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RÉSUMÉ

Cette thèse présente une série de traitements appliqués aux images d’un spectro-imageur à trans-
formée de Fourier statique développé par l’Office National d’Etude et de Recherche Aérospatiales
(ONERA). Il s’agit d’un instrument hyperspectral aéroporté qui acquiert des séquences denses
d’images. Ces séquences forment un cube interférométrique dont la troisième dimension fournit
l’information spectrale (le passage d’interférogramme à spectre se fait par une transformée de Fou-
rier). Toutefois, en présence de relief sur la scène, l’erreur de parallaxe entre les différentes images
de la séquence génère des erreurs dans le cube si les images ne sont pas corrigées avec un modèle
numérique d’élévation (MNE). Ce dernier étant en général inconnu, on peut se servir du cube in-
terférométrique, doté de nombreuses images de la scène, à des fins de stéréoscopie. Ce problème
de parallaxe et ces conditions d’acquisitions se retrouvent aussi dans les autres spectro-imageurs
à trame défilante, auxquels les traitements stéréoscopiques de ce travail pourraient s’appliquer.

L’objectif de cette thèse est donc de calculer le MNE de la scène survolée à partir des images de
l’instrument. Les séquences d’images présentent toutefois diverses difficultés. D’une part, chaque
image de la séquence contient des franges d’interférences fixes qui se superposent à la scène.
D’autre part, les disparités observées entre deux clichés successifs sont inférieures au centième de
pixel.

Les franges sur les images, très contrastées à certains endroits, perturbent les traitements stéréosco-
piques. Nous proposons deux décompositions d’image afin de séparer la figure d’interférence de
l’image de la scène : une additive, plus classique et accessible car il s’agit d’un problème convexe,
et une multiplicative, plus proche du modèle de formation d’image mais plus complexe du fait que
le problème devient biconvexe. Une attention particulière est portée à cette étape, qui ne doit pas
détériorer la qualité de l’image afin de procéder aux mesures stéréoscopiques.

Afin de tirer profit de la grande quantité d’images et de gérer les disparités sous-pixelliques, nous
utilisons les images des plans épipolaires (EPI) pour obtenir une carte de disparité éparse. Celles-
ci correspondent à des images spatio-temporelles construites à partir des lignes épipolaires. Elles
décrivent le déplacement des points de la scène en fonction de la position de la caméra et donnent
ainsi accès à la mesure de disparité. Une des hypothèses pour pouvoir utiliser cette méthode est
que tous les sommets de prise de vue soient colinéaires. Or, en imagerie aéroportée, les conditions
de vol font que l’avion peut légèrement dévier de sa trajectoire. Nous étudions donc l’impact de
ces erreurs sur la mesure de disparité.

Pour obtenir un modèle numérique de surface continu, nous proposons de densifier la carte éparse
avec une minimisation d’énergie par graphcut. Nous reprenons un algorithme existant et l’adaptons
au cas multi-vues et sous-pixellique.
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INTRODUCTION

Le traitement d’image au service des systèmes optiques

L’acquisition d’images est désormais souvent indissociable du traitement d’images, qui permet
d’améliorer la qualité de la mesure ou l’exploitation des données. Cela amène à aborder le déve-
loppement des instruments imageurs comme une co-conception hybride entre les sytèmes optiques
et les algorithmes de traitement. Ces derniers prennent des rôles divers. Ils peuvent avoir pour but
d’améliorer la qualité de l’image, comme le HDR (High-Dynamic Range imaging) [Man+95], qui
combine des images avec des temps d’exposition différents afin d’améliorer le contraste à la fois
sur les zones très claires et très sombres. On augmente ainsi la capacité dynamique du détecteur.
De cette façon, des défauts liés au capteur peuvent être compensés par des traitements qui per-
mettent en retour l’utilisation de capteurs miniaturisés et/ou peu onéreux, comme dans le cas des
téléphones portables dotés d’appareil photos.

Les algorithmes permettent également d’obtenir de nouvelles fonctionnalités, souvent à partir de
systèmes simples, tels que l’obtention d’imagerie polarimétrique sans polariseur grâce à une ma-
trice de miroirs et deux détecteurs mono-pixel, [FPB18].

Certains traitements sont quant à eux indissociables de l’acquisition de l’image, comme c’est le
cas pour l’imagerie plénoptique [Ng+05]. Elle utilise des matrices de lentilles pour obtenir des
images de la même scène avec une légère parallaxe. Le traitement de ces séquences d’images
permet alors d’obtenir des cartes du relief ou de modifier la mise au point en post-traitement.

Le travail effectué durant cette thèse se situe dans ce contexte, à savoir le traitement d’images
dans un but de compensation des limites d’utilisation d’un instrument et par voie de conséquence,
l’ajout d’une fonctionnalité à l’instrument.

Problématique de la thèse

L’Office National d’Etudes et de Recherches Aérospatiales (ONERA) a developpé un instrument
imageur hyperspectral baptisé Sieleters. Celui-ci est embarqué sur un avion et restitue des images
du rayonnement émis par la scène survolée pour une certaine longueur d’onde.

Le principe de fonctionnement de Sieleters engendre des erreurs lorsqu’il s’agit de restituer des
scènes texturées avec des variations de relief. Un logiciel conçu pour l’ONERA permet de corriger
ces erreurs dès lors que l’élévation de la scène est connue.

Cette thèse a donc pour but de fournir une solution afin de connaître le relief d’une scène survolée,
en utilisant les images d’un spectro-imageur comme Sieleters.

1
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Organisation de la thèse

Le manuscrit est divisé en trois parties indépendantes : une partie d’introduction avec les pré-requis
à la compréhension du problème, une partie dédiée à un pré-traitement des images de Sieleters, et
enfin une partie dédiée à la stéréoscopie. Chaque partie est subdivisée en trois chapitres.

Cette thèse a été pensée et testée pour les images d’un instrument spécifique : un spectro-imageur
à transformée de Fourier statique (ISFTS). Elle propose donc une solution complète pour résoudre
le problème spécifique de la correction des effets de relief sur les spectres de ce type d’instrument.
Il faut toutefois préciser que bien qu’étant axée sur un type d’instrumentation spécifique, la thèse,
et en particulier la partie III sur la stéréoscopie, peut être destinée à d’autres instruments hyper-
spectraux pour lesquels ce type de problème se pose aussi. Il s’agit par exemple d’autres appareils
utilisant la spectro-imagerie par transformée de Fourier, ou même les filtres en coin.

Le chapitre 1 détaille le concept instrumental de Sieleters. La nature de l’instrument est parti-
culièrement importante car elle permet de comprendre les choix faits par la suite. La spécificité
d’un instrument comme Sieleters est de fournir des images présentant des franges d’interférences,
sous la forme de lignes horizontales, en superposition à la scène. De telles images sont en général
traitées d’un point de vue instrumental et n’ont que très rarement eu l’occasion de faire l’objet
de travaux en traitement d’image. Le chapitre 3 prend donc le temps de présenter les images
utilisées et les scènes survolées.

L’autre particularité des images est qu’elles nécessitent de traiter de la stéréoscopie sous-
pixellique. De plus, le mode d’acquisition à trame défilante offre la possibilité de bénéficier de
plusieurs centaines d’images de la scène. Pour ces raisons, le chapitre 2 est consacré aux bases et
à une étude bibliographique sur la stéréoscopie. Il justifie le choix de la méthode des images des
plans épipolaires.

Décomposition d’image

La partie II présente un traitement préalable à la stéréoscopie nécessaire pour les ISFTS, puisque
les franges d’interférence sur les images perturbent les traitements stéréoscopiques. Ce problème
est mis en évidence en chapitre 4 . On y trouve également une caractérisation classique des franges
dans le domaine de Fourier.

Les deux chapitres suivants présentent chacun une solution de décomposition afin de séparer la
texture des franges d’interférence et la scène. Le chapitre 5 expose une méthode de décompo-
sition additive par optimisation convexe. Plus classique, cette méthode reprend la philosophie de
la décomposition Cartoon-Texture. Le chapitre 6 utilise un modèle multiplicatif d’image. Inédit
à notre connaissance dans la littérature, il demande de résoudre un problème d’optimisation bi-
convexe complexe, mais a l’avantage d’être physiquement plus fidèle au modèle réel de formation
d’image. La conclusion de cette partie compare les deux modèles de décomposition.

