uinformation spatiale et des oppositions de couleur en fonction de leurs champs récepteur.

couleur dans le domaine de Fourier, sans qu’un cablage chromatique explicite ne soit néces-
saire. Nous détaillons ce modele, qui est a la base de ce travail de these, au chapitre suivant
(p. 61).

Si ce modele offre de nouvelles perspectives en matiere de représentation du signal au ni-
veau de la mosaique des cdnes, en particulier pour un arrangement régulier de la mosaique des
photorécepteurs, il est cependant insuffisant dans le cas d’un arrangement irrégulier.

4.0.3 Calkins et al. : 1a controverse du lieu de la séparation des informations spatiales et
chromatiques dans le SVH

Contrairement aux trois modeles précédents, Calkins ef al. considerent que le systeme par-
vocellulaires ne véhicule que I'information d’intensité [ , ]. La séparation
entre intensité et oppositions rouge-vert aurait alors lieu des les premieres synapses de la rétine.
L’ opposition rouge-vert serait alors véhiculée par des ganglionnaires spécifiques, a I’'image de
la circuiterie dédiée aux oppositions bleu-jaune. Ces ganglionnaires auraient un antagonisme
spectral, mais pas d’antagonisme spatial. Quelques études rapportent I’existence de telles cel-
lules en faible nombre [ , ], mais ces études sont incohérentes quant
a la proportion de ces cellules et sont donc a prendre avec précaution. La voie parvocellulaire
quand a elle ne conduirait que I’'information d’intensité. Cela obligerait a avoir une voie fonc-
tionnelle supplémentaire, ce qui serait certes cofiteux d’un point de vue écologique, mais les
auteurs affirment qu’il serait difficile de faire la séparation intensité/chrominance par filtrage
ultérieurement car les deux informations seraient mélangées. On objectera qu’elles sont déja
mélangées au niveau de la mosaique des cones.

Les auteurs justifient leur modele en considérant les structures des champs récepteurs et en
leur associant des spécialisations fonctionnelles. Le champ récepteur présenté a la Figure 2.34(a),
constitué d’une opposition spectrale coextensive serait spécialisé dans 1’estimation des opposi-
tion de couleurs. A 1’opposé, le champ récepteur de la voie parvocellulaire (Figure 2.34(b)), qui
soustrait les valeurs du voisinage (L et M indiscriminés) au cone central uniquement, serait spé-
cialisé dans I’estimation de I’'information spatiale. S’il est compréhensible qu’une opposition
spectrale sur I’ensemble du champ récepteur permette d’estimer une information chromatique
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(I'intensité s’annule par soustraction), en revanche la seconde affirmation est bien moins évi-
dente. Certes, la soustraction d’'une somme pondérée des valeurs L et M sur une large région
permet de supprimer les basses fréquences d’intensité (comme le montre le modele d’ Alleys-
son), et donc de mettre plus en évidence les contours de I’image. Mais le probleme est que
I’information chromatique reste entierement présente dans ce signal, puisqu’elle n’est pas re-
tranchée. Dans ce cas, cela signifierait soit que la présence de couleur ne perturbe en rien le
signal d’intensité, soit qu’il y a un traitement post-rétinien pour supprimer ce bruit chromatique
sur I’intensité. Dans le cas de la seconde hypothese, on peut se demander alors pourquoi le cor-
tex n’utilise pas ce mécanisme pour estimer les oppositions de couleur, puisque cela permettrait
d’économiser des fibres au niveau du nerf optique. La premiere hypothese est possible. I n’est
pas possible de trancher en 1’état actuel des connaissances.

5 Conclusion

L’espace perceptif des couleurs est un espace a trois dimensions, induit par les trois types
de photorécepteurs qui composent la surface sensible de la rétine. Le systeme visuel effectue
un changement de base dans cet espace pour créer trois axes perceptifs : un axe achromatique
d’intensité lumineuse de la scene imagée, et deux axes d’oppositions de couleurs, codant son
contenu spectral.

Le systeme visuel, fruit d’une évolution sur des millions d’années, est une machinerie ex-
trémement complexe. L’état actuel des connaissances en anatomie et en électrophysiologie ne
permet pas de comprendre en totalité les mécanismes mis en jeu dans la construction de ces
trois axes perceptifs. Aucun des modeles de vision des couleurs de la littérature ne sont satisfai-
sants. A 1’exception de celui proposé par Alleysson et al., tous oublient de prendre en compte
une donnée importante du probléme : les échantillons chromatiques sont sous-échantillonnés et
spatialement multiplexés. La conséquence est qu’a chaque position spatiale, une seule donnée
chromatique est disponible, posant ainsi des problemes d’acuités spatiale et chromatique.

Si le modele d’Alleysson et al. prend effectivement en compte cette problématique, offrant
une solution élégante dans le cas d’un arrangement régulier des photorécepteurs, il ne permet
pas cependant de résoudre le probleme lié a un arrangement irrégulier, comme c’est le cas dans
la réalité. L’ extension au cas irrégulier est I’objet méme de ce travail de these.

Il est fort probable que les microsaccades oculaires facilitent la séparation de I’information
issue des cones en une information lumineuse et une information de couleur. L’amplitude de ces
mouvements oculaires imperceptibles et involontaire peut couvrir plusieurs photorécepteurs.
Cependant nous ne prenons en compte la dimension temporelle dans notre étude. La rétine
est donc fixe, et la sceéne n’est pas en mouvement. En effet, si nous intégrons la dimension
temporelle avant d’avoir explorer en profondeur le cas spatial, nous risquons d’aboutir a une
solution non optimale en émettant des hypotheses trop simplificatrices sur les conditions de
mouvement oculaire.

Enfin, en plus de la temporalité du probleme, un autre facteur pourrait faciliter le mécanisme
de construction des voies perceptives serait la binocularité de la vision. Il est en effet rapporté
que les deux yeux ne sont pas indépendants pour la vision des couleurs [ ]. Le temps
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de réaction visuel serait diminué en vision binoculaire par rapport a la vision monoculaire dans
des taches de discrimination de variations d’intensité achromatique et dans le cas de variations
isoluminantes chromatiques. Il y aurait plus de facilitation dans le cas de variations d’inten-
sité que dans le cas de variations isoluminantes [ ]. Cependant, cette facilitation est
minime, et on peut légitimement considérer que le systeme visuel peut séparer 1’information
d’intensité et d’oppositions de couleurs en conditions monoculaires.

Dans le chapitre suivant, nous étudions le mécanisme de vision des couleurs d’une espece
dont la démographie a connu une forte croissance ces dernieres années, il s’agit des appareils
photographiques numériques.






Chapitre 3

L’acquisition d’une image couleur par un
appareil photographique numérique

L existe une forte analogie entre la rétine humaine et les capteurs de caméras numériques

dites “mono-capteur’!
de photorécepteurs multiplexées spatialement et sensibles chacune a une gamme de longueur
d’onde. Les images échantillonnées par les caméras numériques nécessitent avant affichage une

étape d’interpolation, que nous appellerons démosaicage. Cette étape permet de retrouver une

, en ce sens que la scene est échantillonnée a I’aide de trois classes

image a trois composantes chromatiques par pixel, c¢’est-a-dire une image en couleur.

Nous considérons que 1’étape de démosaigage est un équivalent de ce qui est accompli par
le systeme visuel humain lors de la construction du canal de luminance et des deux canaux
d’oppositions de couleurs. La connaissance de la luminance et des deux oppositions de couleur
est en effet équivalente a la connaissance des trois informations rouge, verte et bleue, a un
changement de base pres.

Le bénéfice que peuvent apporter les caméras numériques a la compréhension de la vision
des couleurs est double. D’une part, les algorithmes disponibles dans la littérature du démo-
saicage peuvent €tre une source d’inspiration pour €élaborer des modeles de vision des cou-
leurs. D’autre part, c’est un formidable domaine d’expérimentation qui permet de confronter
les modeles théoriques a la réalité du traitement d’image. La communauté de la vision des
couleurs étant majoritairement constituée de physiologistes, de psychologues et d’anatomistes,
une démarche d’ingénieur peut permettre de corroborer ou d’infirmer certaines hypotheses. Par
exemple, I'implémentation du modele des De Valois [ ] sous forme d’interpolation
par copie de pixel en montre bien les limites.

Ce chapitre comporte deux parties. Dans un premier temps, nous décrivons 1’anatomie d’une
caméra numérique. Une caméra est proche du systéme naturel que constituent 1’oeil et le cor-
tex visuel, avec une lentille, un capteur arrangé sous forme de mosaique et la présence d’une
unité de calcul pour traiter les données mesurées. Dans un second temps, nous établissons un
état de I’art du domaine du démosaicage. Nous dégageons les principales caractéristiques des

'les caméras basées sur trois capteurs ne font pas I’objet de notre attention. Ces caméras permettent d’obtenir
une treés bonne qualité d’image, mais leur cofit de fabrication et leur colume en font des dispositifs réservés aux
professionnels.
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FI1G. 3.1: (a) Transferts de charges dans un capteur CCD. (b) Architecture de base d’un capteur CMOS
(PD=photodiode).

algorithmes de la littérature. D’une maniere générale, deux propriétés sont mises a profit par
ces algorithmes : la corrélation spectrale entre les plans couleurs, et la corrélation spatiale des
pixels. L’algorithme qui nous intéressera le plus, dans le cadre de ce travail de these, sera celui
d’Alleysson et al. [ ]. Cet algorithme est en effet dérivé d’un modele d’échantillon-
nage inspiré par le systeme visuel humain. Il montre que la représentation de la luminance et
des oppositions de couleurs reste valide pour une image en mosaique et qu’elle dépend de la
proportion de chaque classe de photorécepteurs dans la mosaique.

1 Anatomie d’un appareil photographique numérique

Nous décrivons ici I’anatomie d’un systeme artificiel de vision, a savoir une caméra ou un
appareil photographique numériques.

1.1 Le capteur photosensible

L’élément de base d’une caméra numérique est son capteur photosensible, qui permet de
convertir des photons en signal électrique. Deux technologies coexistent sur le marché actuel
des capteurs d’images [ , ] : 1a technologie CCD (“Coupled Charge De-
vice”) et la technologie CMOS (“Complementary Metal Oxyde Semi-conductor’). Les capteurs
CCD ont ét€é les premiers a étre exploités commercialement. La lumiere incidente traverse une
grille en polysilicium d’une capacité MOS et une charge est accumulée sous la grille. La charge
est ensuite fransférée d’un pixel a I’autre en jouant sur les potentiels des grilles des pixels (les
charges suivent les puits de potentiel). Ainsi, la lecture d’une image se fait par propagation de
proche en proche dans le sens des colonnes, puis dans le sens des lignes, pour étre finalement
amplifiée (Figure 3.1(a)). La lecture d’une image est donc séquentielle, ce qui peut étre pénali-
sant si 1’on souhaite traiter uniquement une région d’intérét. Le transfert se faisant de proche en
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proche, le taux de transfert avec succes d’un pixel a 1’autre est primordial, puisqu’un électron
non transféré se retrouvera comptabilisé sur un pixel voisin, générant ainsi des intérférences.
Le fait que la détection et le transfert des charges soient faits par le méme élément oblige, par
ailleurs, a effectuer une obturation le temps du transfert des charges. Afin de pouvoir collecter
une image pendant le transfert, deux dispositifs exploitent des registres de stockage non expo-
sés a la lumiere : le CCD a transfert de trame, ou 1’image est transférée vers une matrice de
méme taille non exposée ; et le CCD interligne, ou des registres de transport protégés sont in-
tercalés entre les lignes. Dans le cas du transfert de trame, la taille du capteur est doublée. Dans
le du CCD interligne, c’est le facteur de remplissage qui passe de 100% a 20-30%, le facteur
de remplissage étant le ratio de la surface photosensible d’un pixel ramené a sa surface totale.
Ce facteur de remplissage peut €tre virtuellement augmenté par 1’ajout d’une microlentille sur
chaque pixel, faisant converger les rayons lumineux verts la zone photosensible du pixel. Enfin,
le capteur CCD peut souffrir d’éblouissement. Ce phénomene apparait lorsqu’un collecteur est
saturé en électrons. Les électrons se diffusent alors vers les pixels voisins de la méme colonne.
Des dispositifs appelés “Lateral Overflow Drain” permettent de contenir 1’éblouissement, au
détriment du facteur de remplissage.

Les capteurs CMOS, contrairement aux capteurs CCD qui eux sont basés sur une technolo-
gie dédiée, tirent partie des avancées technologiques régulieres du secteur des semi-conducteur
CMOS. Un capteur CMOS est organisé comme une mémoire, c’est-a-dire que les pixels sont
adressables en ligne et en colonne (Figure 3.1(b)). Ainsi, I’adressage aléatoire est possible, on
peut charger uniquement une région d’intérét. Les capteurs actuels sont dits “a pixels actifs” du
fait de la présence d’un amplificateur au sein méme de chaque pixel, qui délivre le signal a un
bus vertical. Du fait de la présence des transistors et des bus, le facteur de remplissage est réduit
a un ordre de grandeur de 40-60% et la zone photosensible n’est pas a la surface du capteur.

Pour résumer, on peut dire que le capteur CCD a I’avantage d’avoir :

— un meilleur rendement quantique (rapport entre le nombre d’électrons collectés et le

nombre de photons incidents),

— un meilleur facteur de remplissage,

— un courant d’obscurité (bruit apparaissant dans 1’obscurité) plus faible. Les prises de vue

en basse luminosité sont donc moins bruitées.
En revanche, le capteur CMOS a les avantages suivants par rapport au capteur CCD :

— 1l colite moins cher a la fabrication (c’est une technologie standard),

— la lecture est plus rapide,

— il consomme moins de puissance,

— il n’est pas sujet a I’éblouissement.

1.2 La matrice de filtres couleur

Un capteur photosensible tel quel n’est pas sensible a la couleur. Il est uniquement sen-
sible a une intensité lumineuse, mais pas aux variations spectrales de la lumiere. Pour rendre
le capteur sensible a la couleur, un filtre de couleur est placé sur chaque pixel. Le filtre est
soit rouge, soit vert, soit bleu (les primaires de la synthese additive), et permet de mesurer
I’intensité lumineuse dans une gamme de longueurs d’onde. Ces filtres sont multiplexés spatia-
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(a) (b) ()

FIG. 3.2: (a) Image en niveaux de gris, mesurée par le capteur; (b) Image mesurée démultiplexée, a une

composante couleur par pixel; (c) Image couleur reconstruite, a trois composantes couleur par pixel.

lement, on parle de matrice de filtres de couleur, ou de mosaique, par analogie a la mosaique
des cones. L’image ainsi échantillonnée est une image en niveaux de gris (Figure 3.2(a)), dont
chaque pixel donne I’'information d’intensité lumineuse dans la gamme de longueurs d’onde
associée au filtre qui le recouvre. Cette image, contenant une information chromatique spatiale-
ment multiplexée, peut étre démultiplexée (Figure 3.2(b)). On obtient alors une image couleur
dont chaque pixel contient une seule information chromatique sur les trois nécessaires a la re-
présentation d’une image couleur. Cette image couleur est donc sous-échantillonnée. Une étape
algorithmique d’interpolation est nécessaire pour obtenir une image couleur pleine résolution
(Figure 3.2(c)). Cette étape s appelle le démosaicage. Comme dans tout probleme d’échan-
tillonnage d’interpolation, elle peut générer des artefacts de reconstruction. Ces artefacts seront
décrits plus tard dans ce chapitre, au paragraphe présentant le modele d’échantillonnage d’ Al-
leysson et al. [Alleysson 05].

L’arrangement spatial des filtres de couleur a un impact direct sur la qualité des images
reconstruites, comme nous le verrons au Chapitre 5. La Figure 3.3 montre différents arrange-
ments possibles de la mosaique de filtres. La mosaique la plus utilisée dans I’'industrie est celle
proposée par Bayer en 1976 [Bayer 76] (Figure 3.3(a)). Sa suprématie est telle, que tous les
algorithmes paraissant dans la littérature lui sont dédiés. Elle a la particularité de contenir deux
fois plus de filtres verts que de filtre rouges ou bleus. La justification de cette différence de
proportions réside dans le fait que la sensibilité a la lumiere atteint un maximum dans les lon-
gueurs d’onde associées au vert. Une autre particularité est qu’a chaque colonne et a chaque
ligne, seulement deux des trois types de filtres sont présents. Cela a des incidences sur les réso-
lutions verticale et horizontale de I’image, et sur la maniere de calculer les valeurs manquantes,
comme nous le verrons au cours de ce chapitre.

Les fonctions de sensibilités des filtres jouent un role important dans la qualité des images
[Alleysson 03]. Des sensibilités tres proches permettront un démosaicage plus aisé, du fait de
la plus grande corrélation entre les plans couleur, au détriment du rendu des couleurs. Cepen-
dant, la conversion vers 1’espace de couleur d’un dispositif d’affichage, dont les composantes
sont moins corrélées, amplifie le bruit. D’apres I’étude menée dans [Alleysson 03], les défauts
de démosaicage et de rendu des couleurs seraient minimisés lorsque les trois fonctions de sen-
sibilités sont équi-réparties dans le spectre de la lumiere visible. L'influence des fonctions de
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(a) Bayer (b) Bandes verticales (¢) Bandes diago- (d) [Lukac 05b]  (e) Pseudo-aléatoire
nales

F1G. 3.3: Exemples de mosaiques de filtres couleur.
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FIG. 3.4: Cercle représentant la fréquence de coupure d’une optique a ouverture circulaire, dans le

domaine de Fourier. Les fréquences de la zone hachurée sont coupées.

sensibilité spectrale ne sera pas étudiée dans cette these.

1.3 Le systéeme optique

Le systeme optique d’une caméra se décompose généralement en deux parties. La premiere
est constituée d’une lentille se trouvant au point d’entrée du flux lumineux. Son rdle est de
faire converger les rayons lumineux vers le capteur photosensible. Cette lentille est I’équivalent
du cristallin chez ’homme. L’optique est généralement circulaire, et joue également un role
de filtre passe-bas anti-repliement. Une optique circulaire associée a un capteur dont les pixels
sont sur une grille cartésienne implique que certaines fréquences ne peuvent pas étre atteintes (si
I’on souhaite éviter tout repliement spectral). La Figure 3.4 illustre cela, en montrant le cercle
représentant la fréquence de coupure optique de la lentille, tangent au carré représentant les
fréquences maximales autorisées par la grille du capteur. Les fréquences de la zone hachurée
sont coupées par le filtre optique. Nous verrons au Chapitre 5, que cette zone peut-Etre mise a
profit pour optimiser I’arrangement de la mosaique de filtres de couleur.

Un défaut optique courant - survenant généralement lorsque 1’ouverture de la pupille est
maximale - s’appelle le “vignettage”. Il a pour effet d’assombrir les bords de I’image, en par-
ticulier les coins. Sa cause vient du fait que la quantité de lumiere atteignant chaque cellule
photosensible dépend de I’inclinaison du flux incident, et donc de 1’eccentricité (Figure 3.5). La
quantité de lumiere recueillie est maximale au centre du capteur, et diminue a mesure que 1’on
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s’approche des bords. Ce défaut peut-étre facilement corrigé dans un systeme numérique, par
une fonction compensant la diminution d’intensité.

=
=%

W]

FIG. 3.5: Illustration du phénomene de vignettage. Selon son inclinsaison, une partie du faisceau de

lumiere incident est bloqué. Il en résulte une diminution de [’éclairement avec [’eccentricité. (Crédit :
"Observatoire de Paris/U.F.E.")

Le systéme optique d’une caméra est également constitué - généralement - d’un réseau de
microlentilles. C’est le cas pour les capteurs dont le facteur de remplissage est faible et/ou dont
la zone sensible n’est pas directement a la surface du capteur. A I’image de la lumiere éclairant
un puits, la zone sensible n’est atteinte que par les rayons dont 1’angle est proche de la verticale
(Figure 3.6). Une microlentille placée a la surface du pixel permet d’augmenter la quantité de
lumiere atteignant la zone sensible, et donc d’augmenter sa sensibilité.

1.4 Autres traitements algorithmiques

En plus du démosaicage et de 1’anti-vignettage, de nombreuses fonctions interviennent dans
la chaine de traitement d’une image acquise par une caméra. On peut citer, entre autres, le dé-
bruitage de I’image acquise (gestion du bruit intrinseque au capteur, mais aussi du bruit poivre
et sel dii aux pixels défectueux), la balance des blancs (afin de régler le niveau d’intensité du
blanc), ou encore le fone mapping (afin d’avoir un rendu de grande dynamique).

Nous nous focalisons dans notre travail sur le probleme du démosaicage, a la fois sur 1’al-
gorithme de reconstruction et sur I’arrangement spatial des filtres de couleur. Nous supposons,
dans la suite de ce rapport, qu’une image acquises au travers d’une mosaique de filtres de cou-
leur peut étre simulée par un simple sous-échantillonnage d’une image couleur sans défaut,
suivi d’un multiplexage spatial. Nous supposons donc que les problemes liés au bruit, a la dy-
namique ou encore au vignettage sont résolus. Nous décrivons dans la suite du chapitre quelques
algorithmes s’appliquant a la mosaique de Bayer.

2 Etat de I’art du démosaicage dans les caméras numériques

Le démosaicage a vu un engouement grandissant depuis le début des années 80 grace a
I’avenement des appareils photographiques numériques. De nouveaux algorithmes paraissent
presque tous les mois dans la littérature scientifique. Le graphique’ de la Figure3.7 montre

’Le script permettant d’obtenir ce graphique est disponible sur Internet A 1’adresse
http ://ats.cs.ut.ee/u/kt/stuff/scholartrend/
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FIG. 3.6: Une microlentille recouvrant le pixel permet de diriger le flux lumineux au fond du puits vers
la zone photosensible.

I’évolution de la probabilité de trouver I’expression “color filter array” dans les articles scienti-
fiques contenant I’expression‘“‘image processing”, en fonction des années. Comme on le voit sur

ce graphique, le nombre d’articles traitant de matrice de filtres couleur explose depuis le début
des années 2000.
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FIG. 3.7: Evolution de la probabilité conditionnelle de trouver ’expression “color filter array” dans les

010

publications scientifiques contenant “image processing”.

Les nouveaux algorithmes publiés sont le plus souvent des petites variantes ou améliorations
de quelques principes fondamentaux. Nous allons essayer de dégager dans la suite ces grands
principes, comparer les méthodes existantes entre elles. La description se veut non exhaustive.

D’une maniere générale, un algorithme de démosaigage est basé€ sur un modele exploitant les
propriétés de corrélation spatiale des images (i.e. il vaut mieux interpoler le long d’un contour
plutdt qu’a travers celui-ci) et sur un modele exploitant les propriétés de corrélation spectrale
des plans couleur (forte corrélation des hautes fréquences des trois plans) :

Ci(x,y) = f_l(z w(u,v) f(CFA(u,v))) (3.1)
ot les C; sont les canaux couleur (avec i € {R,V, B}), w est le modele spatial prenant en
compte la corrélation intraplan, et f le modele spectral prenant en compte la corrélation in-

terplan. Sauf mention contraire, il est question dans la suite de ce chapitre de la mosaique de
Bayer. Les indices des pixels correspondent a la numérotation de la Figure 3.8.
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F1G. 3.8: Numérotation de la position des pixels dans la matrice de Bayer.

2.1 Méthodes simples

Les méthodes de reconstruction les plus simples consistent a interpoler les trois plans cou-
leur de maniere indépendante (f est alors I’identité, dans I’Equation (3.1)), sans a priori sur le
contenu de I’image. On peut citer la méthode par copie de pixel et la méthode par interpolation
bilinéaire. Si ces méthodes sont tres rapides en temps de calcul, elles présentent I’inconvénient
de générer des artefacts de reconstruction génants, sous forme de fausses couleurs (Figure 3.9).

() (b)

FIG. 3.9: Reconstruction par copie de pixel (a) et par interpolation bilinéaire (b). Ces méthodes générent

beaucoup de fausses couleurs, du fait du repliement spectral.

La méthode par copie de pixel est une simple interpolation au plus proche voisin. C’est
cette interpolation que 1’on utiliserait si I’on implémentait le modele de couleur de De Valois
et al [De Valois 93], décrit au chapitre précédent. En effet, ce modele ne tient pas compte du
sous-échantillonnage effectué par la mosaique des cones.

L’interpolation bilinéaire des pixels bleus et verts s’obtient de la maniére suivante ; le pixel
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bleu et le pixel rouge jouant des roles symétriques :

By + Bz + B3 + Bss

By =

312_311—;-313

v ~ Vig 4+ Vo + Vag + Vo
22 =

4

Les noyaux d’interpolation bilinéaires s’appliquant a la mosaique de Bayer sont les sui-
vants :

1 1 21 1 010

fR,B:1242 fvzl—1 1 4 1

1 21 010
Comme le pas d’échantillonnage est régulier, il est possible d’appliquer ces filtres par convolu-
tion. L’ opération de filtrage effectuée permet de supprimer les réplicats apparaissant en hautes
fréquences du fait du sous-échantillonnage. La position fréquentielle des réplicats dépend de
I’arrangement spatial des filtres de couleur. Dans le cas de Bayer, les réplicats se positionnent
a la fréquence (0, 5;0,5) dans le plan de Fourier pour le plan couleur vert, et aux fréquences
{(0,5;0,5),(0;0,5),(0,5;0)} pour les plans rouge et bleu (Figure 3.10(a)). Si ’on prend la
transformée de Fourier des noyaux bilinéaires (Figure 3.10(b)), on remarque qu’ils atténuent
effectivement ces fréquences. Un noyau d’interpolation dont le bagarit serait plus contraint,
avec un gain plus proche de 1 dans la bande passante et plus proche de zéro en bande coupée
permettrait d’améliorer dans une certaine mesure la qualité de I’image reconstruite. Cependant
on est loin des performances que 1’on peut obtenir en utilisant un modele spectral et/ou spatial.

-

FIG. 3.10: Spectre d’amplitude de chacun des plans couleurs d’une image couleur échantillonnée selon
le motif de Bayer (a) et réponse fréquentielle des noyaux interpolateurs bilinéaires correspondants (b).

2.2 Les modéeles spectraux

La qualité des images reconstruites peut étre augmentée en s’appuyant sur la corrélation
existant entre les trois plans couleur. La Figure 3.11 donne le schéma général de ce genre d’al-
gorithme, avec dans cet exemple le canal vert pris comme canal d’intensité.
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FI1G. 3.11: Illustration d’une interpolation classique du canal rouge (I’interpolation du canal bleu est
similaire). Le canal vert est interpolé de maniére marginale. Puis il est utilisé par soustraction ou division
pour Uinterpolation du canal rouge.

2.2.1 Méthodes basées sur la constance des teintes

Cok propose d’interpoler la “teinte”, plutdt que chacune des couleurs prises séparément
[ ]. L’idée intuitive est que la teinte ne varie pas a la surface d’un objet. La méthode
devrait donc diminuer I’apparition de fausses couleurs. La teinte est calculée comme le rapport
entre Rouge et Vert (R/V) et Bleu et Vert (B/V). L’algorithme est alors le suivant. On commence
par interpoler les pixels verts manquants par la méthode d’interpolation bilinéaire proposée
précédemment. Puis on calcule pour les pixels rouges et bleus existants les teintes R/V et B/V.
On interpole ensuite de maniere bilinéaire ces teintes, puis on multiplie par les valeurs de V
pour obtenir les valeurs de R et de B correspondantes. Par exemple, pour I'interpolation du
pixel bleu a la position (2,2) on a :

1 B B B B
. ( u, bis, Da 33)
Vi Vi Ve Vi

Cet algorithme est fondamental a plusieurs titres. D’une part, il est réutilisé dans de nom-
breuses autres propositions ([ , , ]...). D’autre part, a partir de
cette proposition, la plupart des algorithmes proposés ne vont plus utiliser de maniere indépen-
dante les canaux de couleurs, mais vont exploiter I’intercorrélation entre les canaux.

Pei et Tam [ , ] proposent d’interpoler non pas le rapport des couleurs, mais plu-
tot la différence. Ils justifient ce choix par deux raisons. La premiere est une raison de colit de
calcul, la soustraction étant exécutée de maniere plus rapide que la division par un processeur
de calcul. La seconde est que ce concept se rapproche de la représentation intensité/teinte/sa-
turation, utilisée par exemple dans le codage de télévision NTSC. Pei et Tam n’utilisent pas la
corrélation entre canaux seulement pour le calcul de R et de B, mais également mais également
pour I’interpolation du plan V en faisant une premiere estimation bilinéaire des plans R et B.
Cette premiere estimation est ensuite remise a jour une fois le plan V calculé. Cette manicre
itérative de procéder, par estimation et mise a jour, est utilisée dans de nombreux algorithmes.
L’algorithmes de Pei et Tam se déroule donc comme suit :

— initialisation bilinéaire de R et de B aux positions correspondants aux pixels V mesurés,

— interpolation bilinéaire du plan V en passant par la différence entre les valeurs de V

connues et celles de R et de B initialisées,

— mise a jour de R et de B par interpolation bilinéaire en passant par la différence entre les

valeurs V calculées et celles de R et de B mesurées.
Cet algorithme offre un trés bon rapport entre la rapidité en temps de calcul - il n’utilise que
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F1G. 3.12: lllustration de I’algorithme de Glotzbach et al. [Gunturk 05]. (a) Basses fréquences du canal
rouge. (b) Hautes fréquences du canal vert. (c) Les hautes fréquences du canal vert sont recopiées sur le
canal rouge. (d) Les hautes fréquences du canal vert sont modulées pour simuler le repliement spectral.
(e) L’estimation du repliement spectral est soustraite au canal rouge.

des interpolations bilinéaires - et la qualité des images obtenues. Il illustre le fait que faire des
estimations/actualisations permet d’augmenter substantiellement le PSNR des images recons-

truites.

Malvar propose également un algorithme linéaire basé sur un modele de constance des
teintes [Malvar 04]. Son hypothese est que les contours d’une image contiennent davantage
d’intensité que de chrominance. L’auteur traduit cette hypothese ainsi : si un gradient est dé-
tecté sur les valeurs mesurées R, alors il y a de fortes chances que ce gradient soit achromatique
et qu’il se retrouve, par conséquent, également sur les valeurs V et B. Ainsi, a une position R, le
gradient calculé sur des valeurs R mesurées, sera ajouté au résultat de 1’interpolation bilinéaire
de V et de B. Voici par exemple le noyau utilisé pour calculer une valeur V sur un pixel R :

Cet algorithme est du méme ordre de complexité que celui proposé par Pei et Tam, mais donne
toutefois de moins bons résultats en terme de PSNR.

2.2.2 Algorithmes par substitution de fréquences

Les algorithmes de Glotzbach et al. et Gunturk et al. sont deux stratégies d’implémentation
d’une méme idée [Glotzbach 01, Gunturk 02]. Ils sont basés sur la constatation que les trois
canaux couleurs sont tres corrélés au niveau des hautes fréquences spatiales. Cette hypothese
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FI1G. 3.13: Coupes des plans R et V (en rouge et vert, respectivement)d’une image couleur et de la
méme image spatialement multiplexée (en noir), telle qu’acquise a travers la mosaique de Bayer. Le

multiplexage spatial fait apparaitre des hautes fréquences véhiculant ’information chromatique.

est équivalente a celle de la constance des teintes, puisque cela revient a dire que la différence
entre canaux couleur est un signal basse-fréquence. Comme les hautes fréquences du canal
vert sont plus faciles a reconstruire (les échantillons verts représentent 50% de la mosaique de
Bayer), I’idée est de substituer les hautes fréquences du canal V a celles des canaux R et B, et
de les utiliser pour annuler le repliement spectral.