Stéréoscopie

La dernière partie répond au problème de l’obtention d’une carte de relief à partir des images ob-
tenues au terme de la partie II. La méthode proposée est d’utiliser les images des plans épipolaires
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(EPI) pour obtenir une carte éparse puis de la densifier. Seulement, nos images présentent deux
différences par rapport à ce qu’a produit la littérature sur le sujet.

D’une part, l’acquisition des images est aéroportée, ce qui implique une distance caméra-objet très
grande et des variations très faibles sur l’EPI (non constatables à l’oeil nu). Cela implique aussi
que la trajectoire peut enregistrer des écarts sensibles et invalider l’hypothèse de déplacement
rectiligne de la caméra. Le chapitre 7 étudie donc l’impact de déviations en translation de la ligne
de visée de l’avion sur les images de plans épipolaires et quantifie l’erreur résultante sur la mesure
du relief. Ces résultats peuvent aussi être utilisés pour définir un cahier des charges de tolérances
sur une trajectoire.

D’autre part, les effets de parallaxe observés sur les images sont sous-pixelliques. Le traitement
des images des plans épipolaires, présenté au chapitre 8, utilise un algorithme sous-pixellique de
détection de segments existant pour obtenir la carte éparse d’élévation. La précision de la méthode
est quantifiée à partir d’une vérité terrain. L’étape finale de densification de la carte est réalisée par
minimisation d’une énergie par coupure de graphe. Le traitement adapte un algorithme classique
à des acquisition multi-vues et sous-pixelliques. Il fait l’objet du chapitre 9.

Contributions

Cette thèse apporte une solution au calcul d’un modèle numérique de terrain pour corriger les
spectre (ou interférogrammes) de spectro-imageurs aéroportés à trame défilante en étudiant le
cas particulier des ISFTS. Nous donnons ainsi à ces instruments une nouvelle fonctionnalité de
stéréoscopie en plus de leur fonction hyperspectrale native.

Décomposition d’image. Nous proposons un modèle de décomposition multiplicatif inédit ex-
ploitant le domaine spectral de la composante de l’image à extraire. Dans ce cas comme celui de
la décomposition additive proposée, une attention particulière est portée à la qualité des images
obtenues en vue des traitements sous-pixelliques consécutifs. Nous utilisons par exemple des ver-
sions interpolables ou lisses de la variation totale.

Images des plans épipolaires. Nous étendons le champ d’application des EPI à des images aé-
roportées avec des disparités inférieures au centième de pixel entre deux images successives pour
obtenir une carte de hauteur éparse. Nous apportons en plus une étude de l’impact des écarts à la
trajectoire sur la mesure relief par cette méthode.

Densification d’une carte éparse. Nous proposons d’adapter une méthode courante de stéréo-
scopie par coupure de graphe afin de densifier le résultat des EPI. Pour cela nous accomodons
l’algorithme à des disparités sous-pixelliques sur une séquence de prise de vues dense.
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Les traitements stéréoscopiques développés au cours de cette thèse ont pour but d’être appliqués à
la classe des spectro-imageurs à trame défilante. Cela comprend les instruments à filtre en coin ou
à transformée de Fourier, et implique des acquisitions denses d’images en trajectoire rectiligne.

Dans le cadre de ce travail, nous nous intéressons plus spécifiquement au cas de Sieleters, un
spectro-imageur à transformée de Fourier statique. Afin de permettre au lecteur de mieux com-
prendre les hypothèses posées et les choix faits dans ces travaux, ce chapitre est dédié à la com-
préhension du fonctionnement de cet instrument.

La première section est dédiée à l’imagerie hyperspectrale et ses applications, afin de présenter
l’intérêt du développement de tels instruments. La section suivante fournit des généralités sur la
spectrométrie par transformée de Fourier ainsi que ses avantages et inconvénients pour un ins-
trument imageur. La suite se concentre sur le cas spécifique de Sieleters, pose le contexte de son
développement, évoque son concept instrumental et le problème de reconstruction des spectres,
objet de cette thèse. Enfin, la dernière section cite quelques exemples d’instruments et d’autres
technologies pour lesquels tout ou partie des éléments de ce travail peuvent être utiles.
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FIGURE 1.1 – Imagerie hyperspectrale. - (a) Cube de données hyperspectrales avec les coordonnées
spatiales (x,y) et la coordonnée spectrale (z). Dans ce cube, tous les plans perpendiculaires à z̨ correspondent
à une image de la scène à une longueur d’onde donnée. (b) Spectre associé à un pixel. Source : doi :10.
1038/ nphoton.2009.205

1.1 Imagerie hyperspectrale

Le spectre électromagnétique d’un objet correspond au rayonnement émis, transmis, réfléchi ou
diffusé par celui-ci en fonction de la longueur d’onde. On qualifie un instrument d’hyperspectral
lorsqu’il fournit des mesures sur plusieurs dizaines ou centaines d’intervalles spectraux. En ima-
gerie, on observe donc une scène dont on mesure les spectres des éléments contenus dans chacun
des pixels. On parle alors de cube hyperspectral suivant les deux dimensions spatiales de l’image
de la scène et la dimension spectrale. Ce principe est illustré en figure 1.1.

Les domaines spectraux généralement concernés par l’imagerie aéroportée sont le domaine vi-
sible (VIS : 0, 35 ≠ 0, 78µm), le proche infrarouge ( NIR1 : 0, 7 ≠ 1, 4µm), l’infrarouge court
(SWIR2 : 1, 4 ≠ 3µm), l’infrarouge moyen ( MWIR3 : 3 ≠ 5µm) et plus rarement l’infrarouge
lointain (LWIR4 : 8µm ≠ 14µm). Les rayonnements à ces longueurs d’onde sont peu absorbés par
l’atmosphère, ce qui rend possible leur observation par avion, voir figure 1.2. On s’intéresse dans
cette thèse au MWIR et LWIR, que l’on appellera respectivement bande 2 et bande 3.

L’infrarouge, puisqu’il informe sur l’émission propre du corps étudié, est avantageux pour la té-
lédétection. En géologie, ce domaine spectral est utilisé pour la prospection minière [Sal+], ou la
détermination de la composition des sols [Tav+08]; dans le registre environnemental, pour l’iden-
tification des zones en voie de désertification [Eis+15] ou l’évaluation de la pollution de l’eau
[Mar+02]; en vulcanologie, pour l’analyse des nuages de fumée [Spi+08]. On utilise aussi les
bandes infrarouges dans la classification de l’occupation des sols pour des thématiques d’urba-
nisme [CK16] ou d’identification des essences végétales [DBG08]. Il est également intéressant de

1Near InfraRed
2Short Wavelength InfraRed
3Mid-Wavelength InfraRed
4Long Wavelength InfraRed
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FIGURE 1.2 – Transmittance de l’atmosphère en fonction de la longueur d’onde. - L’absorption par la
vapeur d’eau et par le dioxide de carbone définit les fenêtres atomsphériques. Source : https:// fr.wikipedia.
org/ wiki/ Fenêtre_atmosphérique

citer des travaux de photo-interprétation dans le domaine militaire [Bri+06]. De nombreux autres
exemples existent, cette liste n’étant qu’un aperçu des applications possibles.

1.2 Généralités sur la spectrométrie par transformée de Fourier

Cette section donne des bases de compréhension sur le principe de la spectrométrie par transfor-
mée de Fourier, qui est à l’origine de la conception d’un certain nombre de systèmes optiques
hyperspectraux, dont celui de Sieleters. Afin d’avoir plus de détails, le lecteur peut se référer à la
partie 1 de [Fer08].

1.2.1 Principe de la spectrométrie par transformée de Fourier

La spectrométrie par transformée de Fourier (FTS) s’appuie sur la théorie des interférences lumi-
neuses. Deux ondes cohérentes monochromatiques de même fréquence, lorsqu’elles sont super-
posées, forment ce que l’on appelle des interférences lumineuses. Dans ces conditions, l’intensité
observée est une fonction sinusoïdale dépendant de la différence de marche, qui est la différence
entre les chemins optiques des deux rayons depuis la source jusqu’au lieu d’interférence. On ob-
serve alors ce que l’on appelle des franges d’interférences. On peut construire l’interférogramme
de l’onde, qui enregistre, en fonction de la différence de marche, les valeurs d’intensité de la
somme des deux ondes. Si de plus les deux ondes ont la même amplitude (ce qui est souvent le cas
pour les systèmes interférentiels utilisés en imagerie hyperspectrale), l’équation d’interférences
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FIGURE 1.3 – Superposition des interférences. - Chaque onde génère son propre système d’interférences.
A la différence de marche nulle, toutes les ondes sont en phase donc les franges sont contrastées. Lorsque
l’on s’éloigne, les figures ne se superposent plus, et l’on ne distingue plus de franges. Elles sont brouillées.
Il peut arriver que certaines interférences coïncident à nouveau, ce qui peut fournir des franges légèrement
contrastées au-delà de l’origine. C’est ce que l’on voit sur la dernière oscillation du schéma.

entre deux ondes monochromatiques d’intensité I0, de longueur d’onde ⁄ = 1
‡

(‡ est le nombre
d’onde, en cm≠1) est la suivante :

I(”) = 2I0(1 + cos(2fi‡”))

” est la différence de marche (en mètres). L’expression de ” indique la forme de la figure d’inter-
férences.

Lorsque les ondes ne sont plus monochromatiques, chaque longueur d’onde génère son système
d’interférences, et tous se superposent. Les franges éloignées de la différence de marche zéro sont
alors brouillées. C’est ce qui est schématisé en figure 1.3.

L’intensité des interférences en présence d’une source de largeur spectrale [‡1; ‡2] s’écrit :

I(”) = 1
2

⁄
‡2

‡1
B(‡)(1 + C cos(2fi”‡ + „(‡)))d‡ (1.2)

B(‡) correspond à la luminance spectrale pour chaque longueur d’onde, C au contraste des
franges et „ à la phase des franges. Le terme B(‡) cos(2fi”‡) exprime que l’on effectue phy-
siquement une transformée de Fourier, d’où la dénomination spectrométrie par transformée de
Fourier. La mesure de la figure d’interférences est un interférogramme de la source. On obtient
donc le spectre en faisant la transformée de Fourier inverse de l’interférogramme.

1.2.2 Avantages et inconvénients

L’un des principaux intérêts de la spectrométrie par transformée de Fourier est le gain radiomé-
trique dont elle bénéficie. En effet, l’ensemble du flux incident est utilisé pour la mesure, contrai-
rement à d’autres techonologies comme celles basées sur des filtres, où l’augmentation de la réso-
lution spectrale diminue fortement la quantité de photons utilisés pour la mesure. On parle de gain
multiplex ou d’avantage de Fellgett.

D’autre part, l’échantillonnage du spectre est déterminé par le domaine de l’interférogramme. Il est
donc possible d’obtenir une meilleure résolution spectrale uniquement en augmentant les bornes
de l’intervalle de différence de marche mesuré.
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FIGURE 1.4 – Sieleters BIII monté sur plateforme stabilisée.

Cependant, plusieurs inconvénients existent. D’une part, les montages et la physique de formation
de l’image sont complexes, en particulier si on les compare à un détecteur à filtre. De plus, l’ob-
tention du spectre ne se fait pas par mesure directe. Il faut passer par une étape de traitement du
signal, plus ou moins complexe selon l’architecture instrumentale, pour y avoir accès. Enfin, dans
le cas des interféromètres dits statiques, bien que l’on puisse augmenter la résolution spectrale,
celle-ci est limitée par la taille du détecteur, qui doit être assez grand pour contenir toute la figure
d’interférences.

1.3 Sieleters

1.3.1 Contexte

L’Onera (Office National d’Etudes et de Recherches Aérospatiales) a récemment développé un
instrument aéroporté d’acquisition d’images hyperspectrales pour observer les bandes 2 (BII :
3 ≠ 5.3µm) et 3 (BIII : 8 ≠ 11.5µm) de l’infrarouge, baptisé Sieleters [Ca15] dont la photo est
en figure 1.4. Chaque bande a respectivement une résolution spectrale de 13cm≠1 et 6cm≠1, ce
qui correspond à 120 et 60 bandes spectrales étroites et contigües. Sieleters enregistre des images
avec un pas d’échantillonnage au sol de 50cm sur une fauchée de 500m (1000 pixels) à 2000m
de hauteur de vol. Il fait partie de la plateforme SYSIPHE, qui intègre également HySpex Odin-
1024, développé par NEO (Norsk Elektro Optikk), qui opère dans les bandes spectrales visible et
proche-infrarouge.

1.3.2 Concept instrumental

Sieleters est un spectromètre imageur à transformée de Fourier avec un interféromètre statique.

La fonction spectrale de Sieleters est exécutée par un interféromètre à décalage latéral réalisé
avec un interféromètre de Michelson à dièdres. Le schéma de principe d’un tel montage est sur la
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FIGURE 1.5 – Schéma optique de l’interféromètre de Sieleters. - Il s’agit d’un interféromètre de Mi-
chelson à dièdres de décalage latéral t (par rapport à une configuration symétrique des deux miroirs selon la
séparatrice). Le rayon entrant est divisé par la séparatrice, chaque rayon résultant est réfléchi par un dièdre
et une lentille en sortie les fait converger en un même point du détecteur.

figure 1.5 . Un rayon incident est divisé en deux par la séparatrice et arrive sur chacun des miroirs
dièdres, qui renvoient des ondes translatées en accord avec le décalage posé entre les arêtes des
deux miroirs. Une lentille placée en aval permet de faire converger les deux rayons sur le détecteur.
On obtient alors l’image de la scène modulée par la figure d’interférences.

En reprenant l’équation 1.2, l’intensité I pour une bande spectrale [‡1, ‡2] en chaque point de
coordonnées (x, y) de l’image s’écrit :

I(x, y) =
⁄

‡2

‡1
B(x, y, ‡)(1 + C cos(2fi‡”(x, y) ≠ „(‡)))d‡ (1.3)

où B(x, y, ‡) est la luminance d’un objet résolu spatialement et spectralement, C est le contraste
des franges.Les perturbations liées à la phase des franges d’interférences „(‡) fluctuent peu et
peuvent donc être négligées dans le cadre de notre travail. On adopte donc l’équation de formation
d’image suivante :

I(x, y) =
⁄

‡2

‡1
B(x, y, ‡)(1 + C cos(2fi‡”(x, y)))d‡ (1.4)

Avec les notations de la fig 1.6, la différence de marche ” s’exprime :

” = t sin(◊)

Les franges obtenues sont des franges d’égale inclinaison localisées à l’infini. Du fait que le dé-
calage de l’interféromètre ne se fait que dans une direction précise (indiquée en figure 1.6), elles
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FIGURE 1.6 – Figure de calcul de la différence de marche. - Le décalage entre les deux dièdres est t
2 , ce

qui après réflexion sur le dièdre donne un décalage t entre les deux branches de l’interféromètre. ” est la
différence de marche.

FIGURE 1.7 – Image issue de Sieleters. - Les franges du carré rose, autour de ” = 0 sont très contrastées.
Elles sont brouillées sur le carré bleu en raison de la grande ouverture spectrale de l’instrument. Puis, vers
le haut de l’image, dans le carré vert, les franges sont à nouveau contrastées mais plus légèrement.

sont quasiment rectilignes. On peut observer une image obtenue avec Sieleters en figure 1.7. On
observe dans le carré rose des franges très contrastées. Il s’agit du voisinage de la différence de
marche nulle. En revanche, les franges sont brouillées sur une partie de l’image. Cela s’explique
par le fait que le domaine spectral observé est large. Chaque longueur d’onde génère son système
d’interférences, et tous se superposent. On observe sur le haut de l’image un retour à des franges
légèrement contrastées.