Dans les deux cas, I’algorithme commence par une premiere interpolation des trois canaux.
Puis les hautes fréquences du canal vert sont projetées sur celles des canaux rouge et bleu. Vient
ensuite 1’étape d’annulation du repliement spectral. C’est a cette étape que les deux algorithmes
different. Glotzbach et al. procedent par modulation des hautes fréquences du canal vert, afin
d’estimer la composante repliée, et par soustraction de cette derniere aux canaux rouge et bleu
(Figure3.12). Gunturk et al., quant a eux, régularisent I’'image obtenue, par projections alternées
sur des ensembles convexes. Par dualité entre le domaine fréquentiel et le domaine spatial, la
modification d’une composante fréquentielle d’une image a une incidence sur I’ensemble des
pixels de cette image, et vice versa. Ainsi, les auteurs définissent deux ensembles convexes :

— I’ensemble des images en niveaux de gris dont les hautes fréquences sont égales a celles

du canal vert,

— I’ensemble des images en niveaux de gris possédant les mémes échantillons mesurés que

le canal rouge (resp. bleu)
Les projections alternées sur ces deux ensembles permettent de converger vers la solution mi-
nimisant la distance entre une image et son projeté.

L’algorithme par projections alternées a longtemps été considéré comme 1’algorithme de
référence du point de vue de la qualité des images reconstruites. Aujourd’hui, d’autres algo-
rithmes obtiennent une meilleur qualité visuelle pour une moindre complexité.

2.2.3 Algorithmes par sélection de fréquences

L’algorithme par “sélection de fréquence” proposé par Alleysson et al. est basée sur un
modele d’échantillonnage spatio-chromatique. Nous détaillons ce modele, avant de parler de
I’algorithme propement dit et de ses artefacts de reconstruction.
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FI1G. 3.14: Le sous-échantillonnage peut étre décomposé en une partie constante définie pour chaque

pixel et une partie fluctuante.

Le modéele intensité et oppositions de couleurs pour les images en mosaique

Comme nous 1’avons dit plus haut, le processus d’acquisition d’une image au travers d’une
mosaique de filtres couleur peut étre vu comme un sous-échantillonnage suivi d’un multiplexage
spatial d’une image couleur. Comme on peut le voir sur la Figure 3.13 représentant la coupe
d’une image avant et apres le passage a travers la mosaique de Bayer, ce multiplexage spatial
introduit une composante haute fréquence. L’amplitude de cette composante dépend unique-
ment de la différence entre les signaux des canaux couleur. Elle code donc une information
purement chromatique, autrement dit, la chrominance.

De maniere plus formelle, 1’échantillonnage a une seule couleur par pixel peut s’écrire
comme la somme des produits respectifs des trois plans couleurs avec des fonctions d’échan-
tillonnage m; :

In(z,y) = ) Cilz,y)mi(z,y)
i€{R,V,B}

ou la fonction m;(x, y) vaut 1 si le filtre de type ¢ est présent sur le pixel (z,y), et vaut 0 dans
le cas contraire. Ces fonctions sont mutuellement exclusives car un seul filtre de couleur peut
étre présent a chaque position spatiale. Dans le cas de la matrice de Bayer, ces fonctions sont
[ I:

mp(z,y) = 1(1 + cos(rz))(1 + cos(my))

my (z,y) = 3(1 — cos(mz) cos(my)) (3.2)

mp(z,y) = (1 — cos(rz))(1 — cos(my))
Décomposons chacune d’entre elles en une partie constante p; correspondant a la probabilité
d’avoir un récepteur de type ¢, et une partie fluctuante m,; (Figure 3.14) :

m;(z,y) = p; +mi(x,y) (3.3)

Alors I’'image mesurée par le capteur devient :

Ln(z,y) = Y piCilw,y) + > Cilw, y)mi(w, y) (3.4)

J (.
~\~ ~~

w(z,y) P(z,y)
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FI1G. 3.15: Spectre d’amplitude d’une image en mosaique. L’information d’intensité est localisée au
centre, tandis que ’information de chrominance est modulée sur les cotés du spectre.

Le premier terme est une combinaison positive des trois canaux couleur, c’est donc un terme
d’intensité, que nous appellerons ¢(x,y). Comme les p; sont constants, cette intensité n’est
pas affectée pour le sous-échantillonnage. C’est exactement celle que I’on aurait obtenue par
combinaison linéaire des plans couleur C; pondérés par les p;, avant le sous-échantillonnage.
Si on fixe un point (z,y), correspondant au filtre de couleur j, le second terme s’écrit (en
remplacant m; par 1 — p;) :

U(a,y) = (1= p)Cia,y) = > piCi (3.5)
i#j

¥(x,y) est donc un signal d’opposition de couleurs, appelé aussi signal de chrominance. Comme
il y a trois filtres de couleur, cela définit trois signaux d’oppositions de couleurs. Cependant, un
seul signal d’opposition de couleurs est effectivement défini a chaque position spatiale : celui
correspondant au type de filtre de couleur présent a la position spatiale considérée. Il y a donc
un sous-échantillonnage des oppositions de couleurs dans une image en mosaique, tandis que
I’intensité n’est pas affectée.

Une maniere de comprendre 1’effet des fonctions 7, sur I’information de chrominance de
I’image couleur est de considérer que ces fonctions modulent en amplitude I’information de
chrominance. Or ces fonctions de modulation ont une moyenne spatiale nulle. Cela signifie
que ce sont des porteuses de fréquences non nulles. Par voie de conséquence, I'information de
chrominance 1) est un signal modulé a des fréquences non nulles.

Ainsi, et c’est le concept fondamental qui découle de ce modele d’échantillonnage, le multi-
plexage spatial des composantes couleur d’une image se traduit par un multiplexage fréquentiel
de la composante d’intensité et des composantes d’oppositions de couleurs.

On peut calculer explicitement a quelles fréquences les fonctions m; modulent le signal.
Dans I’espace de Fourier, les fonctions d’échantillonnage deviennent [ ]:

4 1

Mae) = § 3 ol =r/2) 3 et =5/

1+ 7] 1+||

My (o) = 26000600 32 807 — /20 3 a4, — 572)

rs "0
L (1 ~ (1)
\ MB(‘CB’y) = Zrz_l 1+ ‘r|5(f50 - T/2) Sz_l 1+ ysld(fy - 8/2)5

Il y a donc modulation de I’'information de chrominance aux fréquences (0,0.5), (0.5,0) et
(0.5,0.5), c’est-a-dire dans les coins et au milieu des bords du spectre, comme le montre la
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FIG. 3.16: Mosaiques et spectres d’amplitude d’une image correspondante : (a) mosaique de Bayer ;

(b-c) mosaiques a bandes verticales et diagonales ; (d) mosaique proposée par Lukac [Liukac 05b]; (e)
mosaique irréguliére.

Figure 3.15. La Figure 3.16 montre les spectres d’amplitude de plusieurs types de mosaiques.
On peut voir que la position des porteuses dans le plan de Fourier dépend de la configuration
spatiale de la mosaique.

Ce modele d’échantillonnage permet certes de se représenter les informations d’intensité et
de chrominance contenues dans une image a une seule couleur par pixel. Mais quel est I’intérét
de cette représentation pour le démosaicage ?

Pour saisir I’intérét d’une telle représentation, il faut comprendre quelles sont les limites du
démosaicage par interpolation marginale de chaque canal couleur (cas des “méthodes simples”,
paragraphe 2.1). Ses limites sont imposées par le théoreme de Shannon appliqué a chaque plan
couleur. Par exemple, pour les plans rouge et bleu, la mosaique de Bayer impose une fréquence
de Nyquist a 0.25 dans les directions horizontale et verticale. Cela provient du fait que le signal
est modulé aux fréquences 0.5 dans ces deux directions.

Si on considere la représentation intensité-chrominance d’une image en mosaique, le signal
modulé n’est pas le canal couleur lui-méme, mais un signal de chrominance. Or, un signal
de chrominance possede une largeur de bande bien inférieure a celle d’un canal couleur. Cela a
pour conséquence de repousser la fréquence de Nyquist vers une fréquence plus élevée, allouant
ainsi une plus grande largeur de bande a I'intensité que celle qui aurait été imposée par les
fréquences de Nyquist marginales de chacun des plans couleur sous-échantillonnés.

Il est remarquable de constater que la mosaique de Bayer module I’information aux plus
hautes fréquences autorisées par le pas d’échantillonnage, maximisant ainsi la largeur de bande
allouée a I'intensité. Nous verrons au Chapitre 5 que cet arrangement n’est en fait pas optimal.
Certains arrangements permettent d’éviter la modulation aux fréquences de Nyquist horizontale
et verticale, fréquences plus critiques que celles se trouvant sur les coins du spectre.

Enfin, cette représentation de I’image en mosaique, comme la somme d’une composante
d’intensité en bande de base et de composantes de chrominances modulées en hautes fré-
quences, n’est pas sans rappeler les systemes de télévision, le format NTSC par exemple [Coulombe 96].
C’est en fait le méme principe, a la différence pres qu’il est possible, dans le cas d’un systeme
de télévision, d’appliquer des filtres anti-repliement a I’intensité et a la chrominance avant le
codage.
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Magniude

FIG. 3.17: Réponse fréquentielle linéaire du filtre utilisé pour I’estimation de l’intensité.

Algorithme inspiré par le modele

Alleysson et al. dérivent un algorithme de leur modele d’échantillonnage. Le principe est de
faire une interpolation basée sur le principe de la constance des teintes calculées par différence,
mais en remplagant le canal vert par le signal d’intensité défini comme la combinaison linéaire
des plans couleur. L’avantage est que I’intensité est disponible a chaque pixel par filtrage passe-
bas, tandis que le signal vert doit étre interpolé. Le noyau du filtre utilisé est le suivant :

O 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0
0 0 0 -1 0 -2 0 -1 0 0 0
o0 1 1 2 1 2 1 1 0 0
0 -1 1 -5 3 -9 3 -5 1 —1 0

o2 s 1 1 s 2 0

—lo =21 —9 7 104 7 =9 1 -2 0

819 9 2 3 1 7 1 3 2 0 1
0 -1 1 =5 3 -9 3 —5 1 —1 0
0o 00 1 1 2 1 2 1 1 0 0
0 0 0 -1 0 -2 0 -1 0 0 0
O 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0

Sa réponse fréquentielle est donnée a la Figure 3.17. Comme on peut le voir, ce filtre atténue
les régions du spectre ou se trouvent les porteuses de chrominance. Ce filtre a été construit a
I’aide de gaussiennes dans le domaine fréquentiel, dont les écarts-type ont été choisi de maniere
a optimiser le PSNR obtenu sur une base d’image.

Une fois I'intensité estimée, la chrominance multiplexée s’obtient en retranchant I’intensité
a I’'image en mosaique. Elle est ensuite démultiplexée et interpolée par filtrage bilinéaire.

Alternativement, on peut estimer la chrominance multiplexée par filtrage passe-haut. Utili-
ser deux filtrages pour I’estimation de I’intensité et de la chrominance multiplexée permet de
préserver une zone de garde fréquentielle entre les deux signaux, afin d’éviter les zones ou ces
signaux se recouvrent.

Artefacts de reconstruction

Les images reconstruites par démosaicage peuvent souffrir de quatre types d’artefacts que
sont : le lissage excessif, I’effet de grille, I’effet d’aquarelle et les fausses couleurs. Ces ar-
tefacts sont illustrés a la Figure 3.18. Le modele d’intensité-chrominance permet d’expliquer
précisément I’origine de ces artefacts.
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Lorsque I’intensité possede des composantes fréquentielles plus hautes que la fréquence de
coupure du filtre d’intensité, alors ces composantes sont perdues. Il en résulte un lissage de
I’image (Figure 3.18(a)). Ces composantes hautes fréquences peuvent tre interprétées comme
étant de la chrominance. Il en résulte alors des fausses couleurs (Figure 3.18(d)).

De maniere duale, lorsque la chrominance multiplexée possede des composantes fréquen-
tielles plus basses que la fréquence de coupure du filtre de chrominance (c’est le cas au niveau
d’un contour chromatique franc, par exemple), alors ces composantes sont perdues. Il en résulte
un effet d’aquarelle (Figure 3.18(c)). Ces composantes de chrominance peuvent étre interprétées
comme étant de I’intensité haute fréquence. Il en résulte alors un effet de grille (Figure 3.18(b)).

Dans le cas ou la chrominance est calculée par différence entre I’image en mosaique et
I’image d’intensité, le lissage excessif est alors systématiquement associé a des fausses couleurs.
De méme, I’effet de grille est alors systématiquement associé a 1’effet d’aquarelle. Ce dernier
artefact est cependant moins perceptible que les autres.

Remarquons que 1’on peut retrouver le méme résultat que celui obtenu par interpolation
bilinéaire en choisissant un filtre d’intensité suffisamment passe-bas. Il y a dans ce cas beaucoup
de fausses couleurs et de lissage, mais tres peu d’effet de grille et d’aquarelle.

Dubois et Lian et al. proposent chacun un algorithme adaptatif basé sur ce modele d’échan-
tillonnage. Dubois utilise la redondance des porteuses de chrominance dans le domaine fré-
quentiel, la méme information étant modulée aux fréquences (0,0.5) et (0.5,0). Il sélectionne, a

chaque pixel, la composante dont le repliement spectral avec 1’intensité est minimal [ ].
Cette méthode permet de réduire significativement les fausses couleurs. Lian et al. utilisent un
modele spatial basé sur les gradients lors de I’interpolation de la chrominance [ ]. Cela

permet de réduire 1’effet de grille.

2.3 Les modeles spatiaux

Nous venons de décrire différentes manieres de mettre a profit la corrélation spectrale entre
les trois canaux couleur. En plus d’utiliser un modele de corrélation spectrale, certains algo-
rithmes emploient également un modele spatial d’interpolation, ¢’est-a-dire qu’ils prennent en
compte la structure locale de I’'image par estimation des contours. Ces méthodes peuvent étre
divisées en deux groupes, selon que la direction d’interpolation est choisie de maniere binaire
ou de maniere pondérée.

2.3.1 Interpolations directionnelles par prise de décision sur les contours

Hibbard [ ] utilise le gradient horizontal et vertical autour du pixel manquant,
calculé a partir des pixels voisins existants. L’idée est de réaliser une interpolation le long des
contours et d’éviter une interpolation a travers eux. Par exemple, I’interpolation du pixel vert a
la position (4,4), est la suivante :

1. Calcul du gradient horizontal et vertical AH = |G43 — Gys] et AV = |G34 — G54

2. SiAH > AV
G = (G3s + G54)/2
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(a) Lissage excessif (b) Effet de grille

(c) Aquarelle (d) Fausses couleurs

F1G. 3.18: Illustrations des quatre artefacts de reconstruction possibles.

3. Sinon, si AH <AV
G = (Gy3 + Gy35) /2

4. Sinon, .
Gy = Z(G43 + Gys + Gag + Gsa)
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Il est important de noter que les méthodes utilisant le gradient sont trés utilisées dans le
démosaicage. Ces méthodes sont judicieuses puisqu’a chaque pixel manquant dans la matrice de
Bayer, le gradient suivant les deux directions est parfaitement connu a partir des pixels existants.
Une extension de cette méthode est proposée dans [ ], ou le gradient au pixel vert
manquant est estimé a partir d’un voisinage plus large de pixels rouges ou bleus suivant la
couleur du pixel présent a la position verte manquante. Par exemple, pour I’interpolation du
pixel vert a la position (4,4) il suffit de changer la fagcon dont le gradient est calculé :

AH = |(R42 + R46)/2 — R44| et AV = |(R24 + R64>/2 — R44|

Hamilton et Adams [ ] proposent d’utiliser d’autres estimateurs pour la classifi-
cation et I’interpolation des pixels. Dans cette implémentation, les auteurs utilisent un calcul de
gradients sur les pixels verts et de laplaciens sur les pixels rouges ou bleus. Leur méthode pour
I’interpolation du pixel vert G4 est basée sur 1’algorithme suivant :

1. Calculer AH = ‘G43—G45’+‘2R44—R42—R46‘ et AV = ‘G34—G54’+‘2R44—R24—R64‘

2. Si AH >AV
Gt = Gy + Gy n 2R44 — Roy — Rey
2 4
3. Sinon, si AH <AV
Cos = Guz + G5 . 2Ry4 — Ry2 — Ras

2 4

4. Sinon,

Gz + Gus + Gza + G5y " 4Ry — Rag — Rag — Ros — Reu

G =
44 1 3

Les auteurs proposent également une méthode directionnelle pour 1’interpolation des pixels
rouges et bleus. Cette méthode d’interpolation est utilisée pour I’initialisation du canal vert dans
I’algorithme par projections alternées [ ] présentée dans le paragraphe “Algorithmes
par substitution de fréquences”.

Adams et Hamilton [ , ] ont ensuite proposé plusieurs méthodes plus
sophistiquées, a partir de celle-ci, proposant alors plusieurs autres types de classifications et
d’interpolateurs. Ces méthodes sont basées sur I’intégration des caractéristiques de 1’algorithme
de constance de teintes.

Lalgorithme proposé par Hirakawa et al. [ ] est un autre exemple ou la direction
d’interpolation est choisie sur un critere basé sur contenu spatial d’une image. Le critere retenu
ici est un critere d’homogénéité entre 1’intensité et la chrominance sur un voisinage.

Ces interpolations directionnelles permettent de réduire significativement 1’apparition de
fausses couleurs (lorsque la prise de décisions est correcte).

Lorsque la direction d’interpolation est basée sur une prise de décision, il se peut que la dé-
cision soit mauvaise. L’interpolation se fait alors, par exemple, en travers d’un contour, générant
ainsi des fausses couleurs voyantes. Une étape de post-traitements est alors souvent utilisée. Par
exemple, le filtrage médian se révele €tre efficace dans ce cas [ ].
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2.3.2 Interpolation linéaire pondérée par les contours

Plut6t que de choisir une direction d’interpolation, une méthode alternative consiste a ef-
fectuer une interpolation par combinaison linéaire des pixels voisins, pondérée par un critere de

vraisemblance de la présence d’un contour a chaque pixel [ , , ]:
Gay = Z wij[m<x7y)
1,J€E

ou £ est le voisinage du pixel (z,y) et ou w;j est une normalisation du poids w(, j) indiquant
la vraisemblance d’un contour au pixel (i, j) :

Par exemple, pour I’interpolation de I’intensité a la position (4, 4), Lian et al. calculent le poids
du pixel d’intensité immédiatement a sa gauche (position comme I’inverse d’un gradient :

1
1+ |Rys — Raa| + |Las — Lys|

Wq3

les valeurs d’intensité étant calculées sur les positions verte en utilisant le modele d’ Alleysson.
Si le gradient est élevé, cela signifie que le pixel (4, 3) est situé sur un contour, alors w,3) est
faible et ce pixel sera peu pris en compte pour I’interpolation.

Lukac et al. calculent ce poids comme étant fonction de la somme de tous les gradients
possible entre le pixel (i, j) et ses voisins de méme couleur [ ]. Dans la littérature, cet
algorithme se distingue des autres du fait que ce soit I’'un des rares, a notre connaissance, qui
puisse étre appliqué a n’importe quel arrangement de la mosaique (a condition que cet arrange-
ment soit connu). Cependant, sa complexité est bien plus élevée dans le cas d’une mosaique ir-
réguliere que dans le cas d’'une mosaique réguliere telle que celle de Bayer. En effet, un pixel est
interpolé seulement si son voisinage comporte suffisamment d’échantillons disponibles. Dans le
cas contraire, il sera interpolé lors d’une prochaine passe, lorsque la condition sera remplie. Par
conséquent, I’algorithme nécessite un plus grand nombre de passes si la densité en échantillons
est irréguliere.

Ces méthodes par pondération permettent de réduire significativement 1’effet de grille. Elles
ont aussi I’avantage de se passer d’instructions conditionnelles, alors que celles-ci sont néces-
saires pour les algorithmes basés sur un choix de direction d’interpolation.

La mosaique de Bayer implique nécessairement un calcul itératif des lors que 1’on souhaite
faire une interpolation orientée contour des canaux rouge et bleu. Pour justifier cela, considé-
rons le cas de I’interpolation d’un pixel rouge Rss a la position d’un pixel de couleur bleue.
Imaginons que 1’on souhaite effectuer une interpolation directionnelle. Le probleme est qu’il
n’y a pas de pixels rouges dans la direction horizontale, ni dans la direction verticale. Les plus
proches voisins sont uniquement en diagonale. Il faut donc faire une premiere estimation des
quatre plus proches voisins. La aussi, ces voisins posent probleme, car ils ont chacun deux voi-
sins rouges disponibles, mais dans une seule direction (soit horizontale, soit verticale). Ainsi
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methode R G B AFEs _crepap | Complexité

bilineaire 29.22 +3.32) | 33,04 (+3.25) | 29.27 (+3.33) 1.79 o0.81) 6
Rapport de teintes | 31.57 +2.88) | 33.23 (+3.16) | 32.39 (+3.23) 1.81 (0.76) 12
Diff. de teintes 32.85 *3.30) | 33.23 (+3.16) | 32.57 (+3.21) 1.77 (+0.83) 9
[ ] 37.21 +3.12) | 38.87 (+2.99) | 36.06 (£2.99) 1.12 (+0.44) 19

[ ] 35.36 (+3.34) | 38.87 (+2.99) | 34.15 (&3.12) 1.25 (+0.53) 22
[ ] 37.83 (£2.44) | 40.74 (+2.26) | 36.48 (+2.38) 1.10 (#0.34) 77

[ ] 3iter. | 38.40 (+2.73) | 41.37 (+2.40) | 37.46 (+2.59) | 0.99 (+0.35) 405

[ ] 8iter. | 39.29 (+2.54) | 41.37 (£2.40) | 37.81 £2.47) | 0.96 (+0.33) 885
[ ] 38.77 +2.59) | 42.12 +2.79) | 38.62 (+2.88) | 0.82 (+0.31) 63

[ ] 38.81 (+2.50) | 42.82 (+2.50) | 38.62 (£2.69) 0.83 (+0.30) 2274
[ 11 thr. 38.37 (+2.45) | 41.77 (+2.40) | 38.44 (+2.67) 0.93 (+0.33) 77

[ ]2 thr. 38.07 245 | 41.37 *2.40) | 38.12 (+2.65 | 0.96 (+0.35) 117

[ ] 38.02 (£3.24) | 39.59 &3.21) | 36.76 (&3.06) 0.90 (+o0.37) 161

TAB. 3.1: PSNR moyens (dB) et écarts-type pour les plans R, V B; AFE dans I’espace S-CIELAB ; et
complexité algorithmique en terme de nombre d’opérations par pixel, pour différents algorithmes de la

littérature.

I’estimation des plus proches voisins ne peut pas étre adaptative, elle est forcément linéaire.

Cela signifie qu’il faudra effectuer une (ou plusieurs) étape(s) de raffinement de ces voisins.
Une possibilité est donc de suivre 1’algorithme suivant :

1. estimation des 4 plus proches voisins, par interpolation linéaire. Par exemple, pour le

pixel Rss :

R32

_ Ry 4+ Ry

2

2. interpolation adaptative du pixel R33 en utilisant les voisins horizontaux et verticaux es-

timés a 1’étape 1 :

/ ’ ’ /
Rs3 = wy3 Rog + w3y Raa + w3 Raz + w3y Rao

3. mise-a-jour des quatre voisins, par interpolation adaptative. Par exemple, pour le pixel

R32 .

’ / / /
R32 = w22R22 + U)33R33 + w42R42 + w31R31

4. retourner a I’étape 2.

2.4 Evaluation des performances des algorithmes

Les valeurs de PSNR moyennées sur 23 images de la base Kodak (présentée en annexe),
calculées entre les images reconstruites et les image servant a la simulation de 1’acquisition a

travers la mosaique de Bayer, sont consignées dans la Table 3.1, pour différents algorithmes de

la littérature. Ces algorithmes ont été implémentés a I’aide des articles cités dans la table. Sont

consignées également dans la table, I’erreur AE calculée dans I’espace S-CIELab, ainsi que
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la complexité algorithmique. La complexité algorithmique est calculée en nombre d’opérations
par pixel. Chaque instruction (multiplication, division...) est comptée comme une opération,
cependant la multiplication par un coefficient et 1’addition du résultat sont comptées comme
une seule opération, a I’'image de 1’opération MAC (pour Multiplication/Accumulation) sur les
processeurs de signaux numériques. Ainsi le colit d’une convolution correspond au nombre de
coefficients du noyau. L’erreur AE S-CIELab est une extension spatiale de la métrique AFE
CIEL*a*b, métrique incluant des propriétés du systeme visuel humain.

Il est clair que ces criteres mathématiques sont de moins bons évaluateurs de la qualité
que I’oeil humain. Cependant une campagne d’évaluation subjective, a I’aide de sujets humain
demande beaucoup de temps. Nous avons donc opté pour ces criteres mathématiques, en gardant
a I’esprit que la qualité visuelle est importante, comme il est classique de procéder dans la
communauté de demosaicage.

La moitié supérieure de la Table 3.1 (jusqu’a la ligne [ ]) renseigne des algo-
rithmes qui, au plus, utilise un modele spectral. La moitié€ inférieure renseigne des algorithme
prenant en compte a la fois les corrélations spectrale et spatiale. Nous pouvons tirer de cette
étude les enseignements suivant :

— les algorithmes adaptatifs donnent les meilleurs performances. Ils sont cependant globa-
lement plus cofiteux en temps de calcul. L’algorithme de Lian et al., basé sur le modele
spectral d’ Alleysson et al., réalise un trés bon compromis qualité/efficacité.

— L’algorithme d’Alleysson et al. donne les meilleurs résultats parmi les algorithmes non
adaptatifs. Malgré sa simplicité, il est toutefois le plus coliteux. Sa complexité est due a
la taille du filtre utilisé (un noyaux 9 x 9). Son point faible est I’effet de grille présent le
long des contours.

3 Conclusion

Les caméras numériques mono-capteur sont confrontées a la méme problématique que le
systeme visuel humain : elles ne disposent que d’une composante couleur par position spa-
tiale. Une étape d’interpolation des trois canaux couleurs, le démosaicage, est nécessaire a la
visualisation de I’image acquise par le capteur. On peut faire la encore une analogie entre la re-
construction d’une image couleur dans une caméra numérique et la construction des trois voies
perceptuelles du systeme visuel.

Les algorithmes de démosaicage mettent a profit deux propriétés des images numériques
couleur pour améliorer la qualité des images reconstruites. L une est la corrélation spatiale entre
les pixels. Cette propriété est exploitée par des interpolations directionnelles déterminées par
des calculs de gradient. La seconde est la corrélation spectrale des plans couleur. L’idée est que
les signaux d’oppositions de couleurs sont de largeur de bande plus faible que les plans couleur
eux-méme. Ils sont donc plus “faciles” a interpoler. La raison pour laquelle le systeme visuel
passe par I’espace intensité-chrominance est donc sans doute une raison écologique, dictée a la
fois par la théorie de 1’échantillonnage et par la statistique des images naturelles.

Tous les algorithmes, hormis celui proposé par Alleysson et al, utilisent le canal vert comme
canal d’intensité pour calculer les oppositions de couleur. Les filtres de couleur verte étant
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majoritaires dans la matrice de Bayer, ce choix est défendable. Cependant, que faire si I’on
considere une matrice dans laquelle le vert n’est pas sur-représenté par rapport au bleu et au
rouge ? C’est le cas par exemple de la mosaique a bandes. Le canal vert constitue-t-il toujours
un choix judicieux de canal d’intensité ? Il est clair que non, étant donné que sa résolution est
alors tres basse. En revanche, le choix d’une intensité définie comme une moyenne pondérée
des trois canaux permet d’avoir un signal de bien meilleure résolution, quelles que soient les
proportions des photorécepteurs.

Il ressort donc de ce chapitre que dans le domaine des caméras numériques, 1I’espace d’inten-
sité et d’oppositions de couleurs est utilisé pour le traitement du signal sous forme de mosaique.
Cependant, a la différence du systeme visuel humain ot I’intensité est définie comme une com-
binaison des informations issues des cones L, M et peut-étre S, les traiteurs d’image du domaine
du démosaicage définissent I’intensité comme étant le canal vert. Ainsi, la méthode d’Alleys-
son et al. est la plus proche de la biologie de la couleur. Réciproquement, I’implémentation du
modele d’Alleysson sur des caméras numériques permet de valider la démarche et d’en cerner
les limites.

Néanmoins, I’algorithme d’ Alleysson et al. n’est valable, en 1’état, que pour des mosaiques
régulieres, car les porteuses de chrominance sont alors bien localisées dans le spectre de Fou-
rier. Nous souhaitons étendre cet algorithme a une mosaique quelconque, en particulier a une
mosaique irréguliere, comme c’est le cas dans la rétine. Nous faisons donc 1’étude, au chapitre
suivant, des propriétés et des méthodes d’interpolation des signaux échantillonnés irréguliere-
ment.






Chapitre 4

Echantillonnage irrégulier et interpolation

9 OBJECTIF de cette these étant de faire un modele d’interpolation des couleurs adapté a

toute forme de mosaique, et en particulier aux mosaiques irrégulieres, nous nous inté-

ressons dans ce chapitre aux propriétés de 1’échantillonnage irrégulier et a certains algorithmes
de reconstruction de signaux échantillonnés irrégulicrement.

Nous verrons que 1’échantillonnage irrégulier possede la propriété de convertir le phéno-

mene de Moiré en bruit. Le phénomene de Moiré est une manifestation cohérente, tres visible,
du repliement spectral dans le cas d’un échantillonnage régulier. Dans le cas irrégulier, le re-
pliement spectral se manifeste sous une forme déstructurée, qui ne véhicule pas d’information
potentiellement trompeuse.
Remarque préliminaire : nous considérons des grilles d’échantillonnage irrégulieres, ou pseudo-
aléatoires, par analogie avec les fonctions de tirage rand() d’un nombre pseudo-aléatoire en in-
formatique. Dans ce domaine, une fonction rand() prend en argument un entier, appelé graine,
et calcule a partir de celle-ci une séquence de nombres. Cette séquence de nombre peut paraitre
aléatoire si on ne connait pas la graine. Cependant elle est totalement déterministe, et une méme
graine donnera toujours la méme séquence de nombres. Dans notre cas, une mosaique est une
suite de N x N dans {0, 1}. Si nous considérons le méme pixel initial (¢, j) et observons ré-
pétitivement le méme parcours a partir de ce pixel, alors nous rencontrerons toujours la méme
suite de nombres. En revanche si nous partons d’un pixel quelconque, nous ne savons pas quelle
trajectoire nous allons obtenir.

1 Théoremes d’échantillonnage

1.1 Echantillonnage régulier
1.1.1 Théoreme de Shannon

Soit f un signal continu a une dimension, de R dans R. La version régulierement échan-
tillonnée f.., de ce signal s’écrit comme le produit du signal par un peigne de Dirac :

feen(t) = f() Wp(t) = f(t) Y 8(t = kT)

k=—o00
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AV Vava

_fa %

FI1G. 4.1: Schéma du spectre d’ amplitude de f..;. Le spectre de f est périodisé.

ou T est I'intervalle entre deux échantillons. La transformée de Fourier F.., du signal échan-
tillonné est égale, par propriété de la transformée de Fourier (TF), au produit de convolution
entre la TF de f et celle du peigne de Dirac ITI(¢) :

Feen(v) = *—Zéu——: ZFV——

Dans le cas d’un échantillonnage régulier, le spectre de f est donc périodisé. Il est répliqué tous
les v, = % (Figure 4.1).

Ainsi, si le signal f est a bande limitée (c’est-a-dire si sa TF est a support borné), alors f peut
étre reconstruit sans erreur a partir de ses échantillons par I'intermédiaire d’un filtre passe-bas
1déal, a condition que la fréquence d’échantillonnage v, soit supérieure a deux fois la fréquence
maximale de f. Et nous avons dans ce cas :

F(v) = Feen(v) - rect,, (v)

ou rect,, est une porte centrée sur la fréquence nulle et de largeur v, et d’amplitude 7'. La

2 I I I I I I I I I
-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

FIG. 4.2: Sinus cardinal (en vert) pondéré par un échantillon. Il participe a la reconstruction du signal

original (en rouge). Les échantillons sont représentés en bleu. Une condition nécessaire a la reconstruc-
tion parfaite est que l’interpolateur prenne la valeur 1 a instant d’un échantillon et la valeur 0 aux
instants de tous les autres échantillons.
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FIG. 4.3: Spectre d’amplitude de f..p. Le spectre de | et ses réplicats se chevauchent. On ne peut pas
récupérer f par filtrage passe-bas.

transformée inverse d’une porte étant le sinus cardinal, le signal reconstruit s’écrit :

“+o00

Ft)y= "> f(kT)sinc(zve(t — kT)) (4.1)

k=—o00

Ceci constitue le théoreme de Shannon. La fréquenc % est appelée fréquence de Nyquist. Elle
correspond a la fréquence maximale que peut contenir le signal f si on souhaite pouvoir le
reconstruire par filtrage linéaire sans erreur.

Un signal analogique a bande limitée est donc égal a une somme pondérée de sinus cardi-
naux décalés et dont les coefficients de pondérations sont les échantillons mesurés a intervalles
réguliers. Il est a noter que si I’on veut une reconstruction sans erreur du signal, alors la fonction
d’interpolation utilisée doit valoir 1 en 0 (pour que 1’on retrouve bien les échantillons mesurés)
et doit s’annuler tous les n’1" (afin de ne pas perturber la valeur des échantillons mesurés). Cette
condition est remplie par la fonction sinus cardinal (Figure 4.2).

Dans la pratique, la plupart des signaux ne sont pas a bande limitée, ne serait-ce que parce
que la fenétre d’observation est nécessairement de durée limitée. Ainsi une telle reconstruction
souffre d’artefacts de reconstruction se manifestant par des oscillations le long des contours.
Cet artefact est appelé phénomene de Gibbs.

Par ailleurs le support infini de la fonction sinus cardinal rend I’implémentation exacte irréa-
lisable, puisque la somme dans I’Equation (4.1) est alors infinie. La reconstruction de signaux
a I’aide de fonctions a supports bornés, telles que les splines [ ], est nettement plus
efficace. De plus la décroissance lente du sinus cardinal rend I’interpolation tres sensible au
bruit.

1.1.2 Repliement spectral

Dans le cas ou la condition de Shannon n’est pas repectée, c’est-a-dire lorsque V4., la
fréquence maximale du signal, est supérieure a la fréquence de Nyquist, alors le spectre répliqué
a la fréquence v, vient recouvrir une partie du spectre centré en zéro (Figure 4.3). C’est ce que
I’on appelle le repliement spectral, ou aliasing en anglais. Le signal reconstruit par filtrage
passe-bas n’est plus égal a f.

Les composantes fréquentielles situées au-dessus de la fréquence de Nyquist sont transla-
tées en fréquences et se retrouvent alors a des fréquences inférieures a la fréquence de Nyquist.
Ces composantes hautes fréquences sont alors percues comme une information basse fréquence.
Cette information n’a alors pas de sens, elle est erronée. La Figure 4.4 illustre ce phénomene.
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échantillonné ; Au centre : on ne garde qu’un échantillon sur neuf, régulierement espacés; A droite :

image reconstruite a partir de la version sous-échantillonnée. Des motifs structurés apparaissent dans
les régions de hautes fréquences de l’'image.

L’image de gauche, constituée de cercles concentriques respecte le théoreme de Shannon, sa
fréquence maximale est a la limite de la fréquence de Nyquist. L’image de droite est la recons-
truction de la méme image dont on a gardé un échantillon sur neuf. L’image sous-échantillonnée
viole donc largement largement le théoreme de Shannon. Le résultat de 1’interpolation nous
montre une image dont le contenu est totalement différent de I’image originale. Quelle est la
cible sur les neufs qui apparaissent qui correspond a la réalité ? On ne peut pas le savoir si on
ne connait pas I’image originale.

Par ailleurs, dans le cas bi-dimensionnel, non seulement un signal de fréquence différente
peut apparaitre, mais il peut également étre d’orientation différente. C’est ce qui se produit
dans I’exemple de la Figure 4.4, puisque I’image reconstruite n’est pas consituée de cercles
concentriques dont les fréquences auraient été simplement démodulées. Il y a bien eu également
des changements d’orientation des motifs contenus dans 1’image, aboutissant a plusieurs motifs
de cercles concentriques. Le résultat est donc une information d’autant plus trompeuse pour
I’observateur, puisque ni la fréquence ni I’orientation ne correspondent a la scéne originale.

Le cas des signaux a deux dimensions a 1’avantage par rapport aux signaux a une dimen-
sion de permettre des techniques adaptatives pour contourner ce repliement. Lorsqu’il y a de
I’aliasing dans une direction, d’autres directions peuvent en €tre exemptes.

L aliasing peut également se manifester dans le cas d’un échantillonnage temporel sur un
objet en mouvement, comme dans I’exemple classique des roues tournant a I’envers dans les
films.

1.2 Transposition au cas irrégulier : le théoreme de Yen

Le théoreme de Shannon peut étre transposé au cas d’un échantillonnage irrégulier, c’est-a-
dire un échantillonnage dont le pas entre deux échantillons voisins n’est pas constant. S’il existe
une fonction ~y continue et inversible de R dans R telle que v(t,) = nT et telle que f(7*(.))
soit a bande limitée, alors f peut étre parfaitement reconstruite a partir de ses échantillons de la
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FIG. 4.5: Méme exemple que Figure 4.2, cependant quelques échantillons ont été ajoutés. La fréquence

d’échantillonnage est doublée sur une portion du signal. L’interpolateur idéal “sinus cardinal” doit
s’adapter a la position des échantillons afin que ses zéros suivent la méme irrégularité.

maniere suivante [ ]:

Z f(tn)sinc(wo(y(t) — nT))

n=—oo

Pour démontrer ce résultat, supposons qu’une telle fonction ~, c’est a dire que la fonction
f(v71(.)) respecte le critere de Shannon. Alors f(v~!(.)) peut s’écrire :

fO7i) = Z f(y7H(nT))sinc(wo(t — nT))

= Z f(tn)sinc(wo(t — nT))

Et, par changement de variable 7 = y~!(#), on obtient :

Z f(tn)sinc(wo(y(r) — nT))
n=—oo
Ce qui démontre le résulat.

Remarquons que dans le cas ou ~y est la fonction identité, ¢’est-a-dire lorsque 1’échantillon-
nage est régulier, on retombe bien sur le théoreme de Shannon énoncé dans le précédent para-
graphe.

Dans le cas régulier, la méme fonction interpolatrice (le sinus cardinal) est appliquée a
chaque échantillon. L’interpolation (ou le filtrage) est alors dite “uniforme” ou spatialement
invariante. Au contraire dans le cas irrégulier chaque échantillon pondére une fonction inter-
polatrice différente, du fait de la dépendance en ~(¢). L’interpolation est alors spatialement
variante.
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fonction de distorsion
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FI1G. 4.6: Fonction de distorsion associée a l’exemple de la Figure 4.5. Cette fonction effectue une trans-
formation sur le temps afin de répartir les échantillons régulierement. Elle a été obtenu par interpolation
linéaire des points nT = ~(t,,) (cercles). L’abscisse représente les instants successifs des échantillons
irréguliers ; I’ordonnée représente les instants successifs des échantillons réguliers obtenus par trans-
Sformation.

Cette formule d’interpolation peut s’interpréter comme la modification locale de la fré-
quence du sinus cardinal afin que celui-ci s’adapte aux instants d’échantillonnage, c’est-a-dire
qu’on I’étire ou le contracte afin qu’il s’annule aux instants d’échantillonnage. Cela se voit sur la
Figure 4.5, Figure qui reprend I’exemple de la Figure 4.2 en doublant le nombre d’échantillons
sur un certain segment.

Une autre maniere d’interpréter cette formule est de voir cela comme une distortion (par
dilatations et contractions) du signal échantillonné afin que les échantillons soient réguliere-
ment répartis. Cette transformation s’effectue par le biais de la fonction ~y, appelée fonction de
distorsion. Celle associée a I’exemple de la Figure 4.2 est représentée Figure 4.6.

Appelons S,,, I’ensemble des fonctions dont le spectre est contenu dans la bande [—wy, +wy,
donc échantillonnable a la fréquence 2w,. Appelons S, 1’ensemble des images des S, par ().
Il est intéressant de noter que les €léments de S ne sont pas nécessairement a bande limitée,
et ce, méme si le nombre moyen d’échantillons respecte le critére de Nyquist. Si () réalise un
zoom uniforme (ie : y(t) = at), alors la largeur de bande de f est diminuée d’un facteur 1/a.

flat) <5 Lp(Y)

a a

Comme, en premiere approximation, v peut étre considérée comme localement linéaire, on
réalise localement des contractions/dilatations, et ainsi la largeur de bande du signal se trouve
modifiée.

Le fait de modifier la fréquence maximale d’un signal grace a une fonction de distorsion
trouve une application directe dans la compression de données. Dans le cas de I’échantillon-
nage régulier, la fréquence d’échantillonnage se fait sur la base de la fréquence maximale glo-
bale du signal. Or cette fréquence maximale peut n’apparaitre que de maniere tres localisée
dans le signal, et ainsi on sur-échantillonne certaines portions du signal. Ce sur-échantillonnage
n’a aucune conséquence sur la reconstruction mais il est inutilement cofiteux en mémoire. Au
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FI1G. 4.7: Spectre d’une sinusoide sous-échantillonnée au-dela du critére de Nyquist : échantillonnage
régulier (a gauche), aléatoire (a droite).

contraire il est possible d’estimer la bande passante instantanée du signal a échantillonner et
ainsi de faire varier la densité locale en échantillons nécessaire a la reconstruction parfaite du
signal [ , ]. Le nombre d’échantillons utilisés dans ce cas est le nombre
minimal (optimal du point de vue de la compression des données).

L’interpolation de Yen souffre des mémes défauts que 1’interpolation par sinus cardinal dans
le cas régulier, a savoir la complexité algorithmique, la décroissance lente et le ringing. Elle
est donc tres peu utilisée en pratique. Une application directe du théoreme de Yen est faite
dans [ ], par le biais de réseaux de neurones.

1.3 Comparaison d’une interpolation a partir d’un sous-échantillonnage
régulier vs. irrégulier

Un exemple de conséquence spectrale du sous-échantillonnage d’un signal est donnée Fi-
gure 4.7. Ces courbes ont été obtenue en sous-échantillonnant une sinusoide de manicre régu-
liere dans un cas, et aléatoire dans 1’autre. Dans le cas régulier 1I’énergie est concentrée sur deux
fréquences. C’est la conséquence de 1’aliasing. Dans le cas aléatoire, cette énergie est répartie
sur une large bande de fréquences. Le signal résultant n’a pas de cohérence, il ne véhicule pas
d’information.

La Figure 4.8 montre le résultat de I’interpolation de I’'image CZP dans les cas régulier et ir-
régulier. Comme on peut le voir, les cercles concentriques résultants du repliement spectral sont
transformés en bruit. Ainsi, I’échantillonnage irrégulier permet de supprimer une information
erronée.

Du point de vue perceptif, il est rapporté que les symétries et la répétition d’un signal basse-
fréquence sont hautement perceptibles, et sont difficiles a éliminer perceptuellement [ ,

9 ]'

2 Analyse spectrale

Comme I’illustre la Figure 4.8, I’échantillonnage aléatoire a pour propriété de convertir
I’effet de Moiré, inhérent a 1’échantillonnage régulier, en bruit. Il s’agit dans les deux cas de
la conséquence du repliement spectral. La littérature dans le domaine a tendance a parler de
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FI1G. 4.8: (a) Image CZP sous-échantillonnée irrégulierement. (b) Image CZP sous-échantillonnée ré-

gulierement. 1 échantillon sur 9 a été conservé dans les deux cas. (c) image irréguliere interpolée,
psnr = 9,44dB. (d) image réguliere interpolée, psnr = 9.36dB. La méthode d’interpolation utili-
sée dans les deux cas est la convolution normalisée basée sur un noyau gaussien d’écart-type 2 pixels.
Les deux images ont la méme qualité objective, mais véhiculent des informations tres différentes.

propriété d’anti-aliasing a propos de I’échantillonnage irrégulier. I1 me semble qu’il faudrait
parler plutdt d’anti-Moiré. Car dans les deux cas, le repliement spectral intervient. C’est sa
manifestation qui differe, et ainsi la perception que 1’on en a.

C’est I’aspect fréquentiel qui permet dans le cas régulier de comprendre les conséquences du
sous-échantillonnage sur le signal. C’est pourquoi nous nous intéressons au contenu fréquentiel
des signaux échantillonnés aléatoirement.

2.1 Approche intuitive

Pour comprendre la propriété anti-Moiré de 1’échantillonnage irrégulier, considérons 1’exemple

de I’échantillonnage d’une sinusoide. Si la fréquence de la sinusoide est basse par rapport a la
fréquence d’échantillonnage, alors une pertubation aléatoire de I’échantillonage régulier revient
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FI1G. 4.9: Sinusoide échantillonnée par un échantillonnage régulier perturbé. La période T de la si-
nusoide est grande par rapport a I’amplitude de la perturbation des échantillons dt. La valeur des
échantillons n’est par conséquent que légerement perturbée.

dt ~U(T)
FIG. 4.10: Sinusoide échantillonnée par un échantillonnage régulier perturbé. La période T de la sinu-
soide est du méme ordre de grandeur que I’ampitude de la perturbation des échantillons dt. Si I’ampli-
tude des perturbations suit une loi uniforme, alors les mesures des échantillons peuvent prendre n’im-
porte quelle valeur entre -1 et 1, ils suivent une loi uniforme. On a un bruit blanc.

a une perturbation aléatoire de 1I’amplitude de chaque échantillon (Figure 4.9). La fréquence de
la sinusoide reste la méme, cependant la perturbation de 1I’amplitude des échantillons se traduit
par un peu de bruit. Ce bruit est d’autant plus faible que la fréquence de la sinusoide est basse,
puisque les perturbations sont plus petites.

Maintenant, considérons une sinusoide dont la fréquence est largement supérieure a la fré-
quence de Nyquist. Dans le cas régulier, on obtiendrait apres reconstruction une sinusoide de
basse fréquence, c’est-a-dire un signal contenant une information perceptible erronée. Suppo-
sons que les échantillons soient perturbés aléatoirement de maniere uniforme. Alors 1’échan-
tillon peut se trouver n’importe ou sur plusieurs périodes de la sinusoide avec la méme pro-
babilité. Cela signifie que 1’échantillon peut prendre n’importe quelle valeur de la sinusoide
entre -1 et 1 avec la méme probabilité (cf Figure 4.10). De plus les échantillons étant perturbés
de maniere indépendante, il en résulte que la valeur des échantillons est elle aussi décorrélée.
Les échantillons ne représentent donc plus une information erronnée comme c’est le cas dans
I’échantillonnage régulier avec I’aliasing, mais plutdt du bruit, un signal dépourvu de sens.

Il existe trois grandes classes de distributions aléatoires d’échantillons. Les distributions
dites de “Poisson” et de “Poisson a disque” sont définies par la loi de probabilité régissant
I’intervalle entre deux échantillons consécutifs. La troisieme s’obtient par la perturbation d’un
échantillonnage régulier. Dans la suite de ce chapitre nous nous proposons d’étudier les pro-
priétés de ces trois échantillonnages. Dans chaque cas, I’espérance du module carré de la TF
ainsi que la Densité Spectrale de Puissance moyenne (DSPm) seront données.
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2.2 Echantillonnage de Poisson

L’échantillonnage de Poisson est un échantillonnage dont la distance entre deux échantillons
successifs suit une loi de probabilité exponentielle p(t) dont le paramétre A = N /7 est le taux

d’échantillonnage moyen :
e sit >0
p(t) = {

0 sit<O0

Le nombre d’échantillons entre deux points suit quant a lui une loi de Poisson %e*’\t, donnant

ainsi son nom au processus. Un tel échantillonnage peut également &tre vu comme le résultat
de N tirages indépendants x,, suivant une loi uniforme sur un intervalle [—%, %] Dans ce cas,
la distance entre chaque tirage et le début de I’intervalle peut &tre vu comme la réalisation
d’une variable suivant une loi exponentielle de parametre \; = 1/7'. Par théoréme, la variable
X = min{z,} suit une loi exponentielle de parametre > ; A\, = N/T" = A. Par conséquent
un échantillonnage composé de Np échantillons dont chacun d’eux est le résultat d’un tirage
uniforme sur un intervalle de longueur 7', est effectivement un échantillonnage de Poisson de
paramétre A = Nrp/T.

Sur un intervalle de longeur 7', on montre que la valeur moyenne du module carré de la TF

vaut :
TF{II}(v) = Nzd(v) + Nr

Sur un intervalle de longueur infinie, notre échantillonneur IT1(#) est un signal de puissance
moyenne finie. La DSP I'(v) d’un tel signal est définie comme la TF de son autocorrélation
~(7) définie comme :

T OMI() TI(t — 7)dt

Y —T/2
1= T

La DSP moyenne vaut alors :
E[lm(v)] = A?0(v) + A

Finalement, la DSP moyenne d’un signal f sera :

+oo
El;m(v)] =Ts(v) * ETm(v)] = N*Ts(v) + )\/ I'(v)dv

—00
~—_———

puissance de f

On retrouve donc bien la DSP du signal analogique, cependant un bruit blanc y est ajouté.

2.3 Echantillonnage a gigue

L’échantillonnage a gigue (jitter sampling en anglais) s’obtient par la perturbation de chaque
échantillon d’un échantillonnage régulier. Le pas d’échantillonnage régulier (qui est I'inverse de
la densité en échantillons) vaut 1/\. Chaque échantillon est perturbé de maniere indépendante
d’une valeur ¢, suivant une loi de probabilité p(e). Le signal échantillonné s’écrit :

Teen(t) = x(t) Y 0t —n/A+ep)

n=—oo
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FIG. 4.11: Exemple d’échantillonnage a gigue et spectre d’amplitude correspondant. Les impulsions de

Dirac sont progressivement atténuées a mesure que l’on s’éloigne de la fréquence centrale. Le bruit
basse fréquence est également atténué.

On montre, en passant par I’espérance de 1’autocorrélation, que la DSPm de 1’échantillonneur
vaut dans ce cas [Dippe 85] :

DSP,(v) = ML) Y 6(v —nd) + A1 - TI(w)]?)

n=—oo

Les spectres répliqués sont donc pondérés par la fonction caractéristique de la loi de répartition.
Ainsi les réplicats sont atténués, et la limite théorique de shannon est repoussée. Le bruit large-
bande qui apparait est atténué au niveau des basses fréquences, c¢’est un bruit bleu. Un exemple
d’un tel échantillonneur et de son spectre d’amplitude est donné a la Figure 4.11.

Dans le cas particulier o p(e) suit une loi uniforme sur [£, £, alors :
+oo
DSP,,(v) = Nsinc*(tv/N) Z §(v —nA) + A(1 — sinc®(mv/N))

= A?0(v) + A1 — sinc®(n7v/N))

Dans ce cas, les réplicats sont totalement éliminés. On retrouve bien le spectre orginal (en
calculant la moyenne sur une infinité de cas).

Remarque : dans le cas ou on ne connait pas la position exacte des échantillons et que I’ erreur
commise est une loi uniforme entre -B et +B (c’est le cas d’une gigue que 1’on ne contrdle pas),
Bland et al. montrent que le spectre moyen est atténué par un facteur [Bland 97] :

E[F..,(v)] = F(v)sinc(2rvB)

L’estimation est alors biaisée. Ce dernier résultat est valable aussi bien pour 1’échantillonnage
irrégulier que pour I’échantillonnage régulier.

Une maniere de comprendre intuitivement comment le transfert se fait entre des porteuses
fixes dans le cas réguliers et des porteuses large bande en passant du cas régulier au cas irrégulier
consiste a considérer le cas simple de la somme de deux peignes de Dirac I1I; et I1I, de méme
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(@ 7=1/2

) 1 0 1 2
(b)y T #1/2
FI1G. 4.12: lllustration du spectre d’un signal échantillonné par la somme de deux peignes de Dirac de
période 1 et décalés de 7. (a) T = 1/2, cas de I’échantillonnage régulier, le spectre est périodisé toutes
les fréquences 2n, avec une amplitude de deux. (b) T # 1/2, I’échantillonnage est irrégulier. Il y a un

transfert d’énergie de la fréquence 2 vers la fréquence 1, tandis que le spectre en bande de base garde
la méme amplitude. Les conditions de repliement spectral sont donc changées.

période T' = 1 et décalés d’un temps 7 :

101, (£) + IL,(t) = f 5(t—n) + f 5(t—n—7)

n=—oo n=—oo

= "6t —n) * (3(t) +(t — 7))

Lorsque 7 vaut 1/2 (modulo 1) on retombe alors sur un échantillonnage régulier. Sinon, 1’échan-
tillonnage est irrégulier, la distance entre deux échantillons voisins étant soit 7, soit 1 — 7.
Prenons la TF de cet échantillonneur :

TF{I + 10} (v) =Y 6(v—n)(1+e ™)

Si 7 = 1/2, I’exponentielle complexe vaut —1 pour les fréquences impaires et vaut +1 aux
fréquences paires. Ainsi on retrouve le spectre d’un échantillonneur régulier de période 1/2 :

T=1/2 = TF{IL+IL}(v)=2Y v —2n)

Maintenant, si 7 # 1/2, alors I’exponentielle complexe n’atteint jamais —1 aux fréquences
impaires. Ainsi les impulsions de Dirac aux fréquences impaires ne sont pas annulées. L ampli-
tude de ces porteuses est minimale (elle tend vers zéro) pour 7 proche de 1/2, et maximale pour
7 = 0 (’échantillonneur est alors le peigne régulier de période 1). Par ailleurs, les fréquences
paires (2k) sont quant a elles atténuées car le facteur (1 + e~ 7) est strictement inférieur a
deux, et est minimum pour 7 = 1/4. Ainsi :

TF{LI(t) + (1)} = 26(v) + o d dv—2m—1)+a,» 6(v—4n-2)

N J/ N J/
-~ -~

fréquences impaires fréquences paires
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FI1G. 4.13: Spectre de I’échantillonnage de Poisson a disque dans les cas a une dimension et a deux
dimensions pour dp,ip, = 0.1 et A = 0.3. La composante continue n’est pas représentée. Les pointillés
donnent le niveau de \, c’est-a-dire ce qui aurait été obtenu dans le cas d’un échantillonnage de Poisson.

Si 7 est inférieur 2 1/2, alors |y = \/—2+ 2cos(277)| est strictement positif, et o, =
\/—2 + 2cos(4nT) strictement inférieur a 2. Cela modifie les conditions de repliement spec-
tral (Figure 4.12).

2.4 Echantillonnage de Poisson a disque

Cet échantillonnage reprend 1’échantillonnage de Poisson en y ajoutant une contrainte de
distance minimale entre deux échantillons. L’intervalle inter-occurence suit alors une loi expo-
nentielle de paramétre )\ retardée de ¢, :

p(t) = {)‘/6_)\% * 0t — tmin)}[tmm,OO}

L’espérance de I'intervalle inter-occurrence est alors (d,,;, + 1/X"), donc le taux d’échantillon-

nage A est :
B 1 B N
Aonins + 1/N 1+ dpin N
On montre alors que la densité spectrale de puissance moyenne vaut [ ]:
A2 (v) siv =0

Iy(v) = N 2NV sin(dyinv) + 202 cos(dyiny) — 21 sinon
2N v sin(dpinv) — 2N cos(dpiny) + v° + 207

Le spectre de Fourier de cet échantillonnage comprend une impulsion de Dirac a la fré-
quence nulle ainsi que du bruit large bande, mais dont 1’énergie basse fréquence est atténuée
(Figures 4.13 et 4.14). Ce type de bruit est un bruit bleu. L’absence de basses fréquences traduit
le fait qu’il n’y ait pas de région plus dense que d’autres en échantillons. On évite ainsi les amas
d’échantillons survenant dans le cas de I’échantillonnage de Poisson.

Remarque : 1’échantillonnage de Poisson et 1’échantillonnage régulier sont deux cas limites
de I’échantillonnage de Poisson a disque. L’échantillonnage de Poisson est obtenu dans le cas
ou la distance minimale entre deux échantillons voisins est nulle. L’échantillonnage régulier
est obtenu dans les cas ou \' tend vers I’infini, ¢’est-a-dire lorsque la probabilité d’avoir un
échantillon a la distance d,,,;,, est égale a un.
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FI1G. 4.14: Exemple d’échantillonnage de Poisson a disque, et spectre correspondant. Les basses fré-
quences sont atténuées.

L’échantillonnage aléatoire permet donc de retrouver en moyenne le spectre d’un signal
sans €tre limité en théorie par 1’aliasing. Ainsi I’échantillonnage aléatoire peut sembler étre une
solution “miracle” au probleme de repliement spectral. L’échantillonnage irrégulier est en fait
particulierement bien adapté pour faire 1I’analyse spectrale de signaux stationnaires, car on peut
alors calculer des moyennes (utilisation par exemple d’un périodogramme moyenné). Dans ce
cas on s’affranchit de la limite de Nyquist, on ne récupere pas de réplicats, mais on augmente
le niveau de bruit.

Bien que dans le cadre de notre étude I’échantillonneur ne varie pas (la rétine d’un individu
est la méme pour la vie), I’analyse que nous venons de faire nous donne tout de méme des
indications sur les positions fréquentielles des réplicats dans le cas aléatoire. Car le bruit qui
est ajouté a la DS Pm correspond en fait a des porteuses qui modulent le signal. Ainsi nous
savons par exemple que plus la contrainte de distance de garde est forte entre deux échantillons
successifs, moins il y aura de réplicats dans les basses fréquences.

2.5 Conséquence de la contrainte de grille réguliere

Dans nos simulations, nous faisons un échantillonnage irrégulier dont les échantillons sont
disposés sur une grille cartésienne. Ainsi les positions des échantillons sont des multiples du
pas T de la grille. Ceci introduit de I’aliasing dans le sens classique du terme. On peut voir
cet échantillonnage comme un peigne de Dirac régulier dont chaque impulsion de Dirac est
multipliée par un facteur o, prenant les valeurs 0 ou 1 selon que 1’échantillon est présent ou
non :
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a, est une variable aléatoire de Bernoulli, d’espérance A. La TF moyenne de cet échantillonneur
est :

E[TF{II(1)}] = B[ ) awe ™)

oo
— Z E[ak]e(—Qjﬂ'ykA)
k=—o00
1 k
= \— oy — —
Akzz_oo SN

On constate donc qu’il y a bien des réplicats aux fréquences multiples de I’inverse du pas de la
grille, comme dans le cas d’un échantillonnage régulier. Il y a donc potentiellement du replie-
ment spectral. En revanche il est intéressant de remarquer que si on sous-échantillonne aléa-
toirement une grille, la fréquence de Nyquist est alors celle de la grille prise dans sa globalité.
Il ne faut bien siir pas omettre qu’un bruit large bande s’ajoute. Il peut donc potentiellement y
avoir du repliement spectral sous les deux formes associées respectivement a 1’échantillonnage
régulier et a I’échantillonnage irrégulier.

Quelle est la conséquence de cette contrainte pour nos mosaiques de couleur aléatoires ?
I’intensité peut €tre en proie au repliement spectral au sens classique, tandis que la chrominance
sera sous forme d’un bruit large-bande. Reprenons le modele d’échantillonnage d’ Alleysson et
Hérault décrit au chapitre précédent, dans lequel chaque sous-grille d’échantillonnage m;, avec
i € {R,V, B}, est décomposée en une composante constante et une composante fluctuante
(m; = p; + m;). Une image mesurée par une telle mosaique s’écrit alors :

In(z,y) = ZPZ-C@-(:U, y) + Z Ci(z,y)m;(z,y)

Cette équation fait apparaitre que le terme d’intensité n’est pas sous-échantillonné par rapport a
la grille d’échantillonnage globale (car les p; sont spatialement invariants), tandis que les com-
posantes de chrominance sont modulées par les fonctions 1m; possédant le caractere irrégulier
des sous-mosaiques m,;. Ainsi, I’intensité est échantillonnée par la grille globale qui est une
grille réguliere. Elle est donc soumise au théoréme de Shannon pour les signaux échantillon-
nés régulierement, c’est-a-dire qu’il peut y avoir du repliement spectral entre le spectre d’in-
tensité et ses réplicats. Les caractéristiques d’échantillonnage induites par les sous-mosaiques
seront, quant a elles, totalement transférées aux composantes de chrominance. Si, par exemple,
les filtres de couleur rouges, verts et bleus sont déterminés par un tirage aléatoire uniforme sur
I’ensemble de I’image, alors le spectre d’une image couleur échantillonnée par une telle matrice
sera composé d’un bruit blanc modulant I’information de chrominance et du spectre d’intensité
périodisé. Le schéma a une dimension de la Figure 4.15 illustre un tel spectre.

2.6 L’échantillonnage irrégulier ou le théoreme de Shannon local

La Figure 4.16 montre la TF a court terme (fenétre de taille 9 x 9) pour 9 pixels succes-
sifs d’une grille d’échantillonnage irréguliere de type Poisson. Avant chaque transformation, la
moyenne locale a été retranchée, ainsi ces figures montrent uniquement les positions des répli-
cats, il n’y a pas de signal en bande de base. On constate que la position des réplicats varie (de
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FI1G. 4.15: Schéma de la DSPm 1D d’une image couleur échantillonnée par une mosaique aléatoire a

coordonnées entieres. l’intensité est périodisée tandis que la chrominance est sous forme de bruit.
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FIG. 4.16: Spectres d’amplitudes locaux d’un échantillonnage irrégulier. Une fenétre de 9 x 9 pixels
centrée successivement sur 9 pixels consécutifs de la grille globale (un pixel contient la valeur 1 ou 0
selon qu’une échantillon est présent ou non). Les valeurs moyennes ont été retranchées avant le calcul
de la TF, ainsi les spectres visualisés montrent uniquement les positions des réplicats.

maniere continue) avec la position spatiale. Si la grille avait été réguliere, le spectre n’aurait
pas varié en fonction de la position spatiale. On remarquera la variété des fréquences occupées
par les réplicats. En particulier, comme on peut le voir sur la sous-figure 4.16(c), les porteuses



2. Analyse spectrale 89

100

(@) (b) (©
FI1G. 4.17: Spectre d’amplitude d’un peigne Dirac aléatoire (processus de Poisson) sur une fenétre de 512
points (a), 64 points (b) et 32 points (c). Tandis que les réplicats semblent de tres faible amplitude lorsque
la fénetre est de 512 points, leur amplitude augmente si on réduit la taille de la fenétre d’observation.
Localement, les réplicats sont en réalité de méme amplitude que le signal en bande de base.

peuvent descendre dans les basses fréquences, recouvrant ainsi le spectre en bande de base.
Comme nous I’avons vu dans la section précédente sur 1’analyse spectrale, c’est le type d’aléa-
toire qui permet de contrdler si des réplicats vont étre modulés a des basses fréquences. En
particulier, une distance de garde entre deux voisins (échantillonnage de type Poisson a disque)
permet de réduire les modulations en basse fréquence, puisque ce sont les amas d’échantillons
et les zones vides d’échantillons qui sont responsables de ces basses fréquences.