Chaque ligne de l’image correspond à une différence de marche (”) différente, donc à un état
d’interférences différent. L’interféromètre n’a pas de partie mobile, les différences de marche sont
donc fixes. On parle alors d’interféromètre statique. Pour obtenir l’interférogramme d’un point
au sol, on utilise le déplacement de l’avion, sur lequel est embarqué l’instrument. Une cadence
d’acquisition élevée permet d’assurer que tout point de la scène est vu sous tous les états d’inter-
férence. Il faut alors faire correspondre les différentes images pour reconstruire l’interférogramme
de chacun des objets observés. Ce principe est illustré en figure 1.8.
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FIGURE 1.8 – Principe d’acquisition hyperspectrale de Sieleters. - Le déplacement de l’avion (indiqué
par la flèche bleue) permet aux éléments de la scène d’être vus sous différents états d’interférence. En
associant les différentes valeurs prises par un objet (désigné par une croix rouge) sur chaque image, on
accède à son interférogramme. Le spectre est obtenu ensuite en appliquant la transformée de Fourier.

Dans le cas de Sieleters, les interférogrammes extraits ont environ 424 et 440 échantillons respec-
tivement pour la bande 2 et 3.

1.3.3 Reconstruction des spectres et problèmes dus au relief

La reconstruction du spectre telle qu’elle vient d’être expliquée présente une difficulté supplé-
mentaire lorque l’on survole des zones au relief marqué (bâtiments, collines, végétation haute, par
exemple). En effet, dans le modèle de caméra à projection centrale, à mesure que l’on s’éloigne
du centre de l’image, et que l’angle de visée augmente, on observe un défaut de parallaxe entre les
différentes images. De ce fait, la position des éléments surélevés n’est pas conforme à leur position
planimétrique réelle, comme le schématise la figure 1.9.

Dans le cas de Sieleters, ce phénomène a pour conséquence de faire correspondre des éléments
différents de l’image. Alors, l’interférogramme extrait est incorrect, comme l’interférogramme
rouge de la figure 1.10. Sur des zones marquées d’un relief, en général au-delà de 4 mètres (soit
un pixel de décalage), les spectres fournis par l’instrument peuvent donc être faux. Il est donc
nécessaire de connaître le modèle numérique d’élévation de la zone survolée pour le traitement
des images Sieleters.
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FIGURE 1.9 – Effet du relief. - Le sommet de prise de vue (S) observe le point M et lui attribue la position
M’ au lieu de sa position réelle M”. La zone grisée est invisible pour le capteur, on parle d’occlusion.

1.4 Instruments existants

Parmi les instruments aéroportés existants, nous en évoquons ici plusieurs pour lesquels les travaux
que nous avons mené sont applicables.

Le THI de l’Université de Hawai’i [Luc+12] utilise un interféromètre de Sagnac et observe l’infra-
rouge lointain. L’ONERA a également développé SiBi [Fos+16], un spectromètre imageur mi-
niaturisé qui emploie un interféromètre biréfringent à décalage latéral. Il a pour vocation d’être
utilisé au sol ou sur drone. Il y a également LASIS, qui appartient au Xi’an Institute of Optics and
Precision Mechanics et qui est un instrument dont le concept est semblable à celui de Sieleters
[Wan+15], mais qui opère dans le domaine visible. Ces trois instruments fournissent des images
avec des franges, comme Sieleters.

On aussi peut citer l’Hypercam de Telops [Cha+09], qui utilise un interféromètre mobile balayant
la scène à des différences de marches variables : celle-ci est donc différente pour chaque image.
Dans ce cas, c’est un miroir pivotant qui assure le pointage sur la même scène pendant l’intervalle
de temps nécessaire pour balayer toute la plage de différences de marche. Les images n’ont dans
ce cas pas de franges d’interférences, puisqu’on n’y observe qu’un seul état d’interférence. Le
problème de la reconstruction des spectres en zone de relief se pose néanmoins là encore puisque
la géométrie d’acquisition n’est pas tout à fait la même sur chaque image du fait que l’avion se
déplace au cours de l’acquisition.

Les instruments cités jusqu’ici sont des spectromètres à transformée de Fourier et le problème
évoqué se situe sur la reconstruction des interférogrammes. Cependant, on peut aussi élargir l’ap-
plication de la partie III aux instruments à filtre en coin. Le principe d’acquisition est cette fois de
placer des filtres passe-bande différents devant chaque ligne du détecteur. Le spectre est recons-
truit directement à partir des valeurs mesurées, en faisant correspondre les pixels sur les différentes
images.

Cette liste n’est pas exhaustive, et d’autres instruments pourraient être ajoutés. L’idée ici est seule-
ment d’évoquer le fait que bien que cette thèse ait été pensée pour Sieleters, d’autres instruments
pourraient directement bénéficier des traitements proposés.
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(a) Image en début de séquence (b) Image en fin de séquence

(c) Interférogrammes

FIGURE 1.10 – Interférogramme mal reconstruit sur un bâtiment. - (a) et (b) montrent des détails
d’images du début et de la fin de la séquence acquise par Sieleters. Ces images ont été recalées en fai-
sant l’hypothèse d’un sol plat. Les interférogrammes en (c) correspondent aux croix rouge et verte sur les
imagettes. Ces croix sont situées sur le haut d’un bâtiment et chacune pointe le même pixel dans les deux
images. La croix rouge, en bord de toit, pointe sur le bord noir dans (a) et sur l’intérieur blanc du toit en
(b) en raison de la parallaxe. L’interférogramme rouge est donc incorrect, et c’est effectivement ce que l’on
observe en le traçant. L’interférogramme vert est correct car il se trouve sur une zone homogène.
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1.5 Conclusion

L’explication du principe de fonctionnement de Sieleters dans ce chapitre permet de mieux com-
prendre la problématique de la thèse. D’une part, la raison de la présence de franges sur les images,
dans un intérêt de mesure spectrale, est expliquée. Il est clair qu’elles ne peuvent être traitées
comme des images "classiques". D’autre part, l’obtention d’un modèle numérique d’élévation
(MNE) des zones survolées par Sieleters est nécessaire pour pouvoir obtenir tout le potentiel
de l’instrument en zone de relief. Ce deuxième constat s’applique par ailleurs à l’ensemble des
spectro-imageurs aéroportés à trame défilante. Trois solutions apparaissent :

• Acheter les MNE des zones d’intérêt. Cette solution est simple mais coûteuse, d’autant plus
que bien que des modèles numériques de terrain à la précision requise soient disponibles fa-
cilement à l’achat via l’Institut Géographique National, ceux-ci ne concernent que la France,
et ne contiennent pas le sursol, qui est capital dans le cas présent.

• Ajouter un LiDAR (Light Detection and Ranging) à l’avion. Le LiDAR est une technologie
très efficace pour obtenir des MNE précis. Cependant, un tel instrument a un coût (horaire
et pécuniaire), et SYSIPHE intègre déjà trois instrument : ODIN, Sieleters II et Sieleters III,
ces deux derniers étant d’autant plus encombrants du fait qu’ils sont refroidis. Il n’y qu’une
poignée d’avions avec une trappe suffisamment grande pour contenir ces trois instruments,
donc en ajouter un autre n’est pas envisageable.

• Utiliser des algorithmes de stéréoscopie sur les images de Sieleters pour obtenir le MNE
de la scène survolée. Cette méthode présente évidemment un problème lié à la présence de
franges sur les images. De surcroît, les disparités observées sont sous-pixelliques, de l’ordre
du centième de pixel, entre deux images successives.

La solution la plus adéquate est toutefois la troisième. Elle nécessite de développer des algorithmes
de stéréoscopie sous-pixellique adaptés à des images avec franges d’interférences. Ceci constitue
donc le travail de thèse décrit dans ce manuscrit.

Afin de mieux appréhender cette question de la stéréoscopie, le chapitre suivant fournit des géné-
ralités à ce sujet.
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La stéréoscopie est le principal phénomène sur lequel repose la perception de la profondeur chez
l’homme. En effet, lorsque l’on observe une scène, chacun de nos yeux la voit depuis un point de
vue légèrement différent. Ce décalage entre nos yeux suffit à introduire une parallaxe. En image-
rie, elle est obtenue à partir de deux clichés pris à des emplacements différents. La stéréovision a
fait l’objet de nombreuses études et la littérature sur le sujet est donc très vaste. Ce chapitre a pour
but de faire un tour d’horizon des méthodes existantes afin de justifier le choix des algorithmes
utilisés par la suite. Il commence par fournir quelques généralités sur la mesure stéréoscopique.
La deuxième section expose les principaux algorithmes à deux vues, dont les principes sont re-
pris sur certains algorithmes multi-vues. Cette dernière catégorie est celle qui nous intéresse plus
particulièrement, et un état de l’art en est présenté pour finir.