Nous avons représenté sur la Figure 4.17 le spectre d’amplitude d’un peigne de Dirac irrégu-
lier (échantillonnage de type Poisson) pour une fenétre d’observation respectivement de 512, 64
et 32 points. Le spectre réalisé sur 512 points nous montre clairement que les répliquats ont une
amplitude bien inférieure au signal en bande de base (7 fois plus petite dans cet exemple). On
peut penser alors que 1’échantillonnage irrégulier permet effectivement de réduire le repliement
spectral, du moins pour faire de 1’analyse spectrale, puisqu’alors les raies du signal analysé se-
ront bien distinguées du bruit des réplicats. En revanche, comme on peut le voir sur les spectres
réalisés sur des fenétre de 64 et 32 points, a mesure que 1’on réduit la taille de la fenétre d’obser-
vation, I’amplitude des réplicats se rapproche de celle du signal en bande de base. Les réplicats
ont en réalité une amplitude du méme ordre de grandeur que le signal en bande de base, si on
fait une analyse locale. Or c’est I’analyse locale qui nous intéresse dans le cadre de notre étude,
car nous souhaitons pouvoir interpoler les échantillons manquants en utilisant un noyau le plus
compact possible.

Ainsi, lorsque I’on applique la TF a court terme a un signal échantillonné aléatoirement, on
se rend compte que les réplicats possedent la méme amplitude que le signal en bande de base,
exactement comme dans le cas de la TF appliquée globalement a un échantillonnage régulier.
Alors pourquoi lorsque 1’on applique la TF de maniere globale a un échantillonnage irrégulier,
les réplicats ne semblent avoir qu’une faible amplitude par rapport au signal en bande de base ?
Cela provient de la localité, dans le domaine spatial, des fréquences qui interviennent dans le
spectre de 1’échantillonneur. Pour comprendre cela, il est intéressant de considérer la TF globale
d’un signal comme la somme de ses TF a court terme. Chaque TF a court terme est composée
d’une valeur moyenne - la méme valeur pour tous les voisinages du signal - et de fréquences
propres au voisinage considéré, du fait de la nature aléatoire de 1’échantillonneur. Ainsi lorsque
I’on somme ces TF a court terme, les valeurs moyennes de chaque voisinage vont s’additionner
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pour donner la valeur moyenne globale, tandis que les autres fréquences ont une plus faible
probabilité d’étre commune a plusieurs tranches. Ainsi la valeur moyenne aura globalement
une plus forte énergie que les autres composantes fréquentielles.

Finalement, on ne peut pas concevoir une méthode d’interpolation en se basant sur des
considérations fréquentielles de la TF d’un signal échantillonné irrégulierement, contrairement
au cas régulier. La TF est bien adaptée pour des signaux périodiques (puisque la base de Fourier
est constituée de signaux périodiques, les sinusoides), ce qui n’est pas le cas, par nature, d’un
échantillonneur aléatoire.

Quelle quantité d’information peut potentiellement souffrir de repliement spectral suivant la
nature de 1’échantillonnage ? Deux cas se présentent selon la nature du signal échantillonné :

1. Le signal présente beaucoup de périodicités. Cela signifie que certaines de ses compo-
santes fréquentielles sont tres présentes. Alors, dans le cas régulier, comme les porteuses
sont présentes a chaque position spatiale, si ces composantes violent le théoréme de
Shannon, il y a repliement spectral & coup siir. Au contraire, dans le cas irrégulier, comme
la position fréquentielle des porteuses varie avec la position spatiale, il y aura moins
de pixels pour lesquels les porteuses provoqueront du repliement spectral. Il y a donc
moins de repliement spectral. Si ces composantes ne violent pas le théoreme de Shan-
non, I’échantillonnage régulier permet de reconstruire le signal sans erreur. Au contraire,
I’échantillonnage irrégulier peut introduire du repliement spectral, puisque les porteuses
modulent plus bas en fréquence. L’échantillonnage irrégulier est donc avantageux dans
le cas ol le théoreme de Shannon est violé. Sinon il risque de donner de plus faibles
performances que I’échantillonnage régulier.

2. Le signal est de nature plus aléatoire. Cela signifie qu’un nombre plus grand de compo-
santes fréquentielles sont présentes dans son spectre. Dans ce cas la probabilité d’avoir
du repliement spectral est la méme quelque soit la nature de I’échantillonnage. En effet,
a chaque position spatiale, il n’y a pas de probabilité plus élevée pour que signal présente
des composantes a telle ou telle fréquence. Ainsi, peu importe a quelles fréquences se
trouvent les porteuses.

3 Algorithmes d’interpolation de signaux échantillonnés ir-
régulierement

Nous décrivons ici divers algorithmes de la littérature.

3.1 Interpolation de Shepard

L’interpolation de Shepard est également appelée interpolation “pondérée par I’inverse des
distances”.

Soient { f;}{i=1..n} I’ensemble des échantillons connus du signal f et d;(x,y) la distance du
point (x,y) a I’échantillon f; de coordonnées (x;, y;) définie par

di(z,y) = /(z — 2:)2 + (y — yi)?
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FI1G. 4.18: Exemple d’interpolation de Shepard. (a) Cing échantillons a interpoler. (b-c) Interpolations
pour o = 1 et = 2, respectivement.

Alors la fonction d’interpolation de Shepard s’écrit :

fi

— (d;(x,y))*
oy = S

1
2 (di(z,y))*

i=1

WE

La valeur f(z,y) est une somme pondérée des échantillons mesurés. Le coefficient de pondé-
ration est égal a I’inverse de la distance entre I’échantillon et le point (x,y), élevé d’un exposant
«. Ainsi plus un échantillon est proche du pixel a interpoler, plus son influence est grande. Au
contraire, les échantillons éloignés ont une influence moindre.

La fonction interpolée est de classe C° en tout point. Pour @ = 1 elle est indéfiniment
dérivable en tout point autre qu’un échantillon (cf fig.4.18). Une valeur plus élevée de o permet
de modifier I’ordre de continuité de la fonction reconstruite. Plus « est grand, plus le poids du
plus proche voisin sera prépondérant par rapport aux autres échantillons. Lorsque « tend vers
I’infini on obtient I’interpolation par "plus proche voisin".

3.2 Interpolation affine par triangles

Cette interpolation s’effectue en deux étapes. Tout d’abord une triangulation de Delaunay
des échantillons mesurés est effectuée. Elle est obtenue par dualité a partir du diagramme de
Voronoi (Figure 4.19). Dans un second temps les pixels manquants sont interpolés. Leur valeur
est égale a I'intersection entre la verticale du pixel et le plan affine passant par les sommets du
triangle auquel il appartient. Les deux inconvénients de cette méthode sont le temps de calcul
élevé, et le manque de régularité de la fonction reconstruite (elle est affine par morceaux).

3.3 Exploitation de la contrainte de bande limitée

L’algorithme Papoulis-Gerchberg [ ] s’applique aux fonctions a bande limitée,
c’est-a-dire celles dont le support du spectre de Fourier est borné. Son principe est proche de
celui de I’algorithme "alterning projection” présenté dans le chapitre précédent. Il repose lui
aussi sur deux contraintes a respecter :
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FI1G. 4.19: Diagramme de Voronor et triangulation de Delaunay associée.

— dans le domaine fréquentiel, la contrainte de bande limitée,

— dans le domaine spatial, la correspondance avec les échantillons mesurés.

L’idée est que la présence d’échantillons a zéros induit des variations brutales dans le si-
gnal, donc des hautes fréquence (Figure 4.20(a) et 4.20(b)). Toutes les fréquences supérieures
a la fréquence maximale du signal original sont dues aux zéros du sous-échantillonnage. Cet
algorithme supprime les hautes fréquences afin d’éliminer ces discontinuités, tout en s’assurant
de la cohérence avec les valeurs mesurées.

Soit f, le signal obtenu a la n"™¢ itération, f; étant le signal mesuré, et f le signal original.
Soit D I’opérateur d’échantillonnage, tel que f, = D f. Soit B un opérateur de limitation de
bande (un filtre passe-bas), tel que le signal original vérifie f = B f. Le signal f,,; est obtenu
par:

Jot1 = ([ - D>Bfn + fo

La convergence est assurée par le fait que les ensembles de projection sont des ensembles
convexes.

Examinons une itération sur I’exemple de la Figure 4.20 qui est un signal a une dimension
sous-échantillonné de maniere aléatoire (échantillonnage de Poisson). La Figure 4.20(c) montre
le signal sous-échantillonné dont on a supprimé les fréquences supérieures a la fréquence maxi-
male (connue) du signal (projection dans le domaine fréquentiel). Les basses fréquences restant
inchangées, le signal possede toujours la méme valeur moyenne et la méme allure globale mais
peine a s’écarter de cette allure globale pour rejoindre les échantillons a zéros et les échantillons
initiaux.

La projection sur les échantillons observés, dans le domaine spatial (Figure 4.20(d), droite),
assure quant a elle la cohérence du signal avec les échantillons mesurés. L’itération de ces deux
étapes permet de converger vers le signal original.

Le choix de la fréquence de coupure, c’est-a-dire la fréquence maximale que I’on autorise
au signal reconstruit est un élément décisif. Une fréquence de coupure trop basse aura pour effet
de supprimer les détails de I’image. Si au contraire la fréquence de coupure est trop haute, alors
le signal aura le “temps” de revenir vers zéro dans les zones ol il y a peu d’échantillons, laissant
ainsi des taches sombres dans ces zones.

Dans le cas d’un échantillonnage de Poisson, bien que I’on ait une fréquence d’échantillon-
nage moyenne donnée, la fréquence d’échantillonnage “locale” n’est pas toujours égale a la
fréquence d’échantillonnage moyenne. Certaines régions ont une densité en échantillons supé-
rieure a la moyenne, et d’autres ont au contraire une densité inférieure a la moyenne. Ainsi la
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FI1G. 4.20: Illustration de I’algorithme de Papoulis-Gerchberg. (a) Signal a bande limitée. (b) Le sous-
échantillonnage, en mettant a zéro certains échantillons, introduit de fortes variations. (c) Résultat de

la projection dans le domaine fréquentiel. (d) Résultat de la projection dans le domaine spatial sur les
échantillons observés. Les itérations se font sur les étapes (c) et (d).

fréquence d’échantillonnage “locale” varie autour de la fréquence d’échantillonnage moyenne.
Ces variations de la densité locale ont pour conséquence d’introduire des taches sombres (celles
évoquées plus haut) dans les zones ou la densité locale est plus faible (Figure 4.21(a)). Il fau-
drait donc adapter la fréquence de coupure a la densité locale en échantillons. Si on considere
maintenant un échantillonnage de type Poisson a disque, alors la fréquence d’échantillonnage
locale est davantage homogene sur I’ensemble de I’'image, c’est-a-dire plus proche de la fré-
quence d’échantillonnage moyenne. Ces taches disparaissent (Figure 4.21(b)). Il n’est dans ce
cas pas la peine d’adapter localement la fréquence de coupure.

3.4 Convolution normalisée

La convolution normalisée est une méthode de reconstruction qui prend en compte I’incertitude
du signal. Considérons une image f(z) et un filtre passe-bas g(x). Supposons que f soit échan-
tillonnée aléatoirement. On peut associer a cette image une “carte de certitude” (certainty map
en anglais) ¢(z) qui vaut 1 si le pixel x correspond a la position d’un échantillon, et 0 dans le
cas contraire [ ]. Cette carte de certitude n’est autre que ce que nous appelons une
“sous-mosaique” dans le cadre du démosaicage. La reconstruction de I’image a partir de ses
échantillons se fait alors en trois étapes :
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(a) (b)

FI1G. 4.21: Interpolations par I’algorithme Papoulis-Gerchberg a méme fréquence moyenne de sous-
échantillonnage, a méme fréquence de coupure du filtre de reconstruction, mais dans le cas d’un sous-
échantillonnage de Poisson (a gauche, PSNR=26.7dB), de Poisson a disque (a droite, PSNR=28.0dB).
La fréquence de coupure est manifestement trop haute dans le cas poissonnien, elle est correcte dans le
cas poissonnien a disque.

1. on calcule le résultat de la convolution entre I’'image échantillonnée et le filtre :
N(z) = (f(z)c(z)) * g(x)
2. on calcule le résultat de la convolution entre la carte de certitude et le filtre :
D(z) = c(x)  g(x)

3. on effectue la division point a point entre les deux images obtenues, cela donne 1’'image
reconstruite :
; N(x)
fz) =
D(z)

4.2)

La Figure 4.23 montre un exemple d’image échantillonnée irrégulierement, filtrée passe-bas par
un filtrage uniforme et filtrée passe-bas par une convolution normalisée. Cette méthode n’est pas
une interpolation au sens strict, car les échantillons mesurés peuvent étre modifiés.

Note : I’interpolation de Shepard (présentée dans un paragraphe précédent) est une convolution
normalisée, dont les coefficients du filtre sont déterminés par leur distance au centre du filtre.
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FI1G. 4.22: A gauche : sous-échantillonnage régulier; A droite : sous-échantillonnage irrégulier (Pois-
son). Dans les deux cas on a sous-échantillonné autant (1 échantillon sur 9 pour le rouge et le bleu) et
la méme technique d’interpolation a été appliquée. Les deux images ont un PSNR identique de 31.8dB.

L’aliasing dans le cas régulier se retrouve sous forme de bruit dans le cas irrégulier.

(@) (b) (©
FI1G. 4.23: lllustration de l’interpolation par convolution normalisée. (a) Image échantillonnée irrégu-
lierement. (b) Résultat d’un filtrage passe-bas uniforme. (c¢) Normalisation de (b) par la densité locale

des échantillons.
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FI1G. 4.24: (a) Echantillonnage régulier d’un signal constant. La somme des réponses impulsionnelles
permet de retrouver le signal constant. (b) Echantillonnage irrégulier d’un signal constant. Les réponses
impulsionnelles étant irrégulierement espacées, leur somme n’est pas constante. La convolution norma-
lisée consiste a normaliser localement ces réponses impulsionnelles en fonction de la densité locale en
échantillons, afin de contrebalancer les fluctuations dans le signal reconstruit.

Explication intuitive de la convolution normalisée

Considérons un signal f constant égal a un, unidimensionnel, et qui serait échantillonné
de maniere réguliere. Le filtrage par convolution avec un filtre g peut s’interpréter comme la
somme des réponses impulsionnelles centrées sur chaque échantillon mesuré :

f(z) = fla)xg(z) = Y fla:) gl — )

1=—00 )
noyau centré sur x;

Considérons 3 échantillons successifs x1, x5 et x3, et imaginons que I’échantillon x5 subisse
une perturbation si bien qu’il se retrouve décalé vers la droite. Alors la distance de z; a -
se trouve augmentée, et la distance de x5 a x3 se trouve diminuée, on est en présence d’un
échantillonnage irrégulier. De la méme maniere qu’en régulier, un filtrage par convolution peut
étre appliqué. Cependant, les distances entre les échantillons étant augmentées et diminuées,
la somme des réponses impulsionnelles se trouve modifiée. Elle ne sera pas égale a un signal
constant, mais aura tendance a se creuser sur le segment [z125], et & se bomber sur le seg-
ment [zo23] (Figure 4.24). 1l convient donc d’apporter une correction a cette interpolation qui
permette d’amplifier le signal si la distance aux échantillons les plus proches est grande (c’est-
a-dire si la densité en échantillons est faible) ou au contraire de contenir le signal si la distance
aux échantillons voisins est petite (c’est-a-dire si la densité est forte). Ceci peut se faire par un
coefficient de normalisation qui dépende de la position dans le signal et qui tienne compte de la
densité locale en échantillons :

)= 3 fla)f—n)

p()

1=—00

ol p(x) est I’expression de la densité en échantillons. Si on prend comme définition de la den-
sité, le filtrage passe-bas de la grille d’échantillonnage p(x) = f(z) * ¢(x), alors on retrouve
I’Equation (4.2).

Le noyau d’interpolation n’est plus le méme pour chaque interpolation, il dépend de la
densité locale. Mais attention, pour passer d’un noyau a un autre, il ne suffit pas de normaliser
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globalement le noyau avec la densité en x;, mais il faut normaliser chaque point z du noyau par
la densité en x. Ceci rend impossible une normalisation des échantillons a priori (¢’ est-a-dire
avant la convolution), elle doit obligatoirement se faire a posteriori ou pendant I’interpolation.

Un autre point de vue

On peut voir la convolution non pas comme un noyau qui se positionnerait sur chaque échan-
tillon mesuré, mais comme un noyau qui se centre sur I’échantillon a calculer et qui effectue
I’intégrale du produit entre le noyau et le signal échantillonné :

Fa) = / F(elt)g(z — t)du

Les échantillons du noyau interpolateur que je qualifierai d’utiles sont les échantillons du noyau
qui sont en face des positions des échantillons mesurés, c’est-a-dire 1a ot ¢(z) # 0. Appelons
a(x) la somme de ces échantillons utiles a la postion x :

a(z) =Y c(z)g(r — ;) (4.3)

a(x) correspond en fait a la convolution entre g et la fonction de certitude ¢(z). La valeur de
a(x) dépend de la position spatiale, puisque c(x) est par hypothese irréguliere. Cela signifie
que la contribution des coefficients du filtre g va varier d’un échantillon a calculer, a 1’autre.
Il convient donc de normaliser le filtre a chaque position spatiale, afin que la somme de ses
coefficients dits utiles soit constante :

@) xg@) _ fla) ()
a@)  ca) rg(@)

ce qui correspond a la définition de la convolution normalisée donnée Equation (4.2).

Une différence entre ces deux points de vue vient du fait que dans un cas la normalisation
de la réponse impulsionnelle est spatialement variante (chaque réponse impulsionnelle est nor-
malisée point a point par une fonction non constante correspondant a la densité), dans 1’autre
cas chaque réponse impulsionnelle est normalisée par un coefficient constant correspondant a
la densité en son centre.

Analogie des deux points de vue avec le concept de champ récepteur

Cette différence de points de vue concernant le processus d’interpolation, correspond exac-
tement aux deux manieres théoriques d’obtenir le champ récepteur d’un neurone. Dans un cas,
on plante une électrode a la sortie du neurone dont on veut connaitre le champ récepteur. On
stimule alors successivement différentes parties du champ spatial et on récupére la réponse a
chaque stimulus. Ceci permet de déduire I’influence de chaque point de la rétine sur le neurone
considéré et donc de tracer le profil du champ récepteur. Une maniere alternative de procéder
(mais infaisable en pratique) serait de planter une électrode dans chaque cellule du voisinage du
neurone considéré (ce neurone inclus), puis de stimuler uniquement le neurone considéré. Cela
revient a faire rentrer dans le systeme une impulsion de Dirac, et donc de mesurer sa réponse
impulsionnelle.
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Une idée d’amélioration a apporter a ce type d’interpolation serait, plutdt que de normaliser
localement les fonctions de base, de les étirer et les contracter localement a 1’aide d’une fonction
de distorsion y(x), comme c’est le cas pour I’interpolation de Yen utilisant le sinus cardinal
(p- 76) : )

f@) =3 fle)g(y(a - 2,))
i

En effet, une normalisation ne permet pas de décaler les zéros du sinus cardinal, seules des
contractions/dilations le permettent. Cela ne devrait pas modifier grandement les résultats (car
une normalisation et une distorsion permettent tous les deux d’amplifier ou de diminuer une
valeur), mais cela permettrait d’obtenir de meilleurs résultats dans le cas d’un échantillon-
nage fortement aléatoire, avec de grandes zones sans €chantillon, puisqu’alors la taille de la
réponse impulsionnelle serait variable. Cela éviterait les normalisations accidentelles par zéros
qui peuvent se produire lorsqu’il n’y a pas d’échantillon dans la zone délimitée par la réponse
impulsionnelle.

3.5 Splines

L’interpolation utilisant le sinus cardinal comme fonction interpolatrice ne peut pas étre
utilisée en pratique du fait de la non compacité de son support et de sa décroissance lente. Au
contraire, il est plus intéressant de chercher a reconstruire un signal a partir des translatés d’une
fonction de base ¢(x) qui soit a support borné [ ]:

@) = clwplr—z) (Yo eR)
i

Les splines d’ordre n, qui sont définies comme les n convolutions successives de la fonction
porte avec elle-méme, vérifient cette propriété de compacité du support. La spline cubique
(ordre 3) est généralement utilisée. Cependant ces fonctions de base ne sont pas des fonctions
interpolatrices, elles ne valent pas 1 en 0 et 0 aux positions des autres échantillons. On parle
d’interpolation généralisée [ ]. Ainsi les ¢(x;) seront différents des f(x;) (les valeurs
de f mesurées), et doivent étre calculés lors d’une étape de pré-filtrage :

c(r) = Z f(zi)p(z — ;)

ou p est un filtre défini comme I’inverse de la version discrétisée de . On peut calculer la
fonction interpolatrice (appelée aussi fonction cardinale [ ]) qui vaut :

Pint(x) = Zp(xi)cﬁ(l’ — i)

Si ¢ est une fonction interpolatrice, alors sa version discrétisée est une impulsion de Dirac,
qui est son propre inverse, et il n’est pas besoin d’effectuer d’étape de préfiltrage. L’intérét de
I’interpolation généralisée est que la fonction équivalente ¢;,,; peut étre a support infini, tandis
que la fonction de base (ou fonction génératrice) @ sera toujours a support compact.
Cependant, on peut ne pas obliger la fonction reconstruite a avoir la propriété f (x;) =
f(zx;), auquel cas on ne parle plus d’interpolation mais d’approximation. Une approximation
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est une condition moins stricte sur la fonction reconstruite qui peut permettre de réduire 1’erreur
quadratique commise [ ].

Nous avons implémenté la méthode d’approximation présentée dans [ ]. Cet algo-
rithme effectue, de maniere itérative, une approximation de la fonction a différentes échelles de
grilles régulieres, en utilisant des splines multi-échelles (multilevel B-splines). Chaque itération
permet d’affiner 1’approximation.

3.6 Interpolation orientée contour

La méthode décrite dans ce paragraphe est inspirée de 1’article [ ]. Dans cet article
Zhu et al. transposent un algorithme utilisé pour le demosaicage dans le cas régulier. L’interpo-
lation prend en compte les contours de I’image afin de ne pas interpoler de part et d’autre d’un
contour.

La détection de contour dans le cas d’une image sous-échantillonnée aléatoirement est dé-
licate. En effet dans le cas d’un filtre de sobel de taille 3 x 3 trop peu d’échantillons sont pris
en compte dans la fenétre de filtrage pour donner un résultat satisfaisant. Afin de prendre en
compte un plus grand nombre de pixels, les auteurs choisissent d’utiliser des filtres de taille
3 x 7et7 x 3. Comme un nombre différent d’échantillons risquent d’étre considérés de part et
d’autre du filtre, la normalisation du filtre doit étre adaptée a chaque pixel considéré. La sortie
du filtrage est ensuite convertie en une image binaire par seuillage (Zhu et al. utilisent un seuil
égal a 20%). On dispose alors de deux images binaires, une pour les contours horizontaux, une
autre pour les contours verticaux. Afin de ne prendre en compte que de véritables contours et
également afin de ne pas sous-estimer les contours, une ouverture morphologique est appliquée
aux deux images binaires. Une ouverture morphologique est une érosion suivie d’une dilatation.
L’ouverture permet d’éliminer les objets isolés plus petits que I’élément structurant. L.’élément
structurant choisi est un segment vertical dans le cas de I’'image contenant les contours verticaux
et un segment horizontal dans le cas de I’image contenant les contours horizontaux. Les auteurs
conseillent une taille d’élément structurant de 10 pixels.

L’interpolation d’un pixel dépend de la présence d’un contour ou non, ainsi que du type
de contour. Si un pixel n’est pas sur un contour, alors une interpolation par convolution nor-
malisée prenant en compte la globalité du voisinage est effectuée. En présence d’un contour,
I’interpolation ne se fait que dans le sens du contour.

Cette méthode peut étre vue comme une amélioration de 1’algorithme de convolution nor-
malisée. Toutefois cette amélioration est tributaire de la fiabilité de la détection des contours de
I’image.

3.7 Evaluation des algorithmes

Afin de comparer les performances du point de vue qualité des différentes méthodes d’in-
terpolation, nous avons fait la moyenne des PSNR mesurés sur la base d’image de Kodak. Pour
chaque image seul le plan vert est considéré, et le pourcentage d’échantillons supprimés est
de 50, puis de 80. Le sous-échantillonnage utilisé est I’échantillonnage de Poisson, ¢’est-a-dire



100 Chapitre 4. Echantillonnage irrégulier et interpolation

I shepard
35 I contour
[ Jconv. norm.
[ Isplines
30k = ] I Papoulis
I triang.
251 b
o 20+ i
A
o
z
£ 15 ]

50 80
pourcentage d echantillons supprimes

FI1G. 4.25: PSNR moyen sur 23 images en niveaux de gris, pour 50 et 80% d’échantillons supprimés,
pour les différents algorithmes d’interpolation.

le cas le plus défavorable. La grille d’échantillonnage est renouvelée pour chaque image. Les
résultats sont donnés figure 4.25.

Les écarts de résultats entre les différentes méthodes ne sont pas franchement significatifs.
L’algorithme de Papoulis-Gerchberg qui offre les meilleurs performances en terme de PSNR a
50% d’échantillons, celui basé sur les splines est le plus efficace a 20% d’échantillons. Il faut
garder a I’esprit que les valeurs concerant les splines est spécifique a 1’algorithme implanté. Le
choix d’un autre algorithme aurait peut-étre donné de meilleurs résultats.

L’interpolation orientée contour n’est pas franchement meilleure que celle de Shepard en
terme de PSNR (0.3dB a 50%), les images reconstruites semblent visuellement meilleure, avec
des contours nets. On remarque que cette méthode est moins bonne que 1’interpolation de She-
pard lorsque 80% des échantillons sont supprimés. Ceci semble cohérent puisque la détection
de contour n’est pas fiable lorsqu’il y a tres peu d’échantillons, et la méthode est justement
tributaire du résultat de cette détection.

Compte tenu du faible écart entre les performances des différents algorithmes, on peut d’ores
et déja dire que ce ne sera pas le choix de I’un d’entre eux qui sera crucial pour le demosaicage.
Ce sera plutdt la maniere dont on réussira a exploiter la corrélation entre les canaux couleurs,
comme c’est le cas pour le demosaicage de la mosaique de Bayer. En effet, I’algorithme par sé-
lection de fréquence n’utilise qu’une simple interpolation bilinéaire pour interpoler les données.
Son efficacité réside dans I’exploitation judicieuse de la corrélation des plans couleur.

Dans la suite de ce travail de these, nous emploierons la convolution normalisée. Cette tech-
nique est efficace en temps de calcul - elle ne prend que le temps de la convolution - et surtout
elle autorise un moyen d’action sur I’image reconstruite car on peut contrdler les caractéris-
tiques du filtre utilisé.



4. Génération de mosaiques aléatoires 101

4 Génération de mosaiques aléatoires

Nous avons vu précédemment (p. 86) que pour une mosaique de filtre couleur dont la grille
globale est réguliere, les propriétés d’échantillonnage des sous-mosaiques sont reportées sur la
chrominance et non sur I’intensité (I’intensité est échantillonnée régulierement). Comme nous
souhaitons étudier 1’influence de I’irrégulier sur I’échantillonnage de la couleur, nous avons
choisi de faire des mosaiques basées sur une grille globale réguliere. Cela revient a considérer
que I’optique de la caméra est accordée a la fréquence d’échantillonnage globale de 1a mosaique,
comme c’est le cas en fovea pour la rétine. Il ne peut donc pas y avoir de repliement spectral de
I’intensité avec elle méme, mais uniquement du repliement entre intensité et chrominance.

Du fait de cette contrainte de grille réguliere, 1’échantillonnage a gigue n’a pas été utilisé. 11
aurait pu étre utile pour des perturbations d’amplitude inférieure au pixel (ce qui sort du cadre
d’étude), pour limiter le repliement de I’intensité avec elle-méme.

4.1 Mosaique de type Poisson

Une matrice de filtres couleurs de type Poisson est une matrice dont chaque type de photo-
récepteur rouge, vert et bleu suit une distribution aléatoire de type Poisson. Une approxima-
tion d’une matrice d’échantillonnage de Poisson sur une grille réguliére peut étre obtenue en
seuillant les valeurs d’une matrice de bruit blanc. Une matrice de bruit blanc est une matrice
dont chaque élément est un tirage aléatoire suivant une loi uniforme entre zéro et un. Le niveau
du seuil est choisi en fonction de la densité d’échantillons souhaitée. La TF de cet échantillon-
nage fait intervenir I’ensemble des fréquences, Figure 4.26(b). Cela correspond au spectre d’un
bruit blanc. La présence de basses fréquences se traduit par la présences d’amas, c’est-a-dire
des régions ou un type de récepteurs est soit le seul présent, soit fait défaut. Cela signifie que la
densité locale d’un type de photo-récepteurs est variable. La figure 4.26(a) donne un exemple
de matrice de filtres de couleur d’échantillonnage de Poisson.

(b)

FI1G. 4.26: (a) Matrice d’échantillonnage de Poisson. On remarque la présence d’amas; (b) Spectre

d’amplitude d’un des canaux de la matrice d’échantillonnage de Poisson. Les porteuses sont diluées sur
[’ensemble du spectre.

4.2 Mosaique de type Poisson a disque

Une matrice de type Poisson a disque est une mosaique dont la répartition de chaque sous-
mosaique est de type Poisson a disque. La construction d’une telle matrice est un probleme
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FI1G. 4.27: Modules des spectres des matrices des canaux rouge, vert et bleu (de gauche a droite). Les

basses fréquences sont atténuées. Deux bandes d’énergie verticales sont présentes dans le cas du rouge
et du bleu. Leur disposition n’est donc pas idéale.

FI1G. 4.28: Matrice couleur obtenue. On remarquera l’absence d’amas d’un méme type de récepteurs ou
encore l’absence de zones dont un type de récepteur fait défaut.

plus complexe. En effet, si I’on ajoute les échantillons un a un (lancer de fléchettes), alors le
temps de convergence est prohibitif. Ce probleme a été étudié notamment dans le cadre du half-
toning [Parker 99]. Dans le cadre des mosaiques de filtres couleur, un probléme supplémentaire
provient du fait que les trois sous-mosaiques doivent étre mutuellement exclusives (un seul filtre
par pixel). On ne peut donc pas créer de maniere indépendante les trois sous-mosaiques. La mé-
thode retenue ici est le pavage de I’image par un motif de base de taille 100x100 obtenu par
“lancer de fléchettes”.

La figure 4.27 montre les spectres des trois canaux RGB. La forme du spectre du vert corres-
pond bien a celle escomptée, c’est-a-dire un dirac en zéro et un bruit dont les basses fréquences
sont atténuées. Le rouge et le vert possedent les mémes caractéristiques, cependant le spectre
n’est pas isotrope. On peut observer en effet deux bandes d’énergies verticales le long des bords
droit et gauche qui sont dues a la fagcon dont les échantillons ont été répartis. La matrice de
couleurs obtenue est visible sur la figure 4.28.

Une fois ce motif de base obtenu, il est répliqué sur ’ensemble de I’'image. Cette périodi-
sation du signal a pour conséquence de “discrétiser” son spectre. Un quadrillage apparait alors
sur le spectre. Ce quadrillage est visible a une grande échelle mais disparait si on regarde un
spectre local de dimension inférieure ou égale a celle du motif répliqué.

4.3 Matrice irréguliere basée sur un motif périodique

Nous avons également généré des matrices constituées d’un motif de base de petite taille
répliqué sur I’ensemble de I’image (comme c’est le cas pour les mosaiques régulieres telles que
Bayer). Une telle mosaique est donc a mi chemin entre une mosaique aléatoire et une mosaique
irréguliere, la taille du motif de base permettant de contrdler la proportion d’aléatoire introduit.
Un motif de petite taille nous permet de tenter d’optimiser son arrangement afin que la disposi-
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tion des échantillons soit la plus homogene possible, tout en restant irréguliere. La Figure 4.29
montre un exemple de motif de base irrégulier que nous avons optimisé manuellement. Il a pour
propriété de moduler les porteuses dans les coins du spectre, comme nous le verrons dans le
chapitre suivant.

FI1G. 4.29: Motif de base “irrégulier” de taille 6 x 6 pixels - la mosaique compléte est obtenue par
pavage de ce motif - et spectre d’amplitude d’une image échantillonnée par cette mosaique.

5 Conclusion

Dans les deux cas d’échantillonnage (régulier et irrégulier), la méme quantité d’énergie
spectrale est repliée. C’est la répartition spectrale de ce repliement qui differe. Les compo-
santes fréquentielles du signal ne respectant pas le théoreme d’échantillonnage sont modulées
a la fréquences d’échantillonnage, créant ainsi des signaux de plus basses fréquences qu’ils
ne le sont en réalité. Dans le cas de I’échantillonnage régulier, le théoreme d’échantillonnage
qui s’applique est le théoreme classique de Shannon. C’est-a-dire que toutes les fréquences cri-
tiques sont modulées autour de la méme fréquence d’échantillonnage. Par conséquent, un signal
“cohérent” (présentant des régularités, des périodicités) qui est insuffisamment échantillonné
restera un signal cohérent, de plus basse fréquence. C’est ce qu’on appelle le phénomene de
Moiré dans le cas d’une image. Dans le cas d’un échantillonnage irrégulier, le théoréeme de
Shannon s’applique localement, car la fréquence d’échantillonnage est variable. Les fréquences
critiques sont alors modulées par une porteuse irréguliere, ¢’ est-a-dire une porteuse large bande.
Les répliquats donc répartis sur I’ensemble du spectre de Fourier. Dans le domaine spatial, ils
apparaissent sous forme de bruit.

Par conséquent, I’utilisation de 1’aléatoire peut étre bénéfique dans toutes les applications
particulierement sensibles au phénomene de Moiré. Parmi les procédés utilisant 1’aléatoire, ci-
tons par exemple le lancer de rayon stochastique dans le domaine de la synthese graphique, le
halftoning dans le domaine de I’impression, le dithering dans le domaine de la compression,
etc.

Cependant, 1’échantillonnage irrégulier n’est pas forcément avantageux. Du fait de la varia-
bilité locale de la densité en échantillons, la fréquence de Nyquist locale sera tantot supérieur
et tantot inférieure a la fréquence de Nyquist globale. Ainsi, si un signal est a la limite de la
fréquence de Nyquist, tout en restant inférieur, un échantillonnage régulier pourra restituer le
signal sans erreur. Au contraire, un échantillonnage irrégulier commettra des erreurs aux posi-
tions spatiales ou la fréquence de Nyquist est plus basse, c’est-a-dire les positions ou la densité
en échantillon est plus faible. On comprend alors qu’il est trés important pour un échantillon-
nage d’étre le plus homogene possible dans sa distribution spatiale. Il faut éviter le plus possible
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de moduler les réplicats au niveau des basses fréquences. D’autant plus que les images natu-
relles possedent beaucoup d’énergie en basse fréquence.

De nombreux algorithmes d’interpolation de signaux échantillonnés irrégulicrement existent.
Comme nous I’avons vu, aucun d’eux ne se détache vraiment des autres en terme de qualité des
images reconstruites. Par conséquent, I’utilisation de 1’un ou de I’autre ne sera pas crucial dans
notre stratégie de démosaicage d’une matrice irréguliere. De plus, le choix de ’'un d’eux ne
permet pas de résoudre notre probleme. En effet, dans tous les cas, I’interpolation revient a
sélectionner - de maniere plus ou moins judicieuse - les basses fréquences du signal échan-
tillonnés. Or I’intensité peut avoir de 1’énergie en haute fréquences, au-dela des porteuses de
chrominances. Ces algorithmes ne permettent pas de récupérer ces fréquences. Ainsi ce sera
davantage la maniere dont on saura exploiter la corrélation spectrale, et éventuellement spa-
tiale, qui sera cruciale. Nous répondons a ce probleme dans le chapitre suivant.



Chapitre 5

Démosaicage généralisé et implications
pour le systeme visuel humain

ANS ce chapitre, nous nous intéressons au démosaicage d’une mosaique quelconque, c¢’est-
D a-dire que celle-ci peut étre réguliere ou irréguliere. L’ objectif est de concevoir un algo-
rithme qui fonctionne quelque soit la mosaique utilisée, a partir du moment ou les positions
des filtres de couleur sont connus. Nous nous restreignons toutefois au cas ol la support de la
mosaique globale est une grille cartésienne et ou la fréquence de coupure optique est en accord
avec le pas d’échantillonnage de cette grille. Cette seconde restriction signifie que I’image en
mosaique peut €tre simulée par le sous-échantillonnage d’une image couleur dont aucun plan
ne souffre de repliement spectral.

Nous effectuons dans un premier temps une comparaison des performances de différentes
mosaiques a 1’aide d’un algorithme linéaire de minimisation de I’erreur quadratique (Linear
Minimum Mean Square Error LMMSE). Nous nous restreignons pour cela au cas particulier
ou les mosaiques sont constituées du pavage d’un motif de base. La mosaique de Bayer, par
exemple, rentre dans cette catégorie puisqu’elle est constituée d’un motif de base de taille deux
pixels sur deux pixels. Nous faisons converger nos filtres par une étape d’apprentissage sur une
base de d’images.

Nous tentons ensuite de construire les filtres d’estimation de intensité et de chrominance
sans passer par une étape d’apprentissage. Une méthode par apprentissage nous donne certes
une solution, mais il est difficile d’interpréter cette solution sans une théorie en amont. Il y
a deux approches possibles au démosaicage par passage dans I’espace intensité-chrominance :
soit on construit un filtre estimateur de intensité et on en déduit la chrominance, soit on construit
un filtre estimateur de chrominance et on en déduit I’intensité. Ces deux approches sont formel-
lement équivalentes, cependant la deuxiéme solution offre de nombreux avantages que nous
décrirons.

Nous discutons enfin des implications du modele développé dans ce chapitre au niveau de
la biologie du systeme visuel humain, notamment sur le lieu de la séparation de la couleur et
de I'information spatiale, sur le type de connexions neuronales spécifiques nécessaires, ou en-
core sur les classes de cones impliqués dans la construction des champs récepteurs des cellules
ganglionnaires.
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1 Modele intensité-chrominance dans le cas d’une mosaique
quelconque

On rappelle ici le modele intensité-chrominance, en des termes généraux, pour mettre en
évidence le fait qu’il y a forcément des oppositions de couleur en haute fréquence. Il n’est en
effet pas évident que lorsqu’une sous-mosaique module I’information a une certaine fréquence,
au moins une des deux autres mosaiques va également moduler a cette méme fréquence, en
opposition. Ainsi, quelle que soit la fréquence de la porteuse composant la mosaique, hormis
la fréquence nulle (et les multiples de la fréquence d’échantillonnage de la mosaique globale,
comme nous 1’avons vu au chapitre sur I’échantillonnage irrégulier), il y aura une opposition
de couleurs, car la deuxieme mosaique qui module a la méme fréquence aura un effet de phase
opposée.

Soit m la grille d’échantillonnage sans discrimination du type de filtre couleur. Nous nous
restreignons au cas ou m est une grille carrée d’impulsions de Dirac. m peut se décomposer
en trois sous-mosaiques mpg, my et mp, car chaque pixel de la grille est couvert d’un filtre de
couleur :

(V(z,y) € {1.N}?*)  m(z,y) = mp(z,y) + my(z,y) + mp(z,y) (5.1)

ot m;(z,y) vaut 1 ou 0 selon que le filtre de type i (i € {R,V, B}) est présent ou non au pixel
(z,y). Nous pouvons calculer la transformée de Fourier (numérique) de la grille d’échantillon-
nage m et de chacune des sous-grilles m;. m étant un signal numérique constant, sa TF est une
impulsion de Dirac, tandis que la TF de la grille mp (resp. my et mp) est composée d’une
composante continue g (resp. vy et by) et de diverses fréquences n pondérées chacune par le
coefficient r,, (resp. v, et b,) :
m =0y

mpr = Tl + Zn?éo 7O,
my = godo + Zn7£0 UpOn,
mp = bodo + Zn?éo bnon

ou ¢,, est I'impulsion de Dirac a la fréquence spatiale n. Par exemple pour la mosaique de Bayer,

(5.2)

n décrit I’ensemble de fréquences suivant [ ]:
n € {(0,0.5);(0.5,0); (0.5,0.5) }

ro, go €t by sont les valeurs moyennes de chaque sous-mosaique, ou en d’autres termes, la
probabilité a chaque position spatiale d’avoir un filtre de la couleur correspondante. Appelons
les respectivement pg, py et pg. Par unicité de la transformée de Fourier, nous pouvons conclure
(en utilisant les Equations (5.1) et (5.2)) :

Pr+pv+pg=1

Soit I = {Cg, Cy,Cp} une image couleur, i.e. avec trois plans couleur. L’image en mo-
saique résultante /,,, est obtenue par :

Iz, y) = Z Ci(x,y).m;(z,y)

i€{R,V,B}
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et sa transformée de Fourier est :

Ia(v) = széz(V) + anéR(n — )+ guCv(n —v) + b,Cx(n —v) (5.3)
*‘/—’Z 70 "Z’n(n*’/)
o(v)

¢ est une combinaison linéaire 2 coefficients positifs de canaux couleur, cette quantité est
donc homogene 2 une intensité. 1, (n — v) est une combinaison linéaire de canaux couleur dont
la somme s’annule, modulée a la fréquence n. C’est donc un signal d’oppositions de couleur,
ou encore de chrominance, modulé a la fréquence n. On peut conclure que, quelque soit la
fréquence de la porteuse de la sous-mosaique considérée, au moins une des deux autres sous-
mosaiques contiendra une porteuse a la méme fréquence et dont le coefficient sera de signe
contraire.

2 Comparaison des performances des différents motifs d’échan-
tillonnage pour un capteur couleur

S’il est évident que ’algorithme de reconstruction intervient dans la qualité d’'une image
reconstruite a partir de sa version en mosaique, il est important de garder en té€te que la qualité
est également tributaire du type de mosaique utilisée. Par exemple, la mosaique a bande verticale
donnera de plus mauvais résultats que la mosaique de Bayer sur des motifs verticaux. La raison
est que pour chaque colonne, la matrice a bande verticale ne posseéde qu’une sorte de filtre (soit
rouge, soit vert, bleu) tandis que la matrice de Bayer en possede toujours deux (soit rouge et
vert, soit bleu et vert).

Il semble donc intéressant de faire une étude systématique de la qualité des images couleur
reconstruites en fonction de 1’arrangement spatial de la mosaique. Pour cela nous avons déve-
loppé une méthode permettant de calibrer automatiquement, a partir d’une base d’images, les
filtres de démosaicage linéaire adaptés a la forme de la mosaique [ ]. Cela per-
met d’effectuer une évaluation objective et systématique, basée ici sur le critere de minimisation
de I’erreur quadratique.

2.1 Méthode linéaire de démosaicage par minimisation de I’erreur qua-
dratique

2.1.1 Description de la méthode

La méthode que nous décrivons ici peut s’appliquer, en théorie, a n’importe quelle forme de
mosaique. En pratique, pour des questions de temps de calcul et de ressources, elle s’applique
a des mosaiques constituées d’un motif répétitif de petite taille. Ce petit motif peut quant a lui
étre quelconque. Dans la description de la méthode, nous considérons le motif de Bayer. Mais
ce motif peut-&tre remplacé par n’importe quel autre.

Reconstruction directe dans I’espace RVB
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F1G. 5.1: Illustration de la conctruction de I’image en mosaique X sous forme de produit matriciel entre
une matrice d’échantillonnage Pr et I'image couleur Y.

Dans [ , ], les auteurs utilisent une notation “empilée” qui déplie
I’image hyperspectrale de taille H x W x P en un vecteur colonne de taille HW P x 1, ou
H,W et P sont respectivement la hauteur, la largeur et le nombre de bandes spectrales de
I’image. Cette notation permet d’exprimer le modele de formation d’image sous forme de pro-
duit matriciel entre I’image hyperspectrale, une matrice de “floutage” (exprimant les propriétés
du systeme optique), une matrice de sensibilités spectrales et une matrice d’échantillonnage.
Nous considererons ici uniquement le cas ol Y est une image couleur a trois composantes
(P = 3) et X est une image en mosaique :

X =PrY (5.4)

avec Pr I’opérateur de projection exprimant le processus d’échantillonnage qui convertit une
image a trois couleurs par pixel en une image a une couleur par pixel, ¢’est-a-dire une image en
mosaique.

Taubman [ ] a introduit le concept de “superpixel.” Un superpixel est en en-
semble connexe de pixels correspondant au motif de base dont est constituée une mosaique
(dans le cas ol la mosaique présente une périodicité). Pour la mosaique de Bayer le motif de
base est composé de quatre pixels arrangés en un carré deux par deux : une pixel rouge, deux
verts et un bleu (Figure 5.1). A I’échelle du superpixel, la mosaique est réguliere, puisqu’on a un
pavage du superpixel. En rajoutant I’hypothese que le processus d’acquisition est invariant sur
I’ensemble de I’image, hypothese largement utilisée dans le domaine, nous pouvons construire
des filtres de reconstruction spatialement invariants a 1’échelle du superpixel, ou, autrement dit
des filtres invariants par bloc [ ]. Dans Portilla et al. [ ], le changement de
filtre a I’intérieur du superpixel se fait en estimant 4 filtres.

Cependant, tandis que Taubman et Trussell dépliaient I’'image couleur Y sous forme de vec-
teur colonne 12H W x 1, ce qui imposait une matrice d’échantillonnage de dimension consé-
quente 3SHW x 12HW, nous avons choisi de déplier le superpixel en lignes en une matrice
12 x %, comme le montre le schéma de la Figure 5.1. Ceci permet I’utilisation d’une matrice
d’échantillonnage Pr de taille 4 x 12, ce qui est bien plus commode a manipuler.

Dans le cas du démosaicage “linéaire”, une matrice D reconstruit, par produit matriciel, une
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image couleur Y a partir de I’image en mosaique X :
Y =DX (5.5)

Dans un souci de faciliter la compréhension de la reconstruction de 1’'image, considérons
dans un premier temps la reconstruction d’un seul superpixel uniquement a partir des pixels
composant ce superpixel dans I’image en mosaique. Y est alors un superpixel, une image de
taille 2 x 2 x 3, dépliée en un vecteur colonne de taille 12 x 1. L’image en mosaique X est elle
aussi un superpixel déplié, mais contient uniquement quatre valeurs. C’est un vecteur colonne
de dimension 4 x 1. Par conséquent, la matrice reconstruction D sera de taille 12 x 4, contenant
les coefficients de la reconstruction de 4 pixels a trois composantes couleur a partir de 4 pixels
a une seule composante :

Y = D X
[ Ry | [ Di, ... Df ]
Ry DY, ... Di, -
1 4 1
. - : . . G3
Gy D%4 D§4 B,
Bl DB1 o .. DBl
| By | _D1194 D4B4_

L’extension a tous les pixels de I’image couleur se fait naturellement, en considérant que
I’image doit étre dépliée selon les lignes. I1y a %% superpixels dans I’image, en supposant que

H et W sont pairs. Par conséquent le vecteur X sera de taille 4 x 2 et le vecteur couleur

4
%, comme montré a la Figure 5.1. La matrice D reste
quant a elle inchangée. Nous insistons sur le fait que ce dernier point est avantageux par rap-
port aux méthodes décrites par de [ Jet[ ] ou les images étaient dépliées

verticalement et impliquaient des filtres de reconstruction de taille 12HW x 3HW.

correspondant Y sera de taille 12 x

La prise en compte d’un plus grand noyau pour la reconstruction, un voisinage de super-
pixels, est obtenu en copiant le voisinage local de chaque pixel dans la direction verticale pour
X, et en étendant D dans la direction horizontale. Par exemple pour un voisinage de superpixel
de dimension n X n, Y sera toujours de taille 12 x % tandis que X sera de taille 4n? x %
et D de taille 12 x 4n?. Dans la suite de ce chapitre et pour simplifier les notations, les images
dépliées sous forme de vecteurs seront toujours implicitement étendues verticalement avec leurs
voisinages locaux.

Le produit matriciel de 1’équation (5.5) effectue une combinaison linéaire des valeurs des
voisinages de chaque superpixel pondérée par les coefficients du filtre D. En d’autres termes, le
produit matriciel effectue un produit de convolution (invariant par bloc) entre D et X. La matrice
de démosaigage D peut étre vue comme un ensemble de trois sous-matrices D;, i € {R, V| B}
décrivant les trois plans couleur. Les trois sous-matrices correspondent respectivement aux
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filtres de reconstruction de chaque plan couleur :

Dy D} ... D
D: DV 3 Dl: : .
Dp D} ... D

Chaque ligne de la sous-matrice D; correspond au filtre de reconstruction de la composante
i a une position dans le superpixel dans Y a partir des 4n? éléments du voisinage associé au
superpixel dans X.
Nous souhaitons obtenir la matrice de reconstruction minimisant I’erreur quadratique moyenne
& avec I’image originale :
¢D) = E[Y - Y| (5.6)

Il est a noter que D, (Equation (5.5)), ne peut pas étre définie comme 1’inverse de Pr puisque
Pr’Pr est singuliere. La solution classique a ce probleme est la solution de Wiener donnée
par :

D = (E[YX'])(E[(XX")]) " (5.7)

Cette solution s’obtient par annulation de la dérivée par rapport a D de I’erreur quadratique
(Equation (5.6)). Vérifions ce résultats en dérivant I’erreur quadratique :

%D) _ p {Q(Y—DX)

(Y — DX)}
oD

oD

Calculons maintenant la dérivée partielle de DX par rapport a d;;. Il faut faire attention au fait
que nos images dépliées sont des matrices rectangulaires et non des vecteurs comme c’est le
cas classiquement. Si on fixe une colonne [ dans la matrice X, le coefficient (i,]) du produit

matriciel DX s’écrit :
4n?

DXy =) daXp
k=1

comme seul le terme pour & = j fait intervenir d;;, la dérivée partielle par rapport a d;; est :

J[DX];

ad;; b

ce qui correspond a la transposée de la ("¢ colonne de X. Finalement, la dérivée de DX est
XT et celle & s’écrit par conséquent :
0¢(D)
—— = F[-2YX" + 2DXX"
5D [ ]
En annulant cette dérivée, on obtient bien la solution donnée par I’Equation (5.7)

On peut calculer la matrice D par I’equation (5.7) en utilisant une base d’image couleur,
c’est-a-dire a trois couleurs par pixel. L’'utilisation d’une base de donnée signifie que nous
connaissons de maniere expliciteY et que nous pouvons simuler I’image en mosaique X par
I’équation (5.4). Le calcul ne requiert que I’inversion d’une matrice de taille 4n? x 4n? (n étant
la taille du voisinage en superpixels). Ce résultat est similaire a celui de [ ] mais le
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calcul se fait de maniere bien plus efficace grace a la facon dont nous déplions les images.
En outre, le fait que les calculs soient effectués dans le domaine spatial plutot que dans le do-
maine fréquentiel nous permet de controler la taille de la réponse impulsionnelle des filtres
(c’est-a-dire la taille des matrices D;) et d’éviter ainsi toute troncature arbitraire de la réponse
impulsionnelle. Une approche similaire a été récemment utilisée dans [ ] a travers la
définition de matrices de covariance spatio-chromatique définies pour les quatre éléments du
superpixel.

Reconstruction par estimation de I’intensité

Le codage en intensité et chrominance est une représentation différente de I’image couleur.
Y peut s’écrire de maniere équivalente comme la somme de sa intensité ®. et de sa chrominance
U.:Y = ®&.+ W, Sinous appelons respectivement P. et M, les estimateurs linéaires de
I’intensité et la chrominance, en utilisant les notations de la figure 5.1, nous pouvons écrire :

Y=PY+MY

avec P.+ M, = I;, afin que la décomposition soit conservative (I, étant la matrice identité de
taille 12 x 12). Définir une décomposition intensité-chrominance revient a définir les matrices
P. et M.. 'intensité ®, est généralement définie comme une pondération positive des valeurs
R, V et B a chaque pixel. Nous supposons que les coefficients de pondérations, appelés p;
(avec i € {R,V, B}) sont positifs et que leur somme vaut 1, ou encore, que ’intensité est un
barycentre des valeurs R, V et B.

De plus, I’intensité est achromatique, elle ne contient pas d’information d’opposition chro-
matique. Elle a donc une seule valeur par position spatiale. Elle peut étre indifféremment repré-
sentée par un scalaire en niveaux de gris ou par un vecteur couleur ayant trois valeurs d’intensité
identiques. La partie chromatique W. de I’'image est alors composée d’un vecteur a trois com-
posantes, donnant les différences des plans R, V et B au plan d’intensité. Puisque la somme des
p; est égale a un, la somme des composantes chromatiques s’annule a chaque pixel. Finalement,
la définition de I’intensité et de la chrominance se résume a :

P.=[11 1]"®[pr pc ps 0L
¥ (5.8)
M, =I-P.=(I;—[1 1 1"®[pr pc p])®@L

ol ® est le produit de Kronecker, ou produit tensoriel. Pour deux matrices A = (a;;)nm et B,
leur produit de kronecker se définit par :

anB s almB
A®B= : . :
amB - apmB
Avec cette notation, P, est une matrice de dimension 12 x 12 composée de la sous-matrice

P répliquée trois fois dans la direction verticale. L’estimateur de chrominance est une matrice
de dimension 12 x 12. Puisque la somme de ses trois composantes pondérées par p; s’annule
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a chaque position spatiale, la chrominance est intrinsequement un signal a deux dimensions,
comme définie dans les standards usuels.

Maintenant que nous avons défini la décomposition en intensité et chrominance d’une image
couleur, intéressons nous au cas d’une image en mosaique. Une image en mosaique peut étre
vue comme une image a niveau de gris (comme la matrice X), c’est-a-dire avec une seule com-
posante par position spatiale, bien que cette composante corresponde alternativement a 1’une
au ’autre composante couleur. Ceci est illustré par le fait que Pr peut étre décomposé en une
somme de trois opérateurs de sous-échantillonnage m; opérant sur les superpixels de chaque
plan couleur comme suit :

Pr=[1 0 0]@mg+[0 1 0]®my+[0 0 1]®mp (5.9)

o mp =diag([1 0 0 0])
my =diag([0 1 1 0])
mp =diag([0 0 0 1])

ou diag correspond a la matrice diagonale, ayant son argument comme diagonale. Ici, 1I’opéra-
teur “somme” agit comme le multiplexeur, les plans couleur étant déja sous-échantillonnés par
les fonctions m;. Une image en mosaique peut étre représentée, de maniere équivalente, sous
forme d’une image couleur X, dans laquelle la plupart des valeurs sont égales a zéro puisque
les deux tiers des composantes chromatiques sont absentes :

X, =Pr'PryY = Pr’'X

Le terme Pr” Pr correspond 2 une matrice de sous-échantillonnage 12 x 12 ayant seulement
quatre valeurs égales a un (dans le cas de Bayer). Elle permet de sélectionner dans 1’image
couleur Y les pixels correspondant a I’image en mosaique X et remplit le reste par des z€ros.
Comme montré dans le membre de droite de 1’équation, Pr” agit comme un démultiplexeur
puisqu’il isole chacun des plans couleur de la mosaique.

Nous pouvons maintenant réécrire Pr en terme d’estimateurs d’intensité et de chrominance.
Chaque matrice d’échantillonnage m; peut-étre décomposée comme suit : m; = p;I, + m; —
p;14. Par conséquent, d’apres 1’équation 5.9, Pr peut étre réécrit :

Pr=[pr pc pp|@Li+Pr—[pr pec pp|®L (5.10)
Par identification entre les équations 5.8 et 5.10 nous avons :

Pr =P+M
—P+Pr(LoL)-Pr((1 1 1)7®[pr pc ps|®L)
=P+ PrM,

Le projecteur Pr est la somme d’un estimateur d’intensité P définit comme pour les images
couleur (Equation 5.8) et d’un projecteur de chrominance M, qui est la projection de 1’esti-
mateur de chrominance M, défini pour les images couleur (Equation 5.8). Cela montre que le
sous-échantillonnage et la projection dus a la mosaique de filtres n’affectent pas la composante
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d’intensité, mais sont reportés sur la chrominance. Il s’en suit que la chrominance démultiplexée
contenue dans I’image en mosaique est égale a la chrominance sous-échantillonnée d’une image
couleur (i.e. Pr'M = Pr’PrM,). Une maniére de retrouver la chrominance est donc de dé-
multiplexer la composante de chrominance et de I’interpoler.

Nous avons défini jusqu’a présent des estimateurs d’intensité et de chrominance a partir
d’une image couleur telle qu’elle serait contenue dans une image en mosaique. Cependant, nos
estimateurs dépendent des coefficients p; pour lesquels nous n’avons comme contrainte seule-
ment qu’ils soient positifs et que leur somme soit égale a 1. Nous pouvons de plus contraindre
les parametres p; afin d’assurer que I’estimateur de chrominance s’annule sur un superpixel
(donc sur I’ensemble de I’'image). Cela garantit que I'intensité et la chrominance auront deux
supports fréquentiels disjoints, puisque dans ce cas la chrominance ne sera pas modulée en
bande de base. Cela revient a annuler la somme des trois diagonales de la matrice M, soit, pour
la mosaique de Bayer :

1—4pR:0
2—4pG:0
1—4pB:0
ce qui donne
1 1 1
{pR:Z» szia pB:Z}

Nous utiliserons donc ces coefficients pour définir I’intensité et la chrominance contenue dans
une image échantillonnée par la matrice de Bayer.

Plut6t que d’estimer directement I’image couleur a partir de I’image en mosaique comme
précédemment, nous pouvons dans un premier temps estimer I’intensité &

® = HyX (5.11)

Hg étant le filtre d’intensité. Une fois 1’intensité estimée, nous retrouvons la chrominance mo-
dulée par la différence entre I’image en mosaique et I’intensité U= (X— <i>) Comme suggéré,
nous démultiplexons la chrominance en la multipliant par Pr” avant interpolation pour obtenir
la chrominance pleinement échantillonnée W, :

U, = HyPr'¥

ou Hy est la matrice contenant les trois filtres interpolateurs de chrominance. Finalement
I’image couleur reconstruite Y sera la somme des deux composantes :

Y =&+, (5.12)
oud. =[111] 2
Contrairement a la reconstruction directe dans I’espace RVB ou une seule phase d’appren-
tissage suffisait, nous avons ici deux étapes d’apprentissage afin d’obtenir respectivement :
— D’estimateur d’intensité, calculé a partir de I’'image en mosaique X (laquelle est simulée a
partir de la base d’images en mettant a zéro les composantes chromatiques appropriées)
et a partir de I’intensité ® (laquelle est également calculée a partir de la base d’images) :

Hy = (B[@X"])(E[(XXT)])™
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— D’interpolateur de chrominance, calculé a partir de la chrominance ¥, et de la chromi-
nance sous-échantillonnée W (calculées a partir de la base d’image) :

Hy = (E[@(Pr"®)"))(E[(Pr'®)(Pr'®)")))™!

avec® =PY,¥.,=M.Yand ¥ = X — P.

Le grand avantage de cette décomposition est que la chrominance a une largeur de bande tres
étroite en comparaison des fréquences de Nyquist de chaque sous-mosaique. Des filtres d’ordres
tres faibles sont donc suffisants pour I’interpolation. Au contraire, 1’estimateur d’intensité doit
avoir un gabarit tres contraint aux fréquences situées a la frontiere entre I’information d’in-
tensité et I’information de chrominance modulée. Un filtre d’ordre élevé est donc requis pour
I’estimation de I’intensité (typiquement 7 X 7 ou 9 x 9). Cependant, un seul filtrage d’ordre élevé
est nécessaire, contrairement a la méthode par reconstruction directe qui nécessite trois filtrages
d’ordre €levé, ce qui rend 1’algorithme bien plus efficace d’un point de vue computationnel.

Lien entre la méthode RVB et la méthode par intensité-chrominance

Dans la méthode par estimation directe des valeurs RVB, les filtres effectuent deux com-
binaisons linéaires optimales (au sens des moindres carrés) du voisinage, a chaque pixel, afin
de retrouver les deux valeurs chromatiques manquantes. Dans la méthode utilisant I’informa-
tion d’intensité, notre filtre estime dans un premier temps la combinaison linéaire du voisinage
permettant d’estimer la meilleure intensité possible, puis les filtres de chrominance effectuent
I’interpolation des valeurs manquante de chrominance. Nous pouvons montrer que ces deux
méthodes sont formellement équivalentes.

Supposons que I’on connaisse le filre RVB D = [ DL DZ DZ }T, D; étant le filtre
spatialement variant permettant de calculer le plan couleur :. I’intensité étant définie comme
la pondération des trois plans couleur, ces filtres peuvent étre également utilisés pour estimer
I’intensité :

=3 p(DiX)=1> pDipX
Par conséquent le filtre d’intensité s’obtient par :

H, = Z piD;

Nous pouvons de plus en déduire la chrominance :

U=H,Pr'(X-®) =Y -,

En remplacant PetY par leurs expressions avec D, nous obtenons les filtres interpolateurs de
la chrominance :
Hy = {D; — Hy} {I, —Hy} ™

Supposons maintenant que nous connaissons le filtre d’estimation de I’intensité H, ainsi
que les filtres interpolateurs de la chrominance Hy . Est-il possible d’obtenir les filtres d’inter-
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polation directe RVB ? L'image couleur Y est obtenue par :

Y, =& +H(Pr/(X - ®)
=[1 1 1]" @HeX + HyPr"(X — HyX) (5.13)
={[1 1 1] @ Hy+ HyPr' (I - Ho) } X

Nous concluons :
D=[1 1 1] ®Hg+HyPr’(I, — Hy) (5.14)

ce qui prouve que nous pouvons obtenir les filtres RVB étant donnés les filtres d’intensité-
chrominance. Finalement, nous avons démontré que les deux méthodes sont équivalentes.