2.1 Généralités

De même que le fait d’avoir deux yeux nous permet de voir en trois dimensions, il est possible
de mesurer la hauteur d’un point au sol dès lors qu’il est observé sur deux clichés aux sommets
d’image non confondus. Les notions qui suivent expliquent ce principe et peuvent être retrouvées
avec plus de détails dans [HZ04].
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FIGURE 2.1 – Schéma du modèle de caméra sténopé. - Source : [HZ04]

2.1.1 Modèle de caméra

Le modèle d’imagerie utilisé est le modèle sténopé, illustré figure 2.1. Ce modèle projette la scène
sur un plan image par projection centrale. Le centre de la projection est noté C.1 L’axe optique, ou
axe principal, intersecte le plan image au point P appelé point principal. La distance CP est notée
p et s’appelle distance principale. En général, elle correspond à la distance focale f .

On peut écrire cette projection de la forme suivante, où les vecteurs x = (x y 1)T de l’image, et
X = (X Y Z 1)T de la scène sont écrits en coordonnées homogènes :

x = PX (2.1)

P , la matrice de projection a la forme suivante :

P = K[R|t] (2.2)

K correspond à la matrice de calibration, ou orientation interne. Elle contient les paramètres in-
trinsèques de la caméra :

• fx, fy : Distance focale. Il peut arriver que fx ”= fy pour des capteurs dont les pixels ne sont
pas carrés,

• Px, Py : Coordonnées du point principal,

• s : Inclinaison (skew), pour des axes d’image non orthogonaux. En général s = 0.

K =

Q

ca
fx s Px

0 fy Py

0 0 1

R

db (2.3)

R et t sont les paramètres (rotation et translation) de l’orientation externe de la caméra, c’est-à-dire
sa position et son orientation dans le référentiel de la scène.

Ce modèle de caméra est appliqué dans l’ensemble de cette thèse.
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FIGURE 2.2 – Schéma de principe pour la stéréovision après prise en compte du déplacement de la
caméra de C1 à C2. - C1 et C2 sont les sommets des images , B la base, H la hauteur de vol, f la focale, d
la disparité et h la hauteur du point M que l’on cherche à déterminer. M’ correspond à la reprojection au sol
de M via C1.

2.1.2 Triangulation

Le principe de la stéréovision s’explique aisément dans la configuration de la figure 2.2. On obtient
par triangles semblables la relation suivante :

B

D
= H ≠ h

h
(2.4)

Sous l’hypothèse H ∫ h, acceptable pour l’imagerie aéroportée par avion, on a :

h ƒ
D

B/H
(2.5)

D’autre part, la disparité, notée d, mesure sur l’image le déplacement du point M entre les deux
images (après prise en compte du déplacement de la caméra de C1 à C2, donc d = 0 pour un point
du sol). On trouve :

d = fD

H
(2.6)

On peut alors relier la disparité à la hauteur du point correspondant :

h

H
ƒ

d

f

1
B/H

(2.7)

L’équation 2.5 met en évidence le rapport de la base sur la hauteur de vol. Ce quotient décrit la
configuration de l’acquisition. En effet, un grand B

H
assure traditionnellement une plus grande pré-

cision sur l’estimation de la hauteur mais modifie davantage la géométrie des images successives
par l’augmentation du dévers et des occultations. En revanche, un faible B

H
peut fournir des images

plus rapprochées, qui faciliteront la mise en correspondance des éléments de la scène. L’estima-
tion est en revanche moins précise si la résolution spatiale de l’image n’est pas assez fine. Cela
peut être compensé par une méthode sous-pixellique de calcul de disparité comme dans [DR07]
ou [SAM12].

1Il est aussi noté O ou S et peut être également appelé centre optique ou sommet de prise de vue.
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Géométrie épipolaire

Afin de pouvoir calculer la disparité, il faut être capable d’apparier des points entre les images.
La géométrie épipolaire permet de transformer une paire d’images de telle sorte que sur les deux
clichés, une même ligne (ou colonne, selon l’orientation) contienne les mêmes éléments de la
scène. Cela simplifie ensuite grandement la recherche de correspondants, puisqu’alors la recherche
s’effectue sur une seule dimension.

Plus concrètement, lorsque l’on prend deux clichés avec des centres d’image différents qui ob-
servent le même point X, on peut construire le plan épipolaire défini par X et les deux sommets
de prise de vue C et C Õ . Comme le montre la figure 2.3(a), le plan intersecte les deux clichés
selon une ligne appelée ligne épipolaire, où sont projetés tous les points contenus dans le plan
épipolaire. Ainsi, tous les éléments contenus dans une ligne épipolaire sur une des deux images se
retrouveront sur la ligne épipolaire correspondante de l’autre image. Cela est mis en équation sous
la forme de la contrainte épipolaire, qui lie x, un point sur l’image I , et xÕ, son correspondant sur
l’autre image I Õ. On montre qu’il existe une matrice F telle que :

xT FxÕ = 0 (2.8)

F est appelée matrice fondamentale. Elle est unique, à un facteur multiplicatif près, pour une paire
d’images. Elle définit aussi les lignes épipolaires associées à chaque point :

• l = FxÕ est la ligne épipolaire sur I associée au point xÕ,

• lÕ = F T x est la ligne épipolaire sur I Õ associée au point x.

Toutes les lignes épipolaires d’une image s’intersectent à l’épipole, qui correspond aussi pour
chaque image à l’intersection du plan qu’elle définit et de la droite reliant les deux sommets de
prise de vue. L’ensemble des plans épipolaires d’un couple d’images est l’ensemble des plans
contenant l’axe des épipoles, schématisés en figure 2.3.

Le concept de géométrie épipolaire est fondamental dans la construction de nombreux algorithmes
de stéréovision, que ce soit de manière plus traditionnelle, pour simplifier la recherche de corres-
pondants, ou de manière plus avancée, pour déduire de nouveaux modèles de traitement. Ces
différentes applications sont expliquées dans la suite de ce chapitre.

2.2 Etat de l’Art sur la stéréoscopie.

La stéréoscopie étant un thème de recherche ancien et dynamique, la littérature est très vaste.
Plusieurs états de l’art ont par ailleurs été publiés. On peut citer [SS02] consacré aux algorithmes
à deux vues, et qui a donné naissance également au benchmark Middlebury www.middlebury.

edu/stereo permettant à chacun de tester son algorithme sur des jeux de données et d’en publier
les résultats. Par la suite Middlebury ajoute un jeu de tests multi-vues http://vision.middlebury.

edu/mview et publie [Sei+06], un état de l’art sur les problèmes de reconstruction multi-vues. On
peut aussi citer [Sze] qui en 2011 fait un tour d’horizon exhaustif des algorithmes binoculaires et
multi-vues.
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(a)

(b)

FIGURE 2.3 – (a) Géométrie epipolaire - Les centres des deux clichés, C et C’, et un point X de la scène
constituent un plan épipolaire fi. L’intersection entre ce plan et chacune des images est une ligne : les lignes
épipolaires l et lÕ. (b) Axe des épipoles - Les épipoles e et eÕ définissent un axe. L’ensemble des plans
contenant cet axe forment l’ensemble des plans épipolaires de la paire d’images. Source : [HZ04]

Cet état de l’art commence par présenter les principaux algorithmes à deux vues. Ceux-ci ne nous
intéressent pas directement dans le cadre de ce travail, mais leurs principes sont repris dans nombre
d’algorithmes multi-vues. La seconde partie est dédiée au traitement des vues multiples.

2.2.1 Stéréoscopie à deux vues.

L’approche classique, proposée dans l’état de l’art de [SS02] est de distinguer les méthodes selon
que le résultat dépende d’un calcul local ou global. Les méthodes locales utilisent exclusivement le
voisinage du pixel dont on veut déterminer la disparité tandis que les méthodes globales optimisent
les valeurs sur l’ensemble de l’image en les liant entre elles.