2.1.2 Application au cas de la mosaique de Bayer et validation du modele intensité-
chrominance

Avant d’appliquer la méthode a diverses mosaiques, intéressons nous au cas de la mosaique
de Bayer afin de voir si nous retrouvons les résultats d’ Alleysson et al. [ ], a savoir,
un filtre d’intensité qui atténue les hautes fréquences dans les directions horizontale, verticale
et diagonale. Le résultat de I’apprentissage de la matrice D pour la méthode RVB est donné
a la Figure 5.2, et le résultat pour la méthode par intensité-chrominance est donné Figure 5.3
(seul le filtre d’intensité est représenté, car les filtres de chrominance sont tres proches des
filtres bilinéaires). Sur ces figures sont présentés les spectres d’amplitude des filtres obtenus
pour chaque position dans le superpixel. L’ apprentissage a été effectué en utilisant la méthode
“leave-one-out”, ¢’est-a-dire que I’image testée ne fait jamais partie de la base d’apprentissage.
On observe que le filtre d’intensité obtenu est spatialement variant (Figure 5.3), contrairement
a la solution proposée Par Alleysson et al.. En effet, si I’on retrouve la méme forme de filtre
pour les pixels R et B avec une atténuation des porteuses de chrominance, le filtre sur le pixel
G quant a lui differe. Ce dernier n’atténue pas les fréquences horizontales et verticales. Le filtre
d’intensité proposé p. 60 est donc sous-optimal . Ainsi cette simulation nous permet de constater
que le modele est valide, mais que la solution qui en est dérivée n’est pas optimale. Cette
variation spatiale du filtre d’intensité avait ét€ proposée par Lian et al. [ ], cependant leur
justification est peu convaincante. Il est difficile d’expliquer a ce stade du discours la raison de
cette forme de filtre, mais une explication sera donnée dans la prochaine section.

Par ailleurs, le filtre correspondant aux pixels G étant moins contraint (il atténue uniquement
les coins du spectres), il est possible de réduire son ordre (et donc son efficacité algorithmique)
sans perte de qualité. Typiquement, une filtre 9 x 9 peut &tre réduit a un ordre 5 X .

Nous constatons également que les deux méthodes, par estimation directe dans I’espace
RVB ou par passage par I'intensité, donnent les mémes performances (Table 5.1), ce qui va
dans le sens de la démonstration du paragraphe précédent montrant I’équivalence mathématique
entre les deux méthodes. Par ailleurs, la forme fréquentielle des filtres RVB (Figure 5.2) est
difficilement interprétable sans le modele d’échantillonnage intensité-chrominance. Grace a ce
modele nous pouvons interpréter la large composante passe-bas de ces filtres comme étant la
sélection de la composante d’intensité. Une composante haute-fréquence est présente ou non
dans les coins et le milieu des cotés du spectre, selon la position dans le superpixel (le filtre est
donc spatialement variant) afin de démoduler la composante de chrominance.
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R G B AFE Complexité
RVB 7x7 | 38.15 (+2.55) | 40.88 (+2.41) | 36.86 (+2.55) | 1.15 (0.34) 98HW
RVB 9x9 | 38.87 (+2.56) | 41.43 (+2.42) | 37.29 (x2.58) | 1.00 (+0.34) 162HW
Lum 7x7 | 38.40 (+2.49) | 40.88 (+2.37) | 36.74 (+2.47) | 1.18 (+0.39) 4THW
Lum 9x9 | 38.92 +252) | 41.34 (+2.36) | 37.21 (+2.51) | 1.01 (+0.33) 63HW

TAB. 5.1: PSNR et AE moyens, et écart-type sur I’ensemble de la base d’images pour les deux méthodes
(par estimation directe et par estimation de l’intensité) appliquées a la mosaique de Bayer, pour des
tailles de noyau 7 x 7 et 9 x 9.

Au niveau de la complexité algorithmique, la méthode par estimation de I’intensité est bien
plus efficace, puisqu’elle ne nécessite qu’un filtre d’ordre élevé (par exemple un noyau 9 x 9,
soit 81 opérations par pixel) plutdot que deux dans le cas de la méthode RVB (deux filtres car
deux valeurs sont calculées a chaque position spatiale, soit 162 opérations par pixel pour un
filtre 9 x 9). A fortiori dans le cas de la mosaique de Bayer, puisque sur les pixels G, 1’ordre
peut étre réduit sans perte de qualité. La complexité indiquée Table 5.1 tient compte de cette
optimisation. Au coft de 1’étape d’estimation de la luminance, il faut ajouter le colt de I’inter-
polation bilinéaire de la chrominance (6 op/pixel) et celui de la soustraction et de 1’addition de
la luminance (4 op/pixel).
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FI1G. 5.2: Spectres d’amplitude des filtres estimés pour la reconstruction directe a chaque position dans
le superpixel de Bayer (les filtres sont normalisés pour I'affichage). Les filtres different de l'un a I’autre
par leurs fréquences de coupure. Les caractéristiques fréquentielles de ces filtres sont expliquables par
la décomposition en intensité-chrominance.
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FI1G. 5.3: Spectre d’amplitude du filtre d’intensité pour chaque position (1, 2, 3 et 4) dans le superpixel
de Bayer. Aux positions 2 et 3 (pixels verts), ’intensité peut étre estimée avec une acuité horizontale et
verticale maximale.
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R G B Moyenne
Bayer | 38.53 (£2.67) | 41.22 (£2.47) | 37.25 (£2.59) | 39.00 (£2.58)
Bandes verticales | 34.50 (+2.81) | 34.61 (42.82) | 34.50 (£2.69) | 34.54 (£2.77)
Bandes horizontales | 32.95 (£2.46) | 33.09 (£2.48) | 33.16 (£2.26) | 33.07 (£2.40)
Bandes diagonales | 38.17 (+2.48) | 38.84 (+2.42) | 38.20 (+2.59) | 38.40 (4-2.50)

Lukac | 38.69 (£2.45) | 41.24 (£2.37) | 38.25 (£2.51) | 39.39 (£2.44)
Lukac (tournée) | 38.50 (£2.42) | 40.96 (£2.34) | 38.07 (£2.53) | 39.18 (£2.43)
Pseudo-random | 38.90 (£2.50) | 40.12 (£2.41) | 39.44 (£2.67) | 39.49 (£2.53)

Pseudo-random (tournée)

38.87 (£2.49)

40.16 (£2.40)

39.51 (£2.64)

39.51 (£2.51)

TAB. 5.2: Valeurs de PSNR (dB) et écarts-types entre image originale et image reconstruite, moyennées
sur les 24 images de la base Kodak, pour différentes configurations de mosaiques.

PSNR AF S-CIELab
Optique circulaire | sans | avec | sans | avec
Bayer 39.00 | 39.66 | 1.06 1.01
Proposée 3949 | 4090 | 1.01 | 0.89

TAB. 5.3: Valeurs de PSNR et de AFE (dans I’espace S-CIELab) moyennées sur les 24 images de la base
Kodak, pour la mosaique de Bayer et la mosaique pseudo-irréguliere proposée. Les chifres montrent que
le gain en qualité apporté par la mosaique proposée est plus important lorsqu’une optique circulaire est
simulée.

2.2 Evaluation des performances des différentes mosaiques

La méthode LMMSE donne les filtres de démosaicage linéaires optimaux au sens des moindres
carrés, et ce quelque soit le motif du capteur. Il nous permet donc de comparer les perfor-
mances des différents capteurs. Lukac a proposé une méthode adaptative s’appliquant a n’im-
porte quelle mosaique [ ] et effectue un comparatif des performances de différentes
mosaiques [
ne sera pas biaisé par certains motifs dans I’image.

Les résultats des simulations sur la base d’images sont donnés dans la Table 5.2 en terme

]. Le fait que notre algorithme soit linéaire le rend plus “objectif™, car il

de PSNR. On constate que toutes les mosaiques ne présentent pas la méme qualité d’image.
Comme nous pouvions nous y attendre, la mosaique de Bayer donne de meilleurs résultats que
les mosaiques basées sur des bandes. Cependant, la mosaique de Lukac ainsi que la mosaique
pseudo-irréguliere (proposée a la fin du chapitre précédent) donnent toutes les deux des résultats
supérieurs a ceux de la mosaique de Bayer. La mosaique irréguliere a un gain de 0.5dB de
moyenne par rapport a Bayer, et la mosaique de Lukac un gain de 0.2dB ou 0.4dB selon son
orientation.

Nous avons également fait des simulations sur I’'image “Circular Zone Plate” (CZP), dont les
résultats sont montrés a la Figure 5.4. Cette image achromatique permet de bien faire apparaitre
les défauts de fausses couleurs. Elle est générée par une sinusoide de révolution, modulée en
fréquence par la position spatiale dans I’image, avec I’ origine des axes pris au centre de I’image :

s
512
La particularité de cette image est que son contenu fréquentiel au voisinage d’un point (x,y) dans

(z,y € [-256,256]*)  CZP(x,y) =128 + 128 * sin(—— (2 + ) (5.15)
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FI1G. 5.4: Démosaicage de I’image CZP. (a) image CZP originale ; (b-f) images reconstruites apres sous-
échantillonnage a travers différentes mosaiques.

le domaine spatial correspond a la fréquence (x,y) dans le domaine de Fourier. On constate que
I’on obtient bien des fausses couleurs aux positions des porteuses de chrominance telles qu’on
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FIG. 5.5: Démosaicage de I'image CZP (256x256 pixels) avec simulation d’une optique circulaire passe-
bas. (a) Image originale (b-d) Reconstruction a partir de la mosaique de Bayer, diagonale a bandes et
de la mosaique irréguliére proposée.

peut les observer sur les spectres d’amplitude des mosaiques, excepté pour la mosaique pseudo-
irréguliere. En effet, pour cette derniere, seul le contenu fréquentiel local importe, alors que
la transformée de Fourier nous donne I’information sur le contenu fréquentiel de I’image prise
dans sa globalité. Ainsi des porteuses localisées aux tres basses fréquences apparaissent sur le
spectre (en fait tous les multiples de 1/n, n étant la taille du superpixel), mais elles n’inter-
viennent pas dans le probleme du démosaicage. Ainsi, cette image nous donne des informations
sur les fréquences spatiales qui causent effectivement du recouvrement spectral entre I’intensité
et la chrominance.

Tentons d’expliquer pourquoi les deux mosaiques (irréguliere et Lukac) donnent de meilleurs
résultats que la mosaique de Bayer. Deux propriétés majeures interviennent dans la quantité de
recouvrement entre intensité et chrominance, et donc dans la qualité de I’image reconstruite :
1) les fréquences des porteuses de chrominances, 2) leurs orientations. La chrominance doit
étre, naturellement, modulée a des fréquences les plus éloignées possible du centre du spectre.
Cependant les directions horizontales et verticales sont les orientations les plus sensibles aux
fausses couleurs dans les images naturelles [[Dubois 05]. Ainsi, si I’on considere la distance
au centre, les mosaiques a bandes présentent les plus mauvaise caractéristiques, puisqu’elles
modulent au tiers de la fréquence de Nyquist. Au contraire, les mosaiques de Bayer et de Ny-
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quist modulent la chrominance aux fréquences %, optimisant ainsi ce critere. Cependant, la

mosaique de Lukac préserve totalement une des deux directions horizontale ou verticale (selon
I’orientation du motif), tandis que la mosaique de Bayer module dans les deux directions. La
mosaique de Lukac est donc meilleure que celle de Bayer si I’on considere ce second critere,
et c’est sans doute pourquoi il y a une différence de 1dB de moyenne pour le plan B. Le mo-
tif pseudo-aléatoire préserve quant a lui les deux directions horizontales et verticales. Toutes
les chrominances ne sont pas modulées a % de la fréquence de Nyquist, mais celles qui ne le
sont pas posseédent moins d’énergie. Par conséquent le motif pseudo-aléatoire effectue un bon
compromis entre le critere sur les fréquences et celui sur les orientations.

Les considérations que nous venons de faire sont renforcées si I’on considere que 1’optique
du systeme est circulaire. Si cette derniere est réglée de maniere a avoir un maximum de ré-
solution achromatique dans les directions verticales et horizontales sans pour autant, avoir de
repliement spectral, alors les fréquences admissibles pour la chrominance se trouvent dans les
coins du spectre. La Figure 5.5(a) montre le résultats de la reconstruction de 1I’'image CZP avec
une telle optique circulaire. Les fausses couleurs sont substantiellement réduites dans le cas
de la mosaique irréguliere proposée. Ceci est confirmée par les mesures de qualité objective
moyennées sur la base d’images Kodak consignées Table 5.3 dans laquelle on constate, par
exemple, un gain de plus de 1 dB par rapport a la mosaique de Bayer en présence de I’optique
passe-bas circulaire.

D’autre part, de I'effet de grille, tel que décrit par Alleysson et al., est présent dans les
images reconstruites. Il est cependant faible, du fait du bon calibrage des filtres.

3 Nouveau modele de séparation des canaux spatiaux et chro-
matiques

Dans cette section, nous tentons de reconstruire une image couleur a partir d’une mosaique
quelconque par un algorithme similaire a celui par sélection de fréquence (cf. p.60), c’est-a-
dire par une estimation de I’intensité puis par démodulation des porteuses de chrominance.
Contrairement a la méthode LMMSE que nous venons de décrire, dans laquelle les filtres sont
construits par apprentissage sur une base d’images, nous essayons ici de les modéliser, c’est-a-
dire que nous essayons de les déduire d’'un modele théorique.

3.1 Approche par estimation de I’intensité
3.1.1 Une premiere approche, par convolution normalisée

Le modele d’échantillonnage que nous avons rappelé au début de ce chapitre nous montre
que, dans une image en mosaique, I’intensité est en bande de base, contrairement a la chromi-
nance qui se retrouve modulée a des fréquences non nulles. Il est donc naturel de chercher a
estimer I’intensité par filtrage passe-bas de I’'image en mosaique /,,, :

O(z,y) = (f * L) (z,y)
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FIG. 5.6: (a) Image en mosaique représentée en niveaux de gris. (b)Résultat d’un filtrage passe-bas
spatialement invariant. L’image est bruitée, on récupere un bruit de chrominance. (c) Résultat d’un
filtrage passe-bas par convolution normalisée sur chacun des plans couleur. Le résultat est dépourvu du
bruit associé a la grille d’échantillonnage.

ou *x représente le produit de convolution et f un filtre passe-bas spatialement invariant. Ce-
pendant, dans le cas d’un échantillonnage irrégulier, la mosaique reste perceptible apres un tel
filtrage. Le résultat est une intensité bruitée, telle qu’on peut le voir sur la Figure 5.6(b). Ce
probleéme rejoint en fait celui de I'interpolation d’un signal échantillonné irrégulierement et
dont une des solutions étaient la convolution normalisée (cf. p.93), qui permettait de prendre en
compte la densité locale des échantillons.

Nous avons vu (p.60) que I'intensité dans une mosaique dont les proportions globales en
photorécepteurs seraient pg, py et pp €tait définie par :

O(x,y) = Zpicz‘(l'a Y)

Cependant, si I’on mesure localement ces densités, par exemple en faisant glisser une fenétre
et en comptant le nombre d’échantillons présents dans la fenétre - autrement dit en faisant une
convolution -, alors leurs valeurs peuvent varier avec la position de la fenétre dans I’image. Ces
variations seront d’autant plus grande que la mosaique sera irréguliere. Ainsi les trois compo-
santes chromatiques n’apporteront pas la méme contribution au filtrage passe-bas selon la posi-
tion dans I’image. Il s’agit donc de régulariser ces contributions afin qu’elles soient les mémes
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FI1G. 5.7: lllustration de la variation de la définition de !’intensité dans le cas irrégulier si le filtre passe-
bas est uniforme. Les coefficients du filtre sont représentés pour chaque voisinage. (a) Deux positions
dans la mosaique de Bayer. Les contributions des canaux a l’intensité sont constantes quelque soit la
position. (b) Deux positions dans une mosaique irréguliere. Les contributions a l’intensité varient avec

la position considérée.

quelque soit la position spatiale, exactement comme c’est le cas lorsque I’on effectue une in-
terpolation par convolution normalisée (paragraphe 3.4 du chapitre 4). La Figure 5.7 illustre la
composition du signal d’intensité estimé par un filtre passe-bas 3 x 3 a deux positions diffé-
rentes dans une mosaique, avec dans un cas la mosaique réguliere de Bayer, et dans un autre
une mosaique aléatoire.

L’image en mosaique peut s’écrire comme la somme de ses trois plans couleur démultiplexés
(c’est-a-dire les plans couleur dont les informations chromatiques manquantes sont mises a
zéro) :

Im = Im.mR + Im.mv + Im.mB
Par conséquent, un filtre f s’appliquant sur I’image en mosaique /,,, peut étre considéré, par
linéarité de la convolution, comme s’appliquant sur chacun des plans couleur démultiplexés :
® = fxI,

= fx(Ipmg+ Lypmy + I, mp)

= fx(Ipmg)+ fx(Tnmy)+ f*(L,mp)
On peut alors normaliser la convolution sur chacun des plans couleur et multiplier par les den-
sités respectives :

* (I,,.m;))(x,
de= 3 pi Rt

Le résultat de cette convolution normalisée donne effectivement une intensité dépourvue du
“bruit” de chrominance qui était présent de la cas du filtrage uniforme (Figure 5.6(c)). Une
maniere de comprendre ce qui se passe est de considérer que I’intensité est un axe dans I’espace
RVB, défini par les coefficients pg, py et pg. Si ces coefficients varient d’un point a 1’autre de
I’espace, alors la droite d’intensité pointe dans différentes directions d’un point a I’autre. La

i€{R,V,B}

convolution normalisée permet de définir une unique droite d’intensité dans 1’espace RVB pour
toute I’image.
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Par ailleurs, dans le cas de I’utilisation d’un filtre a Réponse Impulsionnelle Finie (RIF),
on peut ne faire qu'une seule convolution (spatialement variante) au lieu d’une convolution
par plan couleur. Une convolution spatialement variante ne pouvant étre décrite globalement,
placons nous au pixel x et considérons que le noyau du filtre est analogique (d’ou I’emploi de
I’intégrale dans le produit de convolution). Le calcul de la sortie du filtrage s’écrit :

L, (u).m;(u) f(u —x)du
o= 3 e

i€{R,V,B}
Faisons passer les dénominateurs dans les intégrales et factorisons par I’'image en mosaique /,,, :

(ID(:L’)Z/Im(u) Z pimi(u)f(u—x) du

i€{R,V,B} (f xmi)(z)

-~

flum (’LL—:E)

Ainsi notre filtre d’intensité centré sur la position x s’écrit sous la forme :

flum(u - 1}) = prR<u - x) _'_prV(u - .1') +prB<u - m)

olt les f* sont les restrictions normalisées du filtre f aux grilles m;. C’est le fait que les grilles m;
soient a supports spatiaux disjoints qui permet d’effectuer une seule convolution, directement
sur I’image en mosaique (au lieu d’une convolution sur chaque plan couleur). De plus le filtre
frum est effectivement spatialement variant, car chaque restriction f* suit la forme de la grille
m;.

Cependant, dans le cas d’une implémentation récursive (cas d’un filtre a réponse impulsion-
nelle infinie), on est obligé d’exécuter trois convolutions distinctes pour la normalisation. Cela
vient du fait que si I’on effectue un filtrage récursif directement sur I’image en mosaique, les
informations provenant des différents pixels du voisinage se retrouvent mélangées. Lors du cal-
cul de la sortie du filtre, nous n’avons pas acces aux différents canaux couleurs, uniquement a la
sortie aux pixels voisins. On ne peut donc pas normaliser la contribution de chacun des canaux.

Les limites de la méthode

Placons nous dans le cas particulier ou les trois photorécepteurs seraient localement en
méme proportions que les densités globales (c’est le cas de la mosaique de Bayer) :

(f *my)(x) = ps

Cela signifie que les restrictions du filtre f aux différentes sous-mosaiques sont normalisées par
1, et par conséquent le filtre d’intensité n’est autre que le filtre f :

Jrum (w = x) = Zpifi(u —z) = flu—2)

Ainsi, dans ce cas particulier, le filtre d’intensité est un simple filtre passe-bas isotrope (Fi-
gure 5.8(a)). Il ne comporte donc aucune information sur la localisation de la chrominance dans
le plan de Fourier, si ce n’est qu’elle n’est pas en bande de base. Dans le cas particulier de la
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FIG. 5.8: Filtres d’intensité pour la mosaique de Bayer : (a) d’aprés la présente méthode ; (b) d’aprés
I’algorithme par sélection de fréquences ( 2.2.3). On voit la sous-optimalité du filtre proposé en (a).

mosaique de Bayer, on est alors bien loin du filtre proposé par Alleysson et al. qui atténue uni-
quement les zones du spectre comportant des porteuses de chrominance (Figure 5.8(b)). Cette
méthode est donc sous-optimale.

Le fait que filtre d’intensité soit trop passe-bas entraine un lissage excessif de I’'image. De
plus, le fait que la chrominance soit prise comme le complémentaire d’un signal d’intensité mal
estimé (i.e. f., = 0 — fium), entraine une erreur d’estimation de la chrominance. Cela se traduit
par des fausses couleurs dans les zones de hautes fréquences d’intensité (Figure 5.9), mais qui
ont néanmoins le mérite d’hériter des bonnes propriétés de 1’échantillonnage irrégulier, a sa-
voir d’étre des erreurs de reconstructions non cohérentes, au contraire des erreurs extrémement
structurées dues au repliement spectral dans le cas de 1’échantillonnage régulier.

3.1.2 Estimation d’une intensité de meilleure acuité spatiale

Le filtre f;, composant le filtre d’intensité proposé dans le paragraphe précédent, est la res-
triction du filtre passe-bas isotrope f a la grille m; :

fiu =) =m(u) f(u— )

Or cette grille m; peut se décomposer, nous avons utilisé cette propriété a plusieurs reprises, en
une partie constante p; et une partie variable m;. La partie variable module le signal en hautes
fréquences, c’est-a-dire 1a ou est modulée la chrominance, tandis que la partie constante laisse
le filtre en bande de base, 1a ou se trouve ’intensité :

fiu—a) = pif(u =)+ mi(u) f(u— o)
N——————

modulation

Par conséquent le filtre f?, par I’intermédiaire de la position des échantillons de type 4 dans
le voisinage, nous renseigne sur les fréquences auxquelles est modulée la chrominance par la
sous-mosaique m;. La position dans le domaine fréquentiel de I’intensité est quant a elle indé-
pendante du voisinage. Ainsi, le voisinage local sur chaque plan 7 va nous permettre d’estimer
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FIG. 5.9: Démosaicage par estimation de l’intensité par convolution normalisée. La mauvaise estimation
des hautes fréquences d’intensité se traduit par des contours irréguliers et par des fausses couleurs.

la chrominance. Un candidat pour €tre un filtre linéaire estimateur de chrominance serait donc
de la forme :
1% B
for = arff+avf’ +apf

ou les «; sont des coefficients a déterminer. I’intensité étant le signal complémentaire de la
chrominance dans 1’image en mosaique, le filtre d’intensité associé serait de la forme :

flum =0 — (aRfR+anV+anB)

ou ¢ est I'impulsion de Dirac. Nous pouvons appliquer la condition sur la contribution a I’inten-
sité de chaque canal a hauteur de p;. Ainsi la somme des coefficients associ€s a un certain type
de filtre 7 doit étre égal a p; :

Vi e {R.V.B} / From(t — ).ama(e)du = py

Or ces sommes de coefficients vont dépendre de la couleur du pixel sur lequel est centré
le filtre. Supposons que 1’on soit sur un pixel rouge (le raisonnement est identique pour les
pixels vert et bleu), alors la restriction du filtre d’intensité a la grille rouge a la particularité de
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Magniude

FI1G. 5.10: Réponses fréquentielles du filtre d’intensité modélisé, pour différentes positions spatiales
dans une mosaique irréguliere. Comme on peut le voir, le filtre est spatialement variant : les fréquences
atténuées par le filtre dépendent de la position spatiale dans la mosaique.

contenir une impulsion de dirac. Ainsi, comme les f; sont normalisés, nous avons les contraintes
suivantes sur les q; :
1 —ar=rpr

—Qy = pv
—Qp = PB
soit ag = 1 — pR, ay = —py et agp = —pgr. Et donc notre filtre, a une position rouge s’écrit :
frump =6 = (1= pr) [T = pv fV —ppf?) (5.16)

On a donc construit un filtre estimateur d’intensité dans le cas général. Si on observe sa réponse
fréquentielle en différents points de I’'image (Figure 5.10), on constate qu’il est spatialement
variant. Ces variations avec la position spatiale ont deux causes. La premiere vient du caractere
intrinsequement irrégulier de la mosaique. En effet, si on considére une seule sous-mosaique
m,;, alors les porteuses se déplacent de maniere continue avec le déplacement dans 1’image. La
deuxieme cause est d’une autre nature et peut facilement €tre expliquée si I’on examine le cas
particulier de la mosaique de Bayer, ce que nous faisons au prochain paragraphe.

La Figure 5.11 montre, pour différentes positions spatiales dans le motif pseudo-aléatoire
présenté p.102, les filtres modélisés construits a partir d’un filtre f gaussien ainsi que les filtres
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(a) (b)

(c) (d)

FI1G. 5.11: Les figures (a) a (d) montrent, pour 4 configurations de voisinages, la réponse fréquentielle du

filtre construit a partir d’un filtre | gaussien (sous-figures gauches) et celle du filtre LMMSE obtenu par
apprentissage (sous-figure droites) . Les filtres modélisés et les filtres LMMSE ont des gabarits similaires.
On note toutefois quelques différences, les filtres modélisés semblent présenter davantage d’oscillations.

LMMSE obtenus par apprentissage. On constate que les deux types de filtres ont des gaba-
rits proches, ils atténuent sensiblement aux mémes fréquences. Cependant ces filtres ne sont
pas identiques, les filtres théoriques semblent présenter plus d’oscillations. Afin de mettre en
évidence ces différences, la Figure 5.12 montre une autre représentation de ces filtres, pour
deux positions spatiales. Sur cette figure, les filtres sont décomposés en deux parties. Suppo-
sons que le pixel courant soit R. Notre filtre théorique est donc défini par I’Equation (5.16). A
gauche, est représentée la composante positive (1 — pr) f, et a droite la composante négative
—py f¥V — psfB. On constate que la composante positive du filtre théorique est trés proche de
celle du filtre LMMSE. Bien que I’apprentissage ait pu optimiser plus finement la forme des
filtres, les mémes fréquences sont laissées passées dans les deux cas, et avec les mémes facteurs
d’amplification. Au contraire, la composante négative du filtre présente de grandes différences
au niveau de I’amplitude de certaines fréquences. L’ amplitude du filtre en basse fréquence est
correcte, tandis qu’en hautes fréquences, le filtre n’amplifie pas suffisamment par rapport au
filtre LMMSE. Cela se traduit sur le filtre d’intensité par le fait que les porteuses de chromi-
nance sont moins atténuées. Nous ne sommes pas en mesure d’expliquer cette différence. Il
peut s’agir soit d’un probleme de modélisation de notre part, soit simplement d’une améliora-
tion faite par les filtres LMMSE en tirant partie des statistiques des images.

Au niveau de la qualité des images reconstruites, les filtres théoriques d’intensité donnent un
résultat en deca de 3dB des performances des filtres LMMSE sur la mosaique pseudo-aléatoire
(Table 5.4), avec davantage d’effet de grille et de fausses couleurs. La Figure 5.13 montre un
exemple d’image pour lequel des fausses couleurs apparaissent avec les filtres modélisés, qui
n’apparaissent pas avec les filtres LMMSE.
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FIG. 5.12: Comparaison des filtres construits et des filtres LMMSE décomposés en deux partie, pour
deux positions dans la mosaique pseudo-aléatoire ((a) et (b)). Pour chaque sous-figure, la ligne du haut
correspond a la méthode LMMSE, et la ligne du bas correspond a la méthode théorique. Pour chaque
méthode, le filtre de gauche correspond a la partie positive du pourtour du filtre, et le filtre de droite
correspond a la partie négative (cf. explications dans le texte). On constate que I’amplitude de la partie
négative du filtre ne remonte pas autant dans les hautes fréquences que ne le fait la composante négative
du filtre LMMSE.

3.1.3 Retour au cas particulier de la mosaique de Bayer
Afin d’avoir une idée de la validité de notre nouveau filtre, observons sa forme dans le

cas particulier de la mosaique de Bayer. Les pixels rouge et bleu ayant des roles symétriques,
considérons un pixel courant rouge ou bleu. Le filtre d’intensité s’écrit alors :

frumrs =6 — (0.75f% —0.5fY —0.25f%) (5.17)
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FIG. 5.13: Reconstruction d’une partie de 'image lighthouse a partir des filtres LMMSE (a) et des filtres
théoriques (b). Pour certains motifs des fausses couleurs apparaissent avec les filtres théoriques qui
n’apparaissent pas avec les filtres LMMSE.

Type de filtre R G B
Modélisé | 36.56 (£2.38) | 37.81 (£2.31) | 36.87 (£2.46)
LMMSE 38.74 (£2.54) | 39.78 (£2.43) | 39.07 (£2.64)
Modélisé | 35.84 (£2.36) | 37.27 (£2.35) | 36.34 (£2.46)
LMMSE 38.90 (£2.50) | 40.12 (£2.41) | 39.44 (£2.67)

TAB. 5.4: PSNR moyen obtenu sur deux mosaiques pseudo-aléatoires en utilisant les filtres modélisés (a
partir de gaussiennes d’écarts-type o = o = 2.9 et o = 2.6 et en utilisant les filtres LMMSE. Les
filtres LMMSE donnent des résultats nettement supérieurs sur les deux mosaiques.

Pour un filtre de “base” f gaussien, on observe bien une réponse fréquentielle (Figure 5.14(a))
en accord avec le filtre de 1’algorithme dit par sélection fréquentiel et avec le filtre obtenu par
méthode LMMSE pour les pixels rouge et bleu. Le filtre correspondant au pixel vert est :

frumy =0 — (—0.25f% +0.5f" —0.25f7) (5.18)

Il correspond également au filtre obtenu par la méthode LMMSE (Figure 5.14(b)), corroborant
le fait que le filtre optimal pour la mosaique de Bayer doivent €tre spatialement variant, bien
que cette derniere soit une grille réguliere.

Pourquoi le filtre d’intensité, aux positions correspondant aux filtres verts, ne doit-il pas fil-
trer les porteuses horizontales et verticales associées aux grilles R et B ? La réponse n’a a priori
rien d’évident, puisque le concept de fréquence est difficilement associable a des positions spa-
tiales aussi précises que 1’échelle d’un pixel (le filtre d’intensité varie considérablement d’un
pixel a ’autre). Lian et al. [L.ian 05] avaient émis eux aussi I’hypothese que le filtre d’intensité
pouvait ne pas couper les fréquences horizontales et verticales sur les positions vertes. Ils jus-
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FI1G. 5.14: Modules des réponses fréquentielles du filtre d’intensité pour la mosaique de Bayer, pour

les pixels rouge et bleu (a gauche) et le pixel vert (a droite). On retrouve les mémes filtres que par
apprentissage lors de la méthode LMMSE.

tifiaient ce choix par le fait que, dans la décomposition des trois sous-mosaiques de Bayer en
somme de cosinus (cf. p.61), les cosinus des grilles R et B associées aux fréquences horizon-
tales et verticales s’annulaient sur les positions V. Il me semble bien hasardeux de conclure a
I’annulation de fréquences par des considérations d’annulation de sinusoides en certains points
du domaine spatial. En revanche, la maniere dont est construit notre filtre d’intensité nous per-
met de conclure sans ambiguité. En effet, notre filtre a la particularité de mettre en opposition
la grille verte d’une part, et les grilles rouge et bleue d’autre part (Equation (5.18)). De plus,
les filtres f¥ et fP (qui donc s’additionnent si le pixel central est V) n’ont pas besoin d’étre
normalisés, car dans la mosaique de Bayer, les densités locales sont les mémes que les den-
sités globales. Ainsi, le filtre 0.25f% + 0.25f” ne peut pas faire apparaitre dans sa réponse
fréquentielle des modulations associées aux grilles R et B car celles-ci sont transparentes. En
revanche, sa réponse fréquentielle portera I’information sur la modulation de la grille mpr+mp,
c’est-a-dire la grille 1 — my, . Le filtre d’intensité peut se réécrire finalement :

flum,V =0 — O5(fv - fv)

ce qui montre clairement que sur un pixel V, les porteuses de chrominance ne sont modulées
que par la grille my . 11 est important de comprendre que ceci vienne du fait que f7 et f?
sont normalisés par le méme coefficient. Si deux canaux s’additionnent dans la construction du
filtre et que 1’un doit étre amplifié par rapport a I’autre, alors la réponse impulsionnelle du filtre
contiendra des hautes fréquences (Figure 5.15).

Séparabilité du filtre

Une question importante par rapport a I’efficacité de I’exécution d’un algorithme en traite-
ment d’image, est la question de la séparabilité d’un filtre. Le filtre d’intensité que nous avons
construit est-il séparable ? Autrement dit, allons-nous pouvoir I’implémenter par filtrage suc-
cessif des lignes puis des colonnes ?

Intéressons-nous aux conditions nécessaires pour qu’un filtre soit séparable. Soit & un noyau
de taille n x n (n € N) séparable en lignes et en colonnes. Supposons que les noyaux séparés
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FI1G. 5.15: lllustration du fait que lorsque deux canaux ont le méme facteur de normalisation dans la
construction du filtre d’intensité, leur multiplexage spatial ne fait alors pas intervenir de hautes fré-
quences (cas de T et fB sur les pixels verts dans la mosaique de Bayer). (a) les deux réponses im-
pulsionnelles n’ont pas le méme facteur de normalisation. Leur multiplexage introduit des hautes fré-
quences ; (b) L’amplitude de ces hautes fréquences diminue si les normalisations sont proches. (C) les
deux réponses impulsionnelles ont le méme facteur de normalisation. Le signal résultant est lisse.

h; et h. soient transposés I’un de I’autre et qu’ils soient symétriques :

hl:[hl"'hmax"'hl]
hc:[hl"'hmam"'hl]T

Ces conditions de symétrie sont fortes, elles ne sont vraies que lorsque la mosaique possede elle-
méme des symétries, ¢’est-a-dire lorsque 1la mosaiques est réguliere. Cependant, on peut intuiter
qu’une mosaique réguliere a plus de chance d’€tre associée a un filtre d’intensité séparable
qu’une mosaique irréguliere. Ainsi, si on montre que pour une mosaique réguliere le filtre n’est
pas séparable, la probabilité est grande que ce ne soit pas le cas non plus pour une mosaique
irréguliere. Le noyau h est le résultat du produit matricielle entre h; et h,. :

h% hl hmaa} h%
h = hhe = | hmazhi h? . [
h% hl hmaz h%

On remarque que tous les termes diagonaux (des deux diagonales) du filtre de convolution
doivent étre positifs. Or dans notre cas, les coefficients peuvent étre négatifs (pondérés par —(1—
pi)) d’apres la construction du filtre d’intensité. Ainsi, le filtre d’intensité n’est pas séparable
dans le cas général. Pour que ce soit le cas, il faudrait le démultiplexer sur chaque plan couleur.
On rejoint alors la solution proposée dans le paragraphe suivant.

3.2 Approche par estimation de la chrominance

Nous venons de décrire une maniere de construire des filtres d’estimation de I'intensité
dans une mosaique quelconque. Intéressons nous maintenant a I’approche duale, qui consiste a
estimer le signal de chrominance plutdt que le signal d’intensité. Comme nous le verrons, cette
approche, qui ne consiste pas a prendre le filtre complémentaire au filtre d’intensité, possede
des propriétés intéressantes quant a I’implémentation des filtres et quant aux conséquences pour
un modele de vision des couleurs chez I’humain.



132 Chapitre 5. Démosaicage généralisé et implications pour le systeme visuel humain

(@) (b) (©
FIG. 5.16: Spectres d’amplitude dans le cas de la mosaique de Bayer. (a) Basses fréquences d’intensité
qﬁLF. (b) Hautes fréquences de l’'image en mosaique IgF. (c) Canal rouge {InP{F}R de (b).

3.2.1 Description de ’approche

Soit f un filtre passe-bas dont les caractéristiques seront précisées plus tard. Soit /2% (pour
Basses Fréquences) I’image en mosaique filtrée par f :

15 (zy) = (f * In) (2, y)

avec **’ le symbole du produit de convolution. En reprenant les notations de 1’Equation (5.3)
nous avons :
(f * L)@, y) = (f *9)(w,y) + 3 _(f * )z, y)
n#0

Mais comme les chrominances v,, sont modulées en hautes fréquences, on en déduit :

Fr) Ynm0

n#0

et par conséquent :
I~ fxo

Ces deux dernieres équations sont vérifiées a condition que la fréquence de coupure f, du filtre
f soit inférieure a la fréquence (n — finaz), fmae étant la fréquence maximale des signaux de
chrominance. I contient alors une version grossiére (c’est-a-dire floue) - mais néanmoins
dépourvue de repliement spectral - de I'intensité ¢ (Fig. 5.16(a)). Nous appellerons désormais
cette image ¢PF.

Soit I/7F le signal complémentaire de ¢?*" par rapport a I'image en mosaique (Fig. 5.16(b)) :

=, — " (5.19)

D’apres la représentation fréquentielle d’une image en mosaique (Equation 5.3), [T contient
les oppositions de couleurs modulées ainsi que les détails d’intensité (les hautes fréquences
d’intensité ¢'F"). Dans le domaine fréquentiel nous avons :

W) =" )+ > tha(n - v) (5.20)
n#0

avec ¢ = @B + ¢,
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Examinons maintenant le démultiplexage de IZ7. Le démultiplexage d’une image en mo-
saique consiste en I’isolation de chaque canal couleur de I’image en mosaique en trois compo-
santes distinctes. Les composantes qui n’ont pas été échantillonnées sont mises a zéro, suivant
les fonctions m;. En pratique, cela signifie copier les pixels d’une méme classe chromatique et
les copier dans une matrice préalablement initialisée a zéro. Ceci est formellement équivalent a
multiplier I'image en mosaique I

par les sous-mosaiques m; :
{In"Yiley) = L," (2, y)mi(z, y)
Du fait de I’équation 5.19, il vient :
{IﬁF}z‘ = Lym; — ¢""'m;

ou en fait ,,m; = Cym;, et C; = ¢ + {1 },. Par conséquent :

{35

(¢ + vi)mi — ¢"F'm,
= ("7 +vi)m;

La sous-mosaique m; peut se décomposer en la somme d’un terme constant p; et d’une partie
variable m;, m; = p; + m; (comme dans I’équation 5.2), ce qui mene a :

{In" Y = pi@™" + ) + (0" + i)y

~
bande de base modulé

Nous avons donc deux termes dans 1’expression de {//7f'}; : un terme est en bande de base, il
s’agit de la somme de la chrominance : et des détails d’intensité, I’autre module le méme signal
en haute fréquence (figure 5.16(b)). De surcroit, si la fréquence de coupure f, du filtre passe-
bas f est choisie de maniere adéquate, alors le signal de chrominance est a support fréquentiel
disjoint des autres signaux. La condition sur la fréquence de coupure est qu’elle soit au moins
égale a la largeur de bande de la chrominance. Ainsi, un simple filtrage passe-bas sur chacun des
plans de I'image démultiplexée permet de récupérer la chrominance. En pratique, nous utilisons
le méme filtre f que pour I’estimation de ¢ :

{v}i = %f « {117, (5.21)

Connaissant la mosaique et les composantes de chrominance, nous pouvons en déduire I’inten-
sité par soustraction entre I’image en mosaique et la chromiance remodulée :

¢ =In— > i

Une reconstruction sans erreur est bien sir illusoire. En pratique, il y a du repliement spectral
entre la chrominance et I’intensité modulée, se traduisant par de fausses couleurs ou du bruit le
long des contours. Pour réduire ces défauts, une mise en oeuvre adaptative de 1’algorithme est
présentée au paragraphe 3.2.3.

Pour résumer, 1’approche par estimation de la chrominance peut se diviser en cinq étapes :
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1. séparation de I’image mosaique I,,, en une composante basse fréquence (L1 = ¢LF') et
une composante haute fréquence (I11) en utilisant le filtre passe-bas f,

2. demultiplexage de la composante haute fréquence,

3. filtrage par f de chacun des plans de I’image démultiplexée afin d’obtenir les composantes
de chrominance g, 1y and ¥p,

4. récupération de la composante d’intensité ¢ par soustraction entre I’image en mosaique
et la chrominance remodulée’,

5. addition de I’intensité a la chrominance pour obtenir C'r, C'y and C'p.

3.2.2 Choix de la fonction d’interpolation

Lefficacité la méthode linéaire (en terme de qualité et de temps de reconstruction) repose
sur le choix de f. Un net avantage vis-a-vis de I’approche par estimation de I’intensité est que les
filtres passe-bas n’ont pas de contrainte particuliere de forme. Ils n’ont qu’une contrainte au ni-
veau du choix de la fréquence de coupure. Par souci d’efficacité algorithmique, nous choisissons
d’implémenter f sous forme d’un filtre récursif séparable de premier ordre dont la transformée
en z est | ]:

F(z1,29) = F1(21) F2(29) (5.22)

ol z7 et zo sont les variables horizontales et verticales, et avec

1

Fi(z) = (1 —a)?
e(z) = ( a)l—azk_ll—azk

(5.23)

Ce filtre est de premier ordre. Il ne fait donc intervenir que les quatre voisins les plus proches,
d’ol une grande efficacité algorithmique. Sa réponse fréquentielle est représentée figure 5.17.
Comme le lecteur peut le constater sur cette figure, F' atténue davantage dans les directions
diagonales que dans les directions horizontale et verticale. Par conséquent, une numérateur
d’ordre 1 est nécessaire pour les mosaiques dont les 1m; modulent dans les directions verticale
ou horizontale (a I’instar de la mosaique de Bayer pour les canaux rouge et bleu) afin d’annuler
le filtre aux fréquences (0, £0.5) et (£0.5,0). Cependant ce numérateur est superflu pour les
mosaiques ne modulant pas la chrominance aux fréquences évoquées. Par exemple, le filtre
suivant possede ces propriétés :

1 1
=10
1

S = O

1
0
1

Le parametre a du filtre récursif contrdle la fréquence de coupure du filtre et, par voie de
conséquence, le compromis entre fausses couleurs et effet de grille. Pour la base Kodak, a = 0.5

est un bon choix empirique.

Le filtrage récursif comme modélisation du filtrage rétinien

'la remodulation de la chrominance est purement virtuelle, puisqu’elle ne consiste qu’en la non-prise en compte
de certains échantillons, suivant m;.
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FIG. 5.17: Réponse fréquentielle du filtre a réponse impulsionnelle infinie (dB).

Ce filtre récursif du premier ordre peut-€tre vu comme une modélisation électrique du fil-
trage rétinien [ ]. Les jonctions gap liant des cellules entre elles sur une méme couche
sont modélisés par des résistances I2. Dans notre cadre d’étude, nous ne considérons que la di-
mension spatiale, autrement dit nous ignorons les effets capacitifs. La loi des noeuds appliquée
au schéma de la Figure 5.18 nous donne 1’équation aux différences suivante :

x(k) —y(k)  ylk—1)—y(k)  ylk+1)—yk)
T + R + R

, la transformée en z de cette équation nous donne la fonction de transfert

=0

En posant o =
suivante :

==

Y(z) 1
X(z) 142a—a(z7l+2)

Cette fonction peut s’écrire sous la forme d’une composante causale et d’une composante anti-

G(z) =

causale :

1 1 1 1
G(Z):u_a)Ql—az*ll—az avec a:1+£— (1+%

2 -1

Cependant, un tel filtrage n’est pas symétrique, car on applique le filtrage anticausal sur le
résultat du filtrage causal, créant ainsi un déphasage. On lui préfere I’'implémentation suivante :

G(z)—l_a< L L —1) (5.24)

C14a\l—az! 1-—az

qui a I’avantage d’étre symétrique, puisque les filtrages causaux et anticausaux sont séparés.
Cette derniere équation provient de 1’égalité suivante :

1 1 1—a?

+ —_ =
l—azt 1-az (1—az"H(1—az)

Le comportement du filtre est comparable a un processus de diffusion : le potentiel d’une
cellule donnée a un instant donné se propage vers les cellules voisines tout en diminuant peu a
peu. Le fait que ce filtre soit implémentable par un réseau de résistance fait que notre algorithme
peut etre implémenté sur une rétine analogique.
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(a)

FI1G. 5.19: Extrait d’une image reconstruite en utilisant la méthode linéaire (a) et la méthode adaptative

(b). De haut en bas, les mosaiques utilisées sont les mosaiques de Bayer, a bandes diagonales et de Lukac

3.2.3 Mise en oeuvre adaptative
Nous proposons deux mises en oeuvre adaptatives possibles. L'une est implémentée, 1’ autre

ne I’est pas encore.

Filtrage adaptatif puis soustraction des résidus d’intensité

I'intensité grossiere ¢ (mais dénuée, dans une certaine mesure, de repliement spectrale)
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FIG. 5.20: A gauche : réseau de résistance ; a droite : réseau de résistance scindé par un contour. La dif-
fusion électrique ne se propage pas en travers du contour. En conséquence les contours de chrominance
sont plus nets.

peut-étre mise a profit d’'une maniere adaptative. L’ utilisation d’une intensité basse-fréquence
peut paraitre sous-optimale si 1’on considere que les algorithmes de démosaicage s’appliquant
sur la mosaique de bayer utilisent directement les valeurs de I’image en mosaique /,, plutdt
qu’une version basse-fréquence. Cependant, il faut garder a I’esprit que ces méthodes calculent
des gradients sur I’image en mosaique uniquement entre pixels de méme couleur. Or ces pixels
ne sont pas adjacents sur la mosaique. L'image en mosaique contiendra autant d’information
de contour que sa version filtrée passe-bas. De plus, ¢P" a le grand avantage d’étre totalement
indépendant de la mosaique, puisque cette image ne contient que de 1I’information spatiale.

Nous calculons les gradients horizontaux w; et verticaux ws (wo est défini de la méme
maniere que wy, mais dans la direction verticale) :

W1($, y) = abS(CbBF(x?y + 1) - ¢BF(xa Yy — 1)) (525)

Ces gradients nous permettent de choisir la direction du filtrage de chrominance a chaque pixel,
c’est-a-dire qu’ils nous permettent de choisir entre £ et F5. Il faut toutefois, si I’on veut faire
en sorte que 1’algorithme fonctionne pour n’importe quel arrangement des filtres couleurs, cal-
culer dynamiquement le gain du filtre. En effet, I’interpolation de la chrominance se faisant par
convolution normalisée, la normalisation doit rester cohérente avec le filtrage utilisé : il faut
filtrer adaptativement les grilles d’échantillonnage.

Ce filtrage adaptatif permet d’obtenir une chrominance a transitions plus franches le long
des contours. Cependant des résidus d’information d’intensité (notés res) peuvent étre mélés
a la chrominance, si bien que la chrominance ne vérifie plus 1’égalité¢ > . p;1); = 0 a chaque
position spatiale :

Zpi%‘ = res avec lres| >0
i

Il faut donc retrancher ce résidu d’intensité signal de chrominance.

Comme pour les autres méthodes de demosaicage adaptatif, une étape de post-traitement
est nécessaire afin d’actualiser les valeurs de chrominance a partir de I’intensité estimée. La
Figure 5.19 montre sur un exemple les reconstructions linéaire et adaptative sur les mosaiques
de Bayer, diagonale et de Lukac. Cet exemple illustre le fait que la méthode s’applique sur
différents motifs et montre que I’adaptatif permet de réduire 1’effet de grille.
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Cette méthode est plus rapide que celle proposée par Lukac, qui est également applicable a
toute mosaique [ ]. En effet, Lukac est obligé de faire plusieurs passes pour calculer
des gradients dans toutes les directions dans une mosaique irréguliere, comme nous 1’avons
décrit p.68. La solution proposée est plus directe, puisqu’elle ne nécessite qu’une seule passe
pour le calcul des gradients, quelle que soit la mosaique.

Si on considere que le filtrage récursif correspond a un processus de diffusion au sein d’un
réseau de résistance, alors 1’algorithme adaptatif revient a considérer que le réseau est rompu au
niveau des contours (Figure 5.20). Ainsi la réponse impulsionnelle du filtre s’adapte localement
aux contour, elle ne se propage pas en travers de ceux-ci.

Filtrage linéaire puis rehaussement des contours de chrominance

Cette seconde solution que nous proposons n’a pas été testée en pratique, mais elle nous
semble plus élégante car elle permettrait de contourner certains inconvénient de la méthode
adaptative que nous venons de décrire. La précédente méthode présente, en effet, deux incon-
vénients :

— lanécessité de filtrer adaptativement les grilles d’échantillonnage, afin de faire une convo-
lution normalisée cohérente avec le numérateur. Cela demande des calculs supplémen-
taires par rapport a un filtrage linéaire.

— il faut retrancher des résidus d’intensité, ce qui, 1a aussi, rajoute une étape de calcul.

L’effet de grille provient du fait que la chrominance estimée est trop lissée, trop basse-
fréquence, en particulier en présence d’un contour. Or nous avons acces a une information sur
les contours par le biais de I’intensité basse-fréquence. Ainsi, 1’idée serait de faire un réhausse-
ment des contours en fonction de la présence d’un contour d’intensité. Cela permettrait d’avoir
une chrominance a variations franches lorsque I’on est en présence d’un contour d’intensité.
Afin de ne pas réhausser dans le cas d’une ombre projetée, par exemple, le réhaussement sera
plus robuste si on ajoute comme condition la présence d’un contour de chrominance. Ce contour
de chrominance serait estimé sur la chrominance obtenu par filtrage linéaire.

Par ailleurs, cette approche semble davantage biologiquement plausible par rapport a la
méthode adaptative précédente. Si on considere le canal d’opposition bleu-jaune. Ce canal est
calculé au sein méme de la rétine et est véhiculé par la voie koniocellulaire. Il semble donc
logique de considérer que le calcul de ces oppositions ne soit pas adaptif, puisqu’il est effectué
des les premieres synapses du systeme visuel. De plus, la fonction de sensibilité spectrale des
cones S étant considérablement décorrélée de celles des cones L et M, 1’opposition bleu-jaune
devrait étre plus large bande que I’opposition rouge-vert. On peut donc penser que la voie
d’opposition bleu-jaune subit, a plus forte raison, un traitement cortical afin de retrouver des
composantes de hautes fréquences.

3.2.4 Une mosaique totalement aléatoire ?

La méthode par apprentissage LMMSE présentée au début de ce chapitre permettant de
comparer uniquement des mosaiques composée d’un motif de base périodisée. La limite était le
temps de calcul pour les inversions matricielles au cours de I’apprentissage. Nous avons main-
tenant un algorithme fonctionnant quelque soit I’arrangement de la mosaique, sans restriction.
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(a) Linéaire (b) Adaptatif

FI1G. 5.21: Résultats des reconstructions linéaire (a) et adaptative (b). Avec, de haut en bas : la mosaique
de Poisson, la mosaique de Poisson a disque, la mosaique basée sur un motif 6x6.

La Figure 5.21 montre une exemple de reconstruction avec la version linéaire et la version adap-
tative de 1’algorithme sur les trois types de mosaique que nous avions définies au Chapitre 4,
Section 4. Ces mosaiques €taient les suivantes :

— la mosaique de “Poisson”. Les filtres sont obtenus par tirage uniforme,
— la mosaique de “Poisson a disque”, une approximation de la contrainte de distance de
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garde entre deux filtres de méme couleur,
— un motif périodique 6 x 6, optimisé manuellement afin que les pixels soient répartie le
plus homogeénement possible.
La mosaique de Poisson a disque donne des images d’une meilleure qualité, a la fois subjec-
tive (moins de fausses couleurs) et objective (2dB de PSNR d’écart en moyenne sur la base
d’image Kodak). Cela vient de la présence de porteuses en basses fréquences dans la cas de la
mosaique de Poisson, ou autrement dit, de la présence de regroupements de pixels de méme
couleur dans le domaine spatial. Comme nous 1’avons vu dans le chapitre sur le systeme visuel
humain (Chapitre 2), des études montrent que 1’arrangement des cones L et M a la surface de
la rétine est completement aléatoire. D’apres nos simulations, cet échantillonnage ne serait pas
optimal. Ainsi il semblerait que la rétine aurait préféré compenser cet échantillonnage non opti-
mal par d’autres mécanismes (microsaccades, traitements adaptatifs...) plutdt que de développer
un mécanisme optimisant I’arrangement des cones.
La mosaique de Poisson a disque donne des résultats équivalent au motif 6 x 6, cependant
la périodicité des motifs de Moiré est cassée dans le cas de la matrice de Poisson a disque.

3.2.5 Avantage du modele pour une chaine d’acquisition d’images numériques

En passant par I’intensité basse-fréquence et la chrominance, 1’algorithme devient indé-
pendant de la mosaique, c’est-a-dire qu’il fonctionnera si on change la mosaique (2 condition
toutefois que la mosaique soit connue). Ainsi le pipeline de traitements en amont et en aval
du demosaicage n’est pas figé pour un type de mosaique particuliere. Il sera plus facilement
adaptable si I’on veut changer de mosaique. Cette dépendance vis-a-vis des mosaiques, et en
particulier celle de Bayer, est un frein au passage a un autre arrangement de mosaique chez les
industriels, car cela les oblige a modifier toute leur chaine de traitement.

Un exemple d’utilisation de cette intensité basse-fréquence a été donné par Meylan et al. [
ou le modele d’adaptation de la rétine pour un rendu de grande dynamique est appliqué au ni-
veau de I’'image en mosaique. Les algorithmes HDR sont généralement appliqués apres 1’étape
de demosaigcage, augmentant potentiellement des artefacts de reconstruction. On voit combien
le systeme visuel semble avoir optimisé les traitements non pas en se structurant en module
successifs indépendants, mais au contraire en imbriquant chaque traitement afin d’aboutir a une
efficacité maximale.

4 Conséquences du modele pour le systeme visuel humain

Nous voyons dans cette section la cohérence du modele que nous venons de présenter avec
le systeme visuel humain et les implications qui en découlent. En particulier, la structure et la
construction des champs récepteurs des cellules ganglionnaires nous intéresse. Nous verrons
aussi qu’une partie du traitement de la couleur doit se faire a un niveau post-rétinien. Enfin,
le modele que nous proposons implique de connaitre au niveau du cortex la classe de cone a
laquelle appartient chaque signal. Nous proposons un algorithme simple montrant qu’on peut
retrouver de maniere non supervisée ces classes.
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FIG. 5.22: Représentation fréquentielle a 1 dimension du signal au niveau des cones et a la sortie de

la rétine. Le spectre gris représente l’'information d’intensité, située en bande de base. Le spectre rouge
représente ’information de chrominance modulée en hautes fréquences. A la sortie de la rétine, le spectre
est creusé en basses fréquences. Ceci permettra a la chrominance d’étre démodulée sans chevaucher
Iintensité.

4.1 Structure des champs récepteurs des cellules ganglionnaires
4.1.1 Cellules ganglionnaires midget

Une inhibition latérale pour des supports fréquentiels disjoints

D’apres notre modele par estimation de la chrominance, les basses fréquences d’intensité
doivent étre retranchées de 1’image afin de laisser de la place en bande de base pour la chromi-
nance avant que I’image ne soit transmise au cortex (Figure 5.22). Si ’on appelle /m 1’'image
a la sortie des photorécepteurs, I oy 1’image arrivant au corps genouillé latéral et f un filtre
passe-bas, cette opération cela s’écrit :

Ity = Ly — Ly % f
De maniere équivalente, en factorisant :

Ainsi, a la sortie de la rétine, le champ récepteur des cellules ganglionnaires midget doit étre de
la forme 6 — f. Or, comme f est un filtre passe-bas a gain unitaire, sa réponse impulsionnelle
aura une amplitude faible. Ainsi le photorécepteur central présentera une contribution positive
prépondérante, tandis que les photorécepteurs voisins présenteront une inhibition moins forte
(Figure 5.23). On a donc bien une structure de la forme centre/pourtour, cohérente avec les ob-
servations électrophysiologiques. De plus, il est intéressant de remarquer que dans notre modele
le champ récepteur périphérique ne présente pas de sélectivité vis-a-vis des classes de cones.
Cette sélectivité des connexions n’est pas nécessaire au niveau de la rétine, mais elle doit appa-
raitre au niveau du cortex.

FI1G. 5.23: Champ récepteur des cellules ganglionnaires de type P. Le champ associe une pondération
élevée positive sur le photorécepteur central, tandis que les photorécepteurs voisins présentent une inhi-
bition diffuse, a caractére passe-bas.
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Gain du filtrage associé au centre
e e /du champ récepteur

(a)
FIG. 5.24: Effet de filtrage passe-bas dil a la taille du centre du champ récepteur des cellules ganglion-

naires midget. (a) Cas ou le centre est issu de connexions non spécifiques. L’ensemble du spectre est
filtré passe-bas, donc les porteuses de chrominance sont atténuées. (b) Cas ou le centre n’est connecté
qu’a un type de cone. Seules les hautes fréquences d’intensité sont atténuées.

Pour I’opposition B/Y, il y a des connexions non sélectives a L et M pour former la compo-
sante inhibitrice. Les voies parvo et koniocellulaires pourraient donc toutes les deux avoir une
contribution négative provenant des signaux L. et M de maniere non sélective.

Oppositions de couleur en périphérie de la rétine

En périphérie de la rétine, les cellules ganglionnaires sont connectées a un grand nombre de
cones, aussi bien dans le centre de leur champ récepteur que dans le pourtour de leur champ. On
peut montrer que si 1I’on souhaite préserver I’information chromatique, le centre doit nécessaire-
ment étre spécifique. Le pourtour peut, quant a lui, étre non spécifique (a I’'image de ce que nous
proposons en fovea). En fovea, ou les cellules ganglionnaires midget ont une ligne directe vers
I’information des cones, on pouvait modéliser (Equation (5.26)) le centre du champ récepteur
par une impulsion de Dirac (neutre en terme de convolution). En périphérie, le centre integre
I’information issue de plusieurs cones. On peut donc le modéliser par un filtrage passe-bas.

Examinons quelles sont les conséquences de ce filtrage sur le spectre du signal véhiculé
par les cellules ganglionnaires midget selon que les connexions sont spécifiques ou non. Si les
connexions sont non spécifiques, alors on effectue un filtrage passe-bas sur le signal en mo-
saique. Or, nous avons vu que les hautes fréquences du signal en mosaique sont composées des
porteuses de chrominance et des détails d’intensité. Ce sont donc ces deux informations qui sont
atténuées par le filtrage passe-bas associé au centre du champ récepteur midget (Figure 5.24(a)).
Par conséquent, comme le nombre de cones présents dans le centre du champ récepteur mid-
get augmente avec 1’eccentricité, la perception des couleurs devrait diminuer elle aussi avec
I’eccentricité. C’est ce qui est mesuré par expériences psychophysiques [ ].

Supposons maintenant que le centre du champ récepteur midget recoive une information
provenant exclusivement d’un type de cone. Alors le filtrage passe-bas s’applique sur les com-
posantes spatialement démultiplexées du signal en mosaique. Comme nous I’avons vu, le dé-
multiplexage a pour conséquence de démoduler I’information de chrominance en bande de base.
Ainsi, le filtrage passe-bas n’atténuera pas I’information d’oppositions de couleur, mais unique-
ment I’information de détail d’intensité (Figure 5.24(b)). Les oppositions de couleurs sont donc
préservées, elles peuvent avoir la méme intensité qu’en fovea. Cela correspond a ce qui aurait
été mesuré au niveau physiologique [ ].

Un ajustement des poids selon les densités locales ?
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FIG. 5.25: (a) lintensité basse fréquence est estimée par convolution normalisée, (b) par filtrage uni-
forme. L’absence de normalisation locale du filtre se traduit par I’apparition de bruit. Cela se ressent au
niveau du PSNR des images reconstruites par la méthode linéaire (a-b) : 31.77dB et 30.71dB respecti-
vement. Constante d’espace du filtre : ko = 1 pixel.

D’apres ce que nous avons vu sur I’interpolation par convolution normalisée, il semble né-
cessaire que les poids provenant des cones L et des cones M soient bien adaptés (leur somme
doit étre égale a py, et p), respectivement). Cela impliquerait un apprentissage de la rétine afin
d’ajuster correctement ces poids, ce qui est parfaitement envisageable. Cependant il est intéres-
sant de remarquer que le niveau de bruit qui apparait si on ne normalise pas ces poids dépend
de la fréquence de coupure du filtre que 1’on choisit. Si le filtre utilisé est tres passe-pas, alors
la normalisation ou non des poids a une tres faible influence sur le résultat (Figure 5.26). Au
contraire, si on souhaite extraire des fréquences d’intensité plus élevée, la normalisation aura
une plus grande importance (Figure 5.25). Cela se comprend facilement en considérant la taille
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FIG. 5.26: (a) Intensité basse fréquence estimée par convolution normalisée, (b) par filtre uniforme.
Lorsque le filtre est trés passe-bas, la normalisation locale du filtre n’as plus grande importance. (a-
b) Les images reconstruites par la méthode linéaire ont des PSNR identiques : 35.09dB et 35.05dB
respectivement. La constante d’espace du filtre passe-bas vaut ko = 3 pixels.

de la réponse impulsionnelle d’un filtre passe-bas. Si la fréquence de coupure est tres basse,
alors sa réponse impulsionnelle est grande, effectuant une moyenne sur un plus grand nombre
d’échantillons. La densité d’échantillons est alors a une échelle plus globale. Dans le cas limite,
si notre filtre passe-bas calcule I’intensité moyenne de toute 1’image, alors les densités d’échan-
tillons sont strictement égales a py, et p,y, et il n’est pas besoin de normaliser. Si la fréquence
de coupure est plus élevée, alors le voisinage considéré est plus restreint, et les variations de
densités locales seront plus élevées d’un pixel a I’autre, nécessitant une normalisation afin de
réguler ces variations. Ainsi, il est tout a fait envisageable, selon les fréquences de coupures des
filtres rétiniens, que les connexions n’aient pas a étre ajuster en fonction du voisinage proche.
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FI1G. 5.27: Schéma du champ récepteur des cellules ganglionnaires parasol (coupe et vue de dessus). Le
centre regoit une information des trois types de cones. Le pourtour retranche une information chroma-
tique, c’est-a-dire qu’il connecte spécifiquement une classe de cone avec une pondération positive et en
connecte une autre avec une pondération négative.

Ainsi il est possible que la rétine n’ait pas a ajuster le poids de ses connexions en fonction des
densités locales si le filtrage est suffisamment passe-bas. En contrepartie, cela génere beaucoup
de bruit chromatique sur I’intensité (ou effet de grille), et la chrominance est tres passe-bas. Il
faudrait alors que ce systeme soit allié a2 un mécanisme post-rétinien adaptatif.

Il est a noter que I'utilisation d’un filtre trés passe-bas permet a la fois de réduire les fausses
couleurs (transformées en un bruit achromatique), de récupérer de plus hautes fréquences d’in-
tensité, et de s’affranchir de la nécessité de pondérer les connexions rétiniennes en fonction des
densités de photorécepteurs. Par ailleurs, cela rendrait possible 1’utilisation d’un filtrage récursif
au niveau de la rétine, car le filtrage récursif est incompatible avec une normalisation spécifique
a chaque canal, comme nous 1’avons vu au chapitre précédent.

4.1.2 Cellules ganglionnaires parasol : une intensité a laquelle on retranche un résidu de
chrominance

Nous avons vu dans le paragraphe précédent que dans le cas d’un arrangement irrégulier des
photorécepteurs, un filtrage suffisamment passe-bas permet de récupérer un signal d’intensité
dépourvu de bruit de chrominance, sans avoir recourir a la convolution normalisée. Nous avons
supposé que c’était en accord avec la faible largeur de bande de la chrominance.