Méthodes locales

Les premières méthodes appliquées étaient des méthodes locales. L’idée est en général de trouver
un maximum de points correspondants entre les images et d’en mesurer ensuite la disparité. Ces
méthodes fournissent souvent des cartes éparses qu’il faut ensuite densifier. Des mesures sous-
pixelliques peuvent être obtenues par interpolation [BT98], [TH86].
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• Block matching
Une des méthodes les plus anciennes et les plus courantes dans la littérature est sans doute
le block-matching. Elle consiste à chercher, pour chaque pixel, celui de radiométrie la plus
proche sur la ligne épipolaire correspondante de la deuxième image. On mesure alors la
disparité entre ces deux pixels. Afin d’obtenir une mesure plus robuste, ainsi que de fournir
une certaine régularisation, on choisit plutôt une métrique sur le voisinage du pixel. On
cherche alors à trouver la disparité qui maximise la similarité entre les mesures associées
à une fenêtre autour des deux pixels à faire correspondre. Il existe de nombreux calculs
possibles, l’un des plus classiques étant le SSD [OK90] (sum of squared differences), qui
somme sur un voisinage ‹(x0) le carré des différences d’intensité entre un pixel x0 =
(x0, y0) de l’image de gauche I et son correspondant à une certaine disparité d = (d, 0) sur
l’image de droite I Õ.

SSD(x0, d) =
ÿ

xœ‹(x0)
(I(x) ≠ I Õ(x + d))2 (2.9)

D’autres coûts sont aussi fréquemment utilisés comme le SAD (sum of absolute diffe-
rence) qui diffère du SSD en utilisant une norme l1 [Kan+95]. Le NCC (normalised cross-
correlation) [KMS16] est normalisé, ce qui permet de s’affranchir des problèmes liés à des
images avec des gains ou expositions différentes. [BT98] réalise une interpolation linéaire
sur le pixel central avant le calcul du coût afin de compenser les erreurs d’échantillonnage.

Le choix de la métrique n’est pas anodin et peut être différent en fonction du type d’image.
[HS09] évalue la robustesse de différents coûts sur des images avec de fortes variations
radiométriques. De plus, la taille du voisinage choisi est important : trop petit, il risque de
manquer de texture et de ne pas être assez discriminant, trop grand il risque de n’être pas
assez précis et de fournir des valeurs trop moyennées. Les approches multi-échelle (coarse-
to-fine) permettent d’apporter un compromis [XTA87].

Ce type d’algorithme nécessite en général une étape indépendante pour le traitement des
occultations. Selon une idée largement reprise, [CCK91] propose de calculer deux cartes
de disparités : l’une en cherchant les appariements depuis l’image de gauche sur l’image
de droite et l’autre dans le sens opposé. Les deux résultats obtenus sont alors comparés sur
les zones de fort dénivelé, puisque c’est là qu’ont lieu les occultations, qui donneront des
valeurs différentes sur les deux images.

S’intéressant particulièrement à l’exploitation des images avec un faible B

H
, [DR07] calcule

des NCC sous-pixelliques sur des images interpolées par zero-padding suivant les conditions
de Shannon.

Un défaut de ces méthodes est le problème d’adhérence. Il s’agit d’une dilatation autour
de certains objets en relief avec une frontière très contrastée. Il arrive alors que lorsque la
fenêtre de calcul contient une partie de l’objet et du sol, son meilleur correspondant dans la
deuxième image sera une fenêtre similaire. L’algorithme néglige alors l’occultation et dilate
l’objet. Ce phénomène est illustré en figure 2.4.

Un autre défaut est l’erreur causée sur les appariements sur les zones homogènes ou lors de
l’apparition d’éléments répétitifs. L’algorithme a alors du mal à choisir le bon appariement.

La figure 6.1 montre le résultat obtenu sur deux images Sieleters par un algorithme de block-
matching [Mon11] en calculant les similarités par SSD. Bien que l’algorithme propose un
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FIGURE 2.4 – Illustration du phénomène d’adhérence. - Les points P et Q étant radiométriquement
similaires sur les images, ils sont appariés. Le point Q prend alors la même disparité que P. L’emprise du
bâtiment est alors étendue. Source : [DR07]

raffinement sous-pixellique du quart de pixel, il n’arrive pas à gérer les zones homogènes et
y génère beaucoup de bruit.

• Feature matching
On peut obtenir des cartes éparses à partir d’éléments remarquables de l’image. C’est le prin-
cipe du feature matching. Il peut s’agir du détecteur de coins Harris [Zha+95], des points
SIFT (Scale-Invariant Feature Transform), robustes aux changements de points de vue par
transformation affine et d’illumination [Low04]. Des éléments à une dimension sont éga-
lement utilisés, comme des segments [AF87], [Jel+17] ou des contours d’objets [Mus+06].
[FM05] apparie des régions selon leur radiométrie et leur forme.

Ces algorithmes fournissent des cartes éparses qui peuvent être par la suite complétées par
des méthodes d’interpolation.

• Phase de la transformée de Fourier
Le spectre croisé entre deux images fournit aisément la translation et la rotation par passage
en coordonnées polaires [MBM97]. Les mesures doivent cependant être répétées sur des
voisinages suffisamment grands pour contenir le même motif dont on calcule la transformée
de Fourier, ce qui implique une perte de résolution spatiale et une régularisation implicite
similaire au block-matching. La méthode reste cependant intéressante pour ses précisions
sous-pixelliques [YL08], [FZB02].

• Flot optique
Une carte de disparité peut être obtenue à partir du flot optique. Sur deux images d’une
séquence d’une scène dynamique, le flot optique correspondant est le champ de vecteurs
à deux dimensions du déplacement de chaque pixel de l’image. Sous l’hypothèse d’une
illumination constante, on cherche alors pour tout pixel x = (x, y) son déplacement (”x, ”y)
tel que :

I(x, y, t0) = I(x + ”x, y + ”y, t1)
On voit bien que si les images sont en géométrie épipolaire, alors ”y = 0 et l’on se rapporte
bien à un problème classique de stéréoscopie binoculaire. Ce problème est souvent résolu
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(a) Image de gauche (b) Image de droite (c) Carte de disparité

FIGURE 2.5 – Algorithme de block matching sur un couple d’images Sieleters. - Les images (a) et (b)
sont deux images d’une séquence Sieleters dont on a enlevé les franges (cf. Partie 2). (c) est la carte de
disparité correspondante obtenue par l’algorithme de [Mon11]. L’intervalle de disparités est [-142 -137]
pixels au quart de pixel près.

par des méthodes locales, qui ont l’inconvénient de manquer d’information dans les zones
homogènes [BBM90; UWI11].

La figure 2.6 rapporte le résultat sur des images Sieleters de l’algorithme [MSS16] de flot
optique. Malgré le bon comportement sous-pixellique des algorithmes de flot optique, les
images de Sieleters utilisées présentent des disparités maximales de 1 pixel. Ces valeurs
trop faibles entraînent probablement de la confusion dans l’algorithme qui donne un résultat
insatisfaisant, avec des flèches qui pointent dans des directions opposées.

Méthodes Globales

Les méthodes globales permettent de faire des hypothèses globales de régularité. Elles cherchent
la solution f de la minimisation d’une énergie du type :

E(f) = Edonnée + ⁄Erégularisation

Le terme de fidélité aux données mesure la cohérence radiométrique des appariements. Le terme
de régularisation peut varier en fonction du type d’image. Il est possible d’ajouter des termes afin
de formuler des hypothèses explicites sur les occultations.
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(a) Image de référence (b) Flot optique

FIGURE 2.6 – Algorithme de flot optique sur un couple d’images Sieleters. - Les images Sieleters utili-
sées sont les mêmes que sur la figure 6.1. L’image (a) est l’image de référence et (b) montre le flot optique
correpondant, calculé avec l’algorithme [MSS16].
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FIGURE 2.7 – Correspondances en programmation dynamique - Les abscisses représentent une ligne
épipolaire de l’image de gauche, les ordonnées sa correspondante sur l’image de droite. Les lettres en
minuscules associées sont les valeurs d’intensité de chaque pixel de la ligne. L’intervalle de disparités
autorisées est signalé par les cases en blanc. L’appariement de deux pixels est signifié par un M. L et R
indiquent que le pixel est occulté dans l’image de gauche et de droite respectivement. Ces lettres constituent
donc un chemin. Source : [SS02]

• Programmation dynamique

L’algorithme [OK85] voit le problème d’appariement globalement sur une ligne épipolaire.
Il recherche un chemin optimal sur un plan tel que pour une ligne épipolaire, les abs-
cisses décrivent les pixels de l’image de gauche et les ordonnées correspondent à l’image
de droite. Un terme d’homogénéité verticale sur les bords est ajouté afin de donner une
cohérence entre lignes épipolaires successives. Les occultations peuvent être gérées expli-
citement dans la construction du chemin, voir figure 2.7. Pour réduire le coût du traitement
inter-lignes [BT99] propose de réaliser une régularisation verticale dans un traitement indé-
pendant, selon une heuristique autorisant des changements de disparité suivant la variation
radiométrique entre pixels voisins et un indice de confiance.