Il est rapporté cependant, dans la littérature, que le signal achromatique véhiculé par la voie
magnocellulaire a une meilleure résolution spatiale que les signaux d’oppositions de couleurs
[ ]. Cela signifie que le signal magnocellulaire doit faire face au probleme de
bruit de chrominance. Nous voyons deux solutions a ce probleme. L’une serait d’effectuer une
convolution normalisée. L’ autre solution serait d’utiliser le filtre décrit dans le paragraphe 3.1
par I’Equation (5.16), en filtrant I’expression obtenu par un passe-bas et que nous appelons ici
g. Cette méthode permet de monter plus haut en fréquence que la méthode par convolution
normalisée, sans toutefois créer d’effet de grille, grace au filtre passe-bas g. Le champ récepteur
centré sur un cone L - mais dont le centre embrasse plusieurs cones - serait donc défini de la
maniere suivante :

Jumi = _9_ =g (1 =p)f" —puf™ —psf”) (5.27)

Vv
centre pourtour inhibiteur

Le champ récepteur serait alors complexe, composé d’un centre achromatique (correspondant
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>A

X x+1 X x+1

FIG. 5.28: (a) Lorsque deux cones voisins de méme classe échantillonnent un stimulus, qu’il soit chro-
matique ou achromatique, la différence d’amplitude de leur réponse est contrdolée par la fréquence de
coupure de ['optique. (b) Lorsque deux cones voisins sont de classes différentes, un stimulus chromatique
induit systématiquement une différence de gradient entre leurs réponses.

au filtre passe-bas ¢) et d’un pourtour inhibiteur impliquant a la fois des oppositions de cou-
leurs et un filtrage passe-bas achromatique (Figure 5.27). Cette inhibition permet de compen-
ser le bruit chromatique qu’il y aurait si le champ récepteur avait été composé uniquement de
son centre. Un tel champ récepteur pourrait correspondre aux mesures électrophysiologiques
relevées par Smith et al. pour lesquelles ni I’hypothese de sélectivité ni 1’hypothese de non
discrimination ne sont entierement statisfaisantes [ ].

4.2 L’implication du cortex visuel primaire

Dans le modele que nous proposons, I’information spatiale véhiculée par la voie magno-
cellulaire pourrait €tre mise a profit pour obtenir des informations d’oppositions de couleurs
dont la localité spatiale serait mieux définie. Comme les voies magno et parvocellulaires sont
clairement distinctes jusqu’au cortex visuel primaire, c’est dans ce dernier que devrait avoir
lieu ce mécanisme (ou peut-€tre au niveau du corps genouillé latéral, puisque celui-ci recoit de
nombreuses rétroactions provenant du cortex).

Johnson ef al. obtiennent un grand nombre de cellules sensibles aussi bien a I’intensité qu’a
la couleur, et ce pour des fréquences intermédiaires, en utilisant des stimuli dont le contraste
en couleur est aussi fort que le contraste en intensité [ ]. Cela pourrait correspondre
a I’effet de grille que nous obtenons, c’est-a-dire un débordement des hautes fréquences des
oppositions de couleur sur I’information intensité.
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4.3 Apprentissage non supervisé de la mosaique des cones

Le modele décrit dans la section précédente nécessite un filtrage chromatiquement sélectif
(en d’autres termes, il nécessite un démultiplexage des sous-mosaiques suivi d’un filtrage) au
niveau du cortex visuel. Les neurones ont donc besoin de discriminer les différentes classes d’in-
formation chromatique. En d’autres termes, il est nécessaire de savoir si, a telle position spatiale,
le signal provient d’un cone de type L, M ou S. D’un autre coté, il semble que la différentiation
des cones en L et M soit un processus aléatoire et indépendant du voisinage [ ].

Nous montrons ici qu’il est possible de retrouver cette mosaique chromatique par apprentis-
sage non supervisé en présentant des images couleur devant la rétine. Ahumada et Mulligan ont
travaillé sur cette problématique et ont proposé une solution [ ] dans le cas d’une
mosaique composée de cones L et M, ou les poids d’un réseau de type Hebbien sont ajustés
en utilisant des translations de I’image d’entrée. L’algorithme que nous proposons ne nécessite
pas de translation d’une image, mais juste la présentation devant la rétine d’une série d’images
suffisamment représentative de la statistique des images naturelles.

Afin de comprendre le mécanisme de cet apprentissage, supposons dans un premier temps
que la fréquence de coupure f. de I’optique de I’oeil soit exagérément basse - nous considére-
rons le cas général dans un second temps. Dans ce cas, I’image échantillonnée par une méme
classe de cone ne peut pas contenir d’énergie a des fréquences supérieures a f.. Par ailleurs, on
peut décomposer le signal en série de Taylor au point x + £,

Ci(x + k) = Ci(x) + kCi(z) + O(k?)

Cela signifie que la variation maximale du signal entre les points x et x + k est contrdlée par
I’amplitude de la dérivée du signal au point . On a donc, quelle que soit la position x :

1Ci(z + k) — Ci(z)| < kA (5.28)

A étant I’amplitude maximale de la dérivée. L amplitude maximale, qui est reliée au contenu
fréquentiel du signal (car (cos(wx)) = —wsin(wz)). Plus un signal contient de hautes fré-
quences, plus sa dérivée est énergétique.

Or, et c’est la base de notre modele d’échantillonnage, la mosaique globale des cones va
avoir pour effet de moduler I’information relative a la couleur vers les hautes fréquences du
spectre, autour des fréquences d’échantillonnage des sous-mosaiques. Il n’y a alors aucune am-
biguité entre une fréquence associée a ’intensité et une fréquence associée a la chrominance?.
C’est cette propriété que nous utilisons pour distinguer de cOnes voisins appartenant a deux
classes différentes. Dans le domaine spatial, cette propriété sur les fréquences se traduit par
une propriété sur I’amplitude des variations (Equation (5.28)). Ainsi, c’est par le biais de la
valeur du gradient entre deux photorécepteurs C'(x) et C'(z + k) que nous pouvons savoir s’ils
appartiennent a la méme classe de cones (Figure 5.28) :

{ |C(z + k) — C(x)| > kA = classes distinctes (5.29)

|C(x 4+ k) — C(x)| < kA = méme classe

%]a chrominance ne peut pas dépasser f, non plus, donc la chrominance modulée ne peut pas descendre en-
dessous de f. — f. (avec f. la fréquence d’échantillonnage).
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(@) (b)
FIG. 5.29: Figure illustrant le principe de [’algorithme d’apprentissage. Chaque photorécepteur est
initialement connecté a chacun de ses voisins (a). Chaque liaison se comporte comme un fusible qui
cede lorsque le gradient entre deux photorécepteurs est trop grand. Lorsque [’algorithme a convergé, 3
sous-graphes apparaissent, correspondant aux 3 sous-mosaiques (b).

Le principe de la classification basé sur ce critere de gradient est le suivant (Figure 5.29).
Chaque photorécepteur est initialement connecté a tous ses voisins. Les connexions se com-
portent comme des fusibles vis-a-vis du gradient. Tant que le gradient est inférieur a un seuil,
la connexion est maintenue. Si le gradient est trop fort, la connexion cede. Apres convergence,
trois sous-graphes apparaissent, ils correspondent aux trois sous-mosaiques.

Bien str, I’hypothese sur le comportement de 1’optique est trop restrictive par rapport a la
réalité. Cependant, on peut supprimer cette hypothese en considérant les statistiques des images
naturelles. Si I’optique ne joue plus le role de filtre passe-bas, alors une forte variation dans
I’image peut étre attribuée aussi bien a une variation en intensité entre deux photorécepteurs
quelconques (un contour par exemple) qu’a une variation chromatique due a la transition d’un
type de photorécepteur a un autre (une zone homogene colorée par exemple). Cependant, la
probabilité d’étre sur un contour d’intensité est bien inférieure a celle d’étre sur dans zone co-
lorée. En effet, le nombre de pixels associés a des contours est plus faible que le nombre de
pixels associés a des surfaces. Cette différence statistique entre contours et couleur va nous
permettent d’utiliser notre critere basé sur le gradient. Les connexions qui €taient binaires dans
le cas précédent (il y a connexion ou il n’y a pas connexion entre deux photorécepteurs) de-
viennent maintenant continues : on décrémente la “vraisemblance” qu’il y ait une connexion
entre deux photorécepteurs selon I’amplitude du gradient entre les deux réponses.

{ \C(z) — C(j)| > seuz:lt — Pt+1(7;,j:) = Py(i,7) — « (5.30)
|C(i) — C(j)| < seuil; = on ne fait rien
ou chaque ¢ correspond a un stimulus différent.

Cet algorithme permet de retrouver les trois classes de photorécepteurs, sans déterminer
toutefois laquelle correspond a L, a M ou a S. Pour pouvoir nommer explicitement ces classes,
il faudrait, par exemple, tenir compte des statistiques de chaque classe.

5 Conclusion

Nous avons vu dans ce chapitre que 1I’on pouvait, quelle que soit I’arrangement de la mo-
saique, effectuer un démosaicage linéaire par estimation de I’intensité et des oppositions de
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couleurs dans le plan de Fourier, comme c’était déja le cas avec la mosaique de Bayer. Nous
avons estimé les filtres d’intensité optimaux au sens des moindres carrés par apprentissage sur
une base d’image, pour différents arrangement de la mosaique. Cette méthode permet de com-
parer objectivement les performances des différents motifs. Il en ressort que la mosaique de
Bayer, pourtant la plus utilisée dans le domaine de 1’imagerie mono-capteur, n’est pas en téte.
Elle est devancée par la mosaique proposée par Lukac et par une mosaique que nous propo-
sons. L’inconvénient majeur du motif de Bayer est qu’il ne permet pas d’avoir une résolution
maximale dans les directions horizontales et verticales, du moins si on emploie une méthode de
démosaicage linéaire. La méthode d’apprentissage peut étre également utilisée pour calibrer les
filtres d’intensité d’une caméra, si on dispose également d’un capteur achromatique. La base
d’apprentissage est alors constituée d’images prises par la caméra avec la matrice de filtres cou-
leur (ces images constituent les images en mosaique) et des mémes images prises par la caméra
avec le capteur achromatique (ces images constituent les images d’intensité).

La mosaique doit cependant étre constituée du pavage d’un motif de base de quelques pixels
de coté pour que I’apprentissage puisse €tre calculé en pratique. Nous avons donc également
étendu le modele d’ Alleysson et al. a tout arrangement de mosaique, sans contrainte sur 1’ar-
rangement. Lorsque 1’on applique le modele a la mosaique de Bayer, on retrouve bien le filtre
d’intensité vers lequel a convergé 1’apprentissage aux moindres carrés. Cependant il existe une
légere différence, pour une mosaique a motif pseudo-irrégulier, entre la réponse fréquentielle
des filtres issus du modele et celle des filtres par apprentissage. Cela se ressent au niveau des
PSNR des images reconstruites. En particulier, les filtres obtenus par apprentissage produisent
un tres faible niveau d’effet de grille.

Nous proposons deux approches possibles de démosaicage, en passant soit par une estima-
tion de I'intensité complete, soit par une estimation de I’intensité basse fréquence. La stratégie
passant par I’intensité basse fréquence a 1’avantage d’étre spatialement invariante et d’utiliser
des filtres isotropes. Nous en avons fait une implémentation a I’aide de filtres récursifs sépa-
rables. Ces filtres récursifs utilisent I’information des quatre plus proches voisins, a comparer
avec le filtre d’intensité a réponse impulsionnelle finie obtenu par apprentissage qui doit Etre
de taille 7 x 7 voire 9 x 9. Nous proposons, de surcroit, une version adaptative qui permet de
réduire I’effet de grille.

La nature aléatoire de 1’arrangement des cones a la surface de la rétine peut conférer de
bonnes propriétés en terme de repliement spectral. Cependant, la présence de certains amas d’un
seul type de photorécepteur ne nous apparait pas optimal dans nos simulations. Cela provient du
fait que la chrominance est alors modulé a de trés basses fréquences et interfere avec 1’ intensité.
Un arrangement optimal serait, comme nous I’avons vu, une disposition aléatoire mais avec une
certaine alternance entre les photorécepteurs afin d’éviter ce genre d’amas.

Nous avons également les implications de notre modele au niveau du systeme visuel. Il en
ressort qu’il n’est pas besoin d’établir des connexions chromatiques spécifiques au niveau de
la rétine pour la construction de la voie parvocellulaire. Un traitement achromatique au niveau
de la rétine permet d’obtenir les antagonismes spectraux mesurés au niveau des champs ré-
cepteur des cellules ganglionnaires. D’autre part, I’information achromatique véhiculée par la
voie magnocellulaire permet d’améliorer la séparation entre 1’information d’intensité et celle
d’opposition de couleurs rouge-vert de la voie parvocellulaire. Cela va dans le sens des études
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rapportant une facilitation de la perception d e la couleur par un stimulus achromatique coin-
cident.

Ingling et Martinez avaient bien compris, en se basant sur la forme des champs récepteur,
que la chrominance était localisée en basses fréquences et que I’intensité était passe-bande.
C’est explicite chez eux, avec la transformée de Fourier du centre et du pourtour du champ
récepteur qui montre des supports fréquentiels disjoints. Néanmoins, ce modele est incomplet
car il ne prend pas en compte le multiplexage spatial. Ainsi, si I’on considere la représentation
fréquentielle du signal au niveau des cellules ganglionnaires, comme le font Ingling et Mar-
tinez, il est erroné de représenter uniquement des oppositions de couleur en basses fréquence
et une intensité passe-bande. Il faut également rajouter tous les réplicats de ces signaux aux
fréquences d’échantillonnage. On comprend alors la difficulté a séparer les deux canaux spatial
et chromatique, et comment peuvent apparaitre des fausses couleurs. De plus, le modele que
nous proposons explicite les composantes d’intensité et d’oppositions de couleurs en fonction
des densités p; des photorécepteurs.

Au niveau de la voie magnocellulaire, nous proposons un champ récepteur plus complexe
composé de deux étage. Un étage effectuerait un traitement achromatique - donc sans connexion
spécifique - et embrasserait a la fois le centre et le pourtour du champ récepteur, effectuant
un simple filtrage passe-bas. Un autre étage retrancherait 1’information de couleur par des
connexions spécifiques dans le pourtour du champ récepteur. Un tel champ récepteur pour-
rait étre en accord avec les mesures relevées par Smith et al, dont ni I’hypothese de spécificité,
ni celle de connexions aléatoires ne sont satisfaisantes.
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Conclusion et perspectives

ES travaux scientifiques, depuis ceux de Newton, ont permis de mettre en évidence que la
L vision des couleurs a pour origine les cones, neurones répartis en trois classes a la surface
de la rétine, chaque classe étant sensible a une gamme de longueurs d’onde. Le signal issu des
trois classes de cOnes est ensuite transformé par le systeme visuel en un canal de luminance
et deux canaux d’opposition de couleurs. Le sous-échantillonnage effectué par chaque sous-
mosaique de cones - il n’y a qu’un cone par position spatiale - pose un probleme complexe
d’interpolation. Alleysson et al. ont montré que le choix des axes achromatique et d’oppositions
de couleurs était judicieux du fait de la représentation de ces signaux dans le plan de Fourier.
La faible largeur de bande des oppositions de couleurs permet une grande acuité en luminance.

Cependant, les mécanismes de construction de ces voies perceptuelles sont encore mal com-
pris. En particulier, I’intéraction entre les différentes classes de neurones rétiniens n’est pas clai-
rement établie. L’arrangement irrégulier des cOnes augmente encore la difficulté du probleme.
Le modele d’ Alleysson offre une solution élégante dans le cas d’une mosaique réguliere, mais
échoue lorsque celle-ci est irréguliere.

Des traitements rétiniens...

Nous avons présenté dans cette these une solution indépendante de I’arrangement de la mo-
saique. Il faut toutefois connaitre la mosaique, car un démultiplexage de I’information chroma-
tique est nécessaire 2 un moment ou a un autre. A partir de la solution proposée, nous émettons
I’hypothese qu’il n’y a pas de traitement chromatique dans 1’élaboration de la voie parvocel-
lulaire. Les traitements rétiniens intervenant dans la construction de cette voie seraient achro-
matiques, mais prépareraient I’information pour I’estimation ultérieure (i.e. post-rétinienne) de
I’information d’opposition rouge-vert. Ainsi, aucune connexion chromatique spécifique n’est
nécessaire pour cette voie.

Concernant la voie achromatique magnocellulaire, il y a deux approches possibles. L esti-
mation d’une information d’intensité peut €tre effectuée par un filtrage passe-bas uniforme du
signal issu de la mosaique des cones. Le caractere irrégulier de 1’arrangement spatial des cones
introduit néanmoins du bruit de grille. Une solution pour éliminer ce probléme consiste a pon-
dérer les coefficients du filtre par les densité locales en photorécepteurs de chaque classe. Cela
signifie que le champ récepteur des cellules ganglionnaires parasol établierait des connexions
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non spécifiques, mais que le poids des connexions serait localement adapté pour réguler la
contribution de chaque canal au signal d’intensité. La seconde solution, qui a ma préférence,
est de retrancher des oppositions de couleurs estimée de maniere uniforme puis de filtrer le ré-
sultat passe-bas de maniere uniforme. Cette solution permet d’obtenir une meilleure résolution
d’intensité, tout en s’affranchissant du bruit de grille. Pour résumer, nous proposons donc, de
maniere quelque peu contre-intuitive de prime abord, un traitement achromatique pour obtenir
un canal véhiculant des oppositions de couleurs, et un traitement chromatique pour obtenir un
canal achromatique.

Quel serait le “colit écologique” des types de connexions que nous proposons pour les voies
parvo et magnocellulaire ? Nous faisons ici des considérations sur le cofit écologique de ma-
nicre intuitive, en considérant que chaque type de cellule, chaque type de connexion etc... est
affecté d’un cofit, et que la nature, par le biais de I’évolution, réduit au minimum ces cofts
tout en assurant la survie de ’espece. Par exemple, les cellules de la voie magnocellulaire
sont peut-étre coliteuses (elles transmettent I’information plus rapidement que les cellules de
la voie parvocellulaire), mais ce cofit est contrebalancé par leur faible proportion. L’établisse-
ment de connexions chromatiquement spécifiques nous apparait également plus coliteux que
des connexions non discriminantes. En effet, des connexions spécifiques signifient soit que la
position de chaque cone est explicitement connue et codée dans I’ ADN, soit qu’un mécanisme
d’apprentissage intervient, ou encoreque chaque cone libere une messager chimique afin d’étre
identifié.

Les cellules de la voie parvocellulaire sont présentes en large majorité. Il est donc tres éco-
nomique, d’apres notre modele, qu’elles n’aient pas besoin d’établir de connexions spécifiques.
Concernant les cellules de la voie magnocellulaire, la solution d’un filtre passe-bas non discri-
minant est moins coliteuse, cependant la résolution spatiale s’en trouve affectée. La solution
basée sur des connexions spécifiques (plus précisément, le signe du poids de la connexion dé-
pend de quel cone provient le signal) est plus coliteux, mais offre une meilleure résolution. Le
surcofit est peut-etre contrebalancé par la faible proportion de ces cellules par rapport a celle
des cellules de la voie parvocellulaire.

... aux traitements post-rétiniens.

Par ailleurs, il n’est pas possible, d’apres nos simulations, d’estimer correctement I’ intensité
et les oppositions de couleurs par filtrage linéaire. La raison est le recouvrement spectral entre
entre les signaux achromatique et chromatiques, qui a lieu par exemple le long de contours
francs. Nous en concluons qu’un traitement adaptatif doit avoir lieu a un niveau post-rétinien.
Ce traitement adaptatif pourrait mettre a profit I’information d’intensité de la voie magnocellu-
laire pour estimer les hautes fréquences manquantes de la chrominance. Cette hypothese est en
accord avec les travaux rapportant la facilitation de la perception de stimuli chromatiques par
I’adjonction de stimuli achromatiques.

Un tel traitement adaptatif, impliquant a la fois la voie magnocellulaire et la voie parvocel-
lulaire pourrait étre a I’origine de I’illusion “aquarelle” (watercolor illusion). Ce genre d’illu-
sion serait alors la manifestation d’un mécanisme anti-repliement spectral. L’illusion aquarelle
apparait lorsqu’une ligne fermée achromatique est flanquée du coté intérieur d’un contour chro-
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FIG. 6.1: Lignes illusoires de Kitaoka [ |. Des lignes jaunes illusoires apparaissent, orthogo-
nalement aux lignes noires. De plus, lorsque le regard est bien stabilisé, la couleur jaune a tendance a
s atténuer.

matique. Alors, une couleur est induite du coté a I’intérieur de la forme. Le traitement adaptatif
se baserait, dans cet exemple précis, sur le contour achromatique, qui est le seul contour visible
par la voie magnocellulaire, pour déterminer les bords de I’objet. Un mécanisme de remplissage
orthogonal au contour achromatique interviendrait alors, afin que la chrominance soit basse fré-
quence tout en ayant des transitions franches aux bords de 1’objet. Il semble important que ce
mécanisme soit orthogonal aux contours, afin de pouvoir rendre compte de 1’illusion observée
Figure 6.1. Dans cette illusion des lignes de couleur apparaissent orthogonalement aux lignes
achromatiques. Il serait intéressant donc d’implémenter la méthode de démosaicage adaptative
proposée dans cette these de telle maniere que ces illusions visuelles soient retrouvées.

Le disque de Benham - disque achromatique induisant des couleurs lorsqu’il est en mouve-
ment - a peut-étre lui aussi une origine provenant de I’intéraction entre les voies magno et par-
vocellulaire. Dans cette illusion, la dimension temporelle entre en jeu. Il serait donc intéressant
d’étudier les conséquences des retards temporels entre les voies cellulaires sur la constructions
des oppositions de couleur et de I’intensité. Il est possible que les couleurs induites soient la
conséquence d’une incohérence entre I’information magnocellulaire et la voie parvocellulaire.

Nous avons également vu que 1’échantillonnage irrégulier possédait de bonnes propriétés
de réduction de la visibilit¢ du phénomene de Moiré. Cependant, la présence de certains amas
d’un seul type de photorécepteur - si les travaux sur le sujet le confirment - ne nous apparait pas
optimal dans nos simulations. Il est possible qu’un tel arrangement soit trop coliteux a obtenir
pour la rétine. Il faudrait utiliser un mécanisme permettant I’optimisation de 1’arrangement des
photorécepteurs lors de leur migration au cours du développement de la rétine. Le fait qu’un
tel mécanisme soit treés complexe et le fait que la différenciation en cones L et M soit de nature
aléatoire nous amenent a penser que le systeme visuel a préféré, d’un point de vue du cofit
écologique, gérer les problemes induits par les amas de photorécepteurs plutdt que d’éviter ces
amas. Une des manieres par laquelle 1’évolution pourrait avoir résolu ce probleme serait, par
exemple, I’utilisation des microsaccades oculaires.

Parmi les problemes que la communauté scientifique de vision des couleurs doit résoudre,
on peut citer également le probleme de la teinte jaune unique. Des travaux récents ont mon-
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tré que la position spectrale du jaune unique était la méme chez tous les individus. D’apres
le modele que nous avons développé, I’intensité et les oppositions de couleur dépendent de la
proportion de chaque type de cone. Ces proportions varient d’un individu a I’autre. Il est donc
surprenant que ce ne soit pas le cas pour les teintes uniques. Le mécanisme régulant leur posi-
tion spectrale reste a découvrir.

Aspects technologiques

Les modeles de vision des couleurs trouvent “naturellement” des applications au niveau des
caméras numériques. Il semble évident que les progres sur la compréhension des traitements
effectués par le systeme visuel humain seront transférés au domaine des capteurs d’image grand
public. Le grand public est en effet le plus exigeant vis-a-vis de la qualité des photographies
qu’il prend. Il souhaite en effet que son appareil reproduise la scéne exactement tel qu’il la voit,
c’est-a-dire, bien souvent, dans des conditions qu’un photographe expérimenté qualifierait de
mauvaises. En ce sens 1’étude du systeme visuel est une ressource pour le marché des caméras
numériques.

Nous avons également développé, au cours de cette these, un algorithme linéaire basé sur
la minimisation de I’erreur quadratique. Cette méthode nous a permis de faire un comparatif
des performances de différentes mosaiques. Il en ressort que la mosaique de Bayer n’est pas
la mosaique optimale. Cependant, I’inertie de cette derniere dans 1’industrie ne devrait pas re-
mettre sa suprématie en cause. La télévision est également un domaine d’application pour une
mosaique améliorée. Un écran de télévision est en effet composé de la juxtaposition de phos-
phores rouges, verts et bleus. C’est donc une matrice de filtres de couleur. La différence avec
les caméras numériques réside dans le fait que le mélange des couleurs s’effectue avant la pro-
jection de I’image sur la rétine. Ainsi, dans ce domaine, 1I’arrangement spatial des phosphores
devrait avoir une forte influence sur la qualité de I’image affichée.

La liste des différences entre une caméra artificielle et le systeme visuel humain est longue.
Le potentiel d’inspiration est donc vaste. Néanmoins, 1’une d’entre elles est majeure : la camera
est un dispositif passif de vision, tandis le systeme visuel est un dispositif actif. L’oeil est tou-
jours en mouvement, en scrutation. L’oeil humain, avec les mouvements du capteur, couplé a
un échantillonnage spatialement variant, est une source d’inspiration inouie pour les systemes
artificiels. Des projets allant dans le sens de la vision active pour les caméras existent. Ces
projets, mélant sciences techniques et sciences cognitives, sont un bon exemple de transfert de
technologie de I’humain vers les systemes artificiels.

Science et art

Margaret Livingstone a publié de nombreux ouvrages sur I’art et la vision. Elle montre
comment la biologie du systeme visuel permet d’interpréter les oeuvres d’art. Elle explique
notamment I’expression mystérieuse de la joconde par le fait que son sourire n’a pas la méme
expression en basses fréquences qu’en hautes fréquences. Ainsi, selon la partie du champ visuel
dans laquelle se trouve le sourire de la Joconde, le sourire est percu différemment, lui conférant
une expression dynamique [ ].

Georges Seurat, pionnier du pointillisme, juxtaposait dans ses tableaux des touches de cou-
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leur, créant ainsi une mosaique (Figure 6.2). Lorsque 1’on regarde ses oeuvres avec du recul,
les touches chromatiques se mélangent, et on percoit une véritable scéne en couleur. Georges
Seurat, qui s’intéressait de pres aux théories de vision des couleurs, jouait sur les oppositions
de couleurs, en juxtaposant par exemple des touches bleues a des touches jaunes. Il appelait lui-
méme sa démarche de chromo-luminariste. 11 serait intéressant d’appliquer notre modele aux
oeuvres de Seurat et de comparer les résultats a ce que I’oeil humain en pergoit.

FIG. 6.2: Détail du tableau “La parade”, illustrant la technique en mosaique de George Seurat.






Annexe A

Base d’images utilisée

La base d’images couleur utilisée dans cette these est la base Kodak, largement utilisée au
sein de la communauté du démosaicage :







Annexe B

Quelques exemples de résultats

1 Recontruction minimisant ’erreur quadratique moyenne
par apprentissage sur la base d’images Kodak

Les figures B.1, B.2, B.3 et B.4 montre des exemples de reconstruction utilisant 1’algorithme
par apprentissage supervisé sur la base d’images Kodak, décrit au Chapitre 5, Section 2.
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FIG. B.1: Démosaicage de I'image CZP (256x256 pixels). (a) Image originale (b-d) Reconstruction a
partir de la mosaique de Bayer, diagonale a bandes et de la mosaique irréguliere proposée.
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© d
FIG. B.2: Démosaicage de I'image CZP (256x256 pixels) avec simulation d’une optique circulaire

passe-bas. (a) Image originale (b-d) Reconstruction a partir de la mosaique de Bayer, diagonale a
bandes et de la mosaique irréguliére proposée.

2 Reconstruction utilisant le modele proposé

Les Figures B.5 et B.6 illustrent la reconstruction utilisant 1’algorithme proposé au Chapitre
5, Section 3 (version linéaire et version adaptative).
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FIG. B.3: (a) Extraits de I’'image “phare” ; (b-f) Extraits reconstruits en utilisant diverses mosaiques.
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(a) Original (b) Vertical stripes

. .

(c) Diagonal stripes (d) Bayer

.

.

(e) Lukac (f) Pseudo-random

F1G. B.4: (a) Image Bahamas ; (b-f) Image reconstruite en utilisant diverses mosaiques.
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FI1G. B.5: Image Bahamas reconstruite en utilisant la méthode linéaire (a) et la méthode adaptative (b).

De haut en bas, les mosaiques utilisées sont les mosaiques de Bayer, a bandes diagonales et de Lukac
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(b)

©

FI1G. B.6: (a) Image originale ; (b) Reconstruction linéaire ; (c) Reconstruction adaptative.
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I’échantillonnage spatio-chromatique dans la rétine humaine
et les caméras numériques

Résumé :

Il est aujourd’hui établi que la vision des couleurs chez I’homme est permise par la présence
de trois types de photorécepteurs, sensibles respectivement aux courtes, moyennes et grandes
longueurs d’onde de la lumiere. La présence de ces trois classes d’échantillonneurs induit un
espace perceptif des couleurs tridimensionnel. Par ailleurs, les expériences psycho-physiques
montrent que le systeéme visuel humain construit trois voies perceptives a partir de ’'image
échantillonnée au niveau des cones. L’une contient 1I’information achromatique, appelée lumi-
nance, et les deux autres véhiculent les informations d’oppositions de couleurs rouge moins vert
et bleu moins jaune.

Cependant, le systeme visuel est confronté a un probleme de taille puisqu’a chaque position
spatiale de la rétine, un seul cone est présent. Chaque cone mesure, par conséquent, a la fois
I’information de luminance et I’information de couleur. Le mécanisme permettant le passage de
cette information rétinienne ambigué a trois voies perceptives distinctes est encore mal compris,
en particulier dans le cas d’un arrangement irrégulier des cones, tel que c’est le cas dans la
rétine.

Nous proposons un modele d’estimation de la luminance et des oppositions de couleurs
s’appliquant quel que soit I’arrangement spatial des photorécepteurs, et discutons de ses impli-
cations pour le traitement rétinien de la couleur. Ce modele s’applique également au domaine
des caméras numériques dites “mono-capteur”, ces dernieres étant confrontées a la méme pro-
blématique d’échantillonnage spatio-chromatique que la rétine.

Abstract :

It is now well established that the human color vision is allowed by the presence of three
types of photoreceptors, sensitive respectively to the short, middle and long wavelengths of
light. The presence of these three classes of samplers inducts a perceptive colour space of three
dimensions. It is for instance possible to repoduce any colour using three basic colours, cal-
led primary colours. Besides, psycho-physics experiments show that the human visual system
builds three perceptive channels from the retinal image sampled by the cones. One conveys the
achromatic information, called luminance, and the two others convey the colour oppositions red
minus green and blue minus yellow.

However, the visual system faces a dramatic problem since at each spatial position in the
retina, only one sort of cone is present. Consequently, each cone measures both luminance and
color information. The mecanism transforming this ambiguous retinal image into three disctinct
channels is still not clear, especially when considering the random arrangement of the cones.

We propose a model of estimation of the luminance and colour opposition channels. This
models applies to any spatial arrangement of the photoreceptors. We also discuss its implica-
tions for the retinal processing of colour. This model also applies, in an effective manner, to
single-sensor cameras, which are confronted to the same spatio-chromatic sampling issue.
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