• Semi-global matching

Le semi-global matching associe des mesures radiométriques locales à des contraintes de
régularité globales. Il a été développé par [Hir05]. Afin de ne pas diminuer la netteté du
résultat, le coût d’appariemment n’est pas calculé sur un voisinage mais sur la seule valeur
du pixel. A cela est associé une régularisation globale utilisant des contraintes unidimen-
sionnelles, reprenant ainsi des idées de programmation dynamique. Toutefois, pour obtenir
une régularisation plus robuste, celle-ci n’est pas seulement verticale, mais dans une multi-
tude de directions différentes. Les occlusions peuvent être traitées de manière classique par
comparaison entre les deux cartes épipolaires résultantes. Ces méthodes fournissent de très
bons résultats. [Hir07] propose également un raffinement sous-pixellique.

• Coupure de graphe
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L’utilisation des algorithmes de coupure de graphe (graph cut) pour la stéréovision est ré-
cente mais fournit de très bons résultats, de telle sorte que les meilleurs scores du benchmark
Middleburry sont souvent obtenus avec ces algorithmes [Tan+16].

Pour résoudre le problème, [BVZ98] propose une approche multi-étiquette permettant de
traiter l’ensemble de l’intervalle des disparités sur le même graphe. [Ish03] montre que
cette approche donne une solution exacte à condition que les étiquettes soient ordonnées
linéairement et que le terme de régularité soit convexe. Cette dernière condition tend à trop
pénaliser les fortes discontinuités et donc à lisser le résultat.

[BVZ01; BV06] proposent d’utiliser un terme de régularisation qui ne pénalise que les
pixels adjacents ayant des valeurs de disparités différentes. Toutes les discontinuités ont
le même coût, donnant un résultat continu par morceaux. Ce problème est résolu de ma-
nière binaire avec les expansion-moves ou swap-moves et ne fournit pas une solution exacte
mais suffisamment proche du minimum global. Afin de tenir compte des occlusions, [KZ01]
propose d’ajouter un terme qui pénalise le nombre d’occlusions avec un coût constant. Cet
algorithme est abordé en détails dans le chapitre 8.

2.2.2 Stéréoscopie multi-vues.

De nombreux algorithmes de stéréoscopie à vues multiples ont été conçus en parallèle du déve-
loppement d’instruments d’acquisition capables de générer de grandes quantités d’images, comme
les caméras plénoptiques [Wet+12]. Ces algorithmes allient les avantages traditionnels d’un grand
B

H
avec une bonne précision d’estimation et ceux d’un faible B

H
avec peu de différences dans la

géométrie des images successives.

Méthodes dérivées de la stéréoscopie binoculaire

Une façon intuitive d’exploiter un grand nombre de vues à partir d’un algorithme à deux vues
est de les utiliser dans les scores de similarité. [OK93] utilise un algorithme de block-matching
avec une approche multi-vues, qui lui permet de diminuer l’intervalle de disparités possibles. Il
étend le score du SSD de l’équation 2.9 en le sommant pour toutes les paires d’images de la
séquence et en l’exprimant en fonction de l’inverse de la profondeur du point de la scène considéré.
[Cox94] reprend la même idée dans le cadre de la programmation dynamique en calculant la
vraisemblance du terme de fidélité aux données sur l’ensemble des images. [PKF07] propose
une méthode variationnelle où le terme d’attache aux données à minimiser cumule les erreurs de
reprojection entre les différentes images.

Dans les méthodes dérivées des graph cuts, [KZ02a] propose d’ajouter un terme de visibilité qui
interdit certaines valeurs de disparités entre pixels voisins afin d’assurer qu’un point non occulté
ne soit pas masqué. [Vog+07] adopte une approche par voxels, où l’expression de l’énergie se
compose d’un terme surfacique (radiométrique) et d’un terme volumétrique (maximisation d’un
volume, il s’agit d’une constante qui tend à "gonfler" le résultat). Le terme de consistance radio-
métrique gère les occlusions, où chaque image incrémente une valeur (un vote). Le vote est un
calcul des scores de corrélation sur les projections du point courant de l’image de référence sur les
autres.
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Méthodes dédiées aux vues multiples

• Ajustement de faisceaux
Lorsque l’on dispose de nombreuses vues redondantes, il est possible d’estimer les coor-
données d’un ensemble de points de la scène Xj (ainsi que les matrices de projection des
caméras P i) par ajustement de faisceaux (bundle adjustment). On minimise alors pour l’en-
semble des observations l’erreur entre la position estimée du point X̃j sur l’image et sa
position mesurée xi

j
:

min
X̃j ,P̃ i

||P̃ iX̃j ≠ xi

j ||
2
2

Une synthèse détaillée sur cet ajustement est proposée par [Tri+00]. Cette méthode a l’avan-
tage d’être robuste au bruit mais nécessite une bonne initialisation. C’est pourquoi il est
suggéré de l’utiliser comme la dernière étape en complément d’un autre algorithme de re-
construction 3D [DP14]. Le bundle adjustment est néanmoins très répandu et utilisé dans des
cadres industriels avec par exemple la suite logicielle APERO MICMAC de l’Institut Géo-
graphique National [DC11] ou Bundler [SSS06] développé par l’Université de Washington
en partenariat avec Microsoft.

• Shape Carving

Le shape carving, proposé par [KS00] découpe un volume constitué de voxels en élimi-
nant ceux dont la radiométrie n’est pas constante sur les vues multiples de la scène. Cette
méthode est donc sensible aux variations d’illumination de la scène comme les ombres ou
des surfaces non-lambertiennes. De plus, elle nécessite des images avec points de vues très
différents, ce qui ne favorise pas son utilisation dans le cas d’acquisitions à faibles B

H
.

• Images des plans epipolaires

C’est la méthode qui est le plus intéressante pour des instruments réalisant des prise de vues
en mode à trame défilante, comme Sieleters. D’une part, car elle s’adapte parfaitement à
la géométrie d’acquisition de ces images. D’autre part, elle donne accès à des précisions
sous-pixelliques au prix de conditions d’acquisitions semblables à celles de Sieleters pour
l’acquisition spectrale.

Les images des plans épipolaires (EPI) se basent sur le fait que lorsque la caméra a une tra-
jectoire rectiligne, les centres d’images de l’ensemble des clichés sont colinéaires. Dans ce
cas, les plans épipolaires sont confondus entre toutes les paires d’images. On exploite alors
le fait que toutes les images d’une telle séquence ont une géométrie épipolaire commune.
Si l’acquisition est suffisamment dense, chaque plan intersecte de nombreux clichés, et un
grand nombre de lignes épipolaires correspondantes sont ainsi obtenues.

On peut construire une nouvelle image à partir de ces lignes : l’image des plans épipolaires
(EPI), illustrée en figure 2.8. Il s’agit d’une image spatiotemporelle : l’un des axes (s) décrit
le temps, ou plus exactement les numéros de photos prises successivement. Le second axe
(u) correspond à la direction du déplacement de l’instrument. L’emplacement d’un point
de la scène le long de la ligne épipolaire varie suivant la position de prise de vue. Ce que
l’on observe sur l’EPI sont donc les trajectoires des points de la scène en fonction de la
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FIGURE 2.8 – Construction d’une image des plans épipolaires. - A droite, deux images issues d’une
séquence acquise par un déplacement rectiligne vers la droite. Les lignes épipolaires correspondantes sont
surlignées en rouge, et la ligne est prolongée pour montrer leur position sur l’image des plans épipolaires
à gauche. s est l’axe des numéros d’images, u est l’axe spatial de la direction du mouvement et v est l’axe
spatial transversal au mouvement. Source : [KZP13]

position de la caméra selon l’axe de déplacement. La pente de ces trajectoires renseigne sur
la position de l’objet dans la scène, comme nous le verrons après.

L’EPI peut aussi être interprétée comme une coupe du cube spatio-temporel formé par une
séquence d’images, tel qu’on le voit sur la figure 2.9.

Le cas le plus commun est celui d’un déplacement linéaire de la caméra en visée orthogonale
à la trajectoire où l’orientation de la caméra n’est pas altérée au cours de la prise de vue.
Dans ce cas, et d’après les notations de la figure 2.10, la disparité d s’exprime de la façon
suivante :

d = d2 ≠ d1 = f(B + b)
H

≠
fb

H
(2.10)

d = B
f

H
(2.11)

L’équation 2.11 montre bien que la disparité varie linéairement par rapport à la base. Si
l’orientation de la caméra entre les clichés diffère (la caméra ne vise pas le nadir, perpendi-
culairement à la trajectoire), l’EPI présente des courbes et non des droites.

Les images des plans épipolaires (EPI) ont d’abord été présentées par [BBM87]. Les EPI
peuvent s’assimiler à des coupes de lumigraphe2 à 3 dimensions, en se limitant à une obser-
vation selon une seule dimension. Ce rapprochement justifie qu’au delà d’une reconstruc-
tion du relief, certains articles comme [Cri05] proposent aussi des analyses des réflexions
spéculaires de la scène à partir des EPI. Pour ce qui est de la construction des cartes de
profondeur, les approches sont diverses. [Cri05] segmente l’ensemble du cube d’images en
objets cohérents de même disparité, en prenant appui sur l’image de l’espace des dispari-
tés (DSI). [BD06] segmente également le cube spatio-temporel des EPI en tubes de même

2Terme employé pour la première fois dans [Gor+96]. On emploie aussi le terme light fields, ou champs de lumières
en français.



32

FIGURE 2.9 – Construction du cube spatio-temporel. - Les trois clichés, obtenus par un déplacement
rectiligne de la caméra vers la gauche, observent un même point p. A partir de ces images on peut construire
un cube, dont l’EPI est une coupe transversale qui décrit par une ligne le déplacement du point selon les
différents points de vue. Crédits : [BBM87]

pente à l’aide de contours actifs. [KZP13] propose de minimiser un score basé sur l’intensité
de l’EPI pour différentes valeurs de disparité, sur les zones de l’image dont les estimations
sont susceptibles d’être les plus fiables. Le reste de la carte est complété par propagation
à partir de ces estimations en commençant à une échelle fine puis en dégradant la réso-
lution. [WG12; DG13] commencent par estimer la disparité pour chaque pixel à partir du
gradient, puis intègrent ces valeurs dans un schéma de minimisation globale en imposant
des contraintes sur les occultations. Enfin, [STM06] minimise par graph cut une énergie qui
prend en compte des occultations et des surfaces non lambertiennes. A partir d’une séquence
d’images d’un match de football, [Jor+15] obtient des EPI avec des chemins discontinus. La
solution proposée est de commencer par détecter les pixels correspondant à un même objet
puis d’ajuster des lignes dessus. Tous ces algorithmes ont été testés sur des images synthé-
tiques ou terrestres, dans des conditions idéales d’acquisition, où la distance entre la caméra
et la scène est de l’ordre de quelques mètres et la trajectoire est parfaitement rectiligne. La
méthode des plans épipolaires n’a à notre connaissance pas encore été testée sur des images
aériennes ou satellitaires.

La restitution par images des plans épipolaires possède plusieurs avantages par rapport aux
autres méthodes de stéréoscopie. Les EPI renseignent de manière explicite sur les occulta-
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FIGURE 2.10 – Schéma de deux images en géométrie épipolaire. - Le point M de la scène (en haut) est
observé par les images (en bas) de centres C1 et C2, de focale f et base B. D’après : [BBM87]

tions. En effet, les objets les plus proches de l’image ont des pentes plus faibles, se déplacent
donc "plus vite" et leur trajectoire est alors susceptible de masquer celle des objets en arrière-
plan. Un croisement sur une image de plan épipolaire correspond ainsi à une occultation.

De plus, la méthode combine les avantages d’une grande base pour la précision de la mesure,
et d’une petite base, pour la recherche de correspondants. En effet, si les sommets des clichés
ne sont pas trop distants, au vu de la taille des objets, alors les points correspondants suivent
une ligne continue.

Aussi, contrairement aux autres méthodes discutées, elle permet des mesures sous-pixelliques
sans avoir besoin de passer par une étape d’interpolation des images. La qualité de la mesure
de disparité dépendra néanmoins de la méthode de calcul des pentes des chemins des EPI.

Enfin, la détermination de la disparité s’appuie sur autant d’échantillons qu’il y a d’images,
ce qui la rend robuste aux erreurs locales de calcul de gradient ainsi qu’aux variations ra-
diométriques des surfaces non lambertiennes.

La méthode des images des plans épipolaires impose cependant de vérifier quelques hy-
pothèses importantes. La plus importante est que la trajectoire du porteur doit être recti-
ligne. Si cette condition n’est pas respectée, les plans épipolaires entre les paires consécu-
tives d’images ne sont pas confondus, et les images des plans épipolaires ne peuvent être
construites. Par ailleurs, si l’orientation de la caméra est modifiée entre les clichés, les trajec-
toires sur l’EPI sont des courbes et non des lignes. Ce cas est illustré dans [BBM87]. Enfin,
les images doivents être acquises avec une fréquence temporelle suffisamment grande, afin
d’obtenir des lignes continues sur l’EPI.

D’autres cas apparaissent si l’orientation de l’instrument est modifiée, ou si le déplacement
de la caméra est différent [FEK03; MTE02]. Il n’ont été que peu exploités car ils corres-
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pondent à des cas rares d’acquisition, pour lesquels d’autres méthodes comme l’ajustement
par faisceaux, sont plus efficaces.

2.3 Conclusion

Le choix fait pour le traitement stéréoscopique des images de Sieleters est d’utiliser les EPI. En
effet, les séquences d’images acquises s’adaptent particulièrement bien aux hypothèses de trajec-
toire et fréquence d’acquisition requises. De plus, c’est la méthode la mieux adaptée au calcul de
disparités sous-pixelliques, qu’elle intègre par définition. Or, les séquences de Sieleters ont des
disparités de 3 pixels maximum sur 424 images, ce qui correspond à du centième ou millième de
pixel pour des images successives.

Il faudra néanmoins tenir compte du fait que les images Sieleters contiennent des franges d’inter-
férences fixes, ce qui ne permet pas de les utiliser directement. Le traitement des franges est l’objet
de la partie II.

D’autre part, dans le cas d’une acquisition aéroportée, les conditions sur la trajectoire et l’orien-
tation de la caméra ne sont pas parfaitement vérifiées. L’étude de ces erreurs est discutée au cha-
pitre 7.
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Ce chapitre présente les images utilisées dans les chapitres suivants. Elles sont de deux types :
soit des images simulées, soit des images mesurées par Sieleters. Parmi les séquences d’images de
Sieleters disponibles, deux sont présentées ici. La motivation de ce choix est la composition de la
scène ou la disponibilité d’une vérité terrain afin de contrôler les résultats de la stéréoscopie.

3.1 Images simulées

Les images simulées sont construites à partir d’images à très haute résolution. On utilise deux
images de la même scène : l’une fournit des valeurs plausibles pour la température, et l’autre des
valeurs plausibles pour l’émissivité (supposée constante spectralement). A partir de ces valeurs et
d’un modèle atmosphérique, les spectres de luminance pour chaque pixel sont calculés en appli-
quant la loi de Planck. Il est alors possible d’obtenir trois images : une image des franges, une
image panchromatique et une image interférométrique dont les caractéristiques sont proches des
images mesurées expérimentalement par Sieleters. Un exemple pour chacune d’elles est donné
en figure 3.2. L’image des franges moyennes est obtenue en réalisant la transformée de Fourier
du spectre moyen de tous les pixels de l’image. L’image panchromatique contient la luminance
moyenne de chaque pixel. Enfin, l’image interférométrique (aussi appelée image physique) se
calcule selon l’équation (1.3) en utilisant l’image panchromatique et les caractéristiques de Sie-
leters : carte de différence de marche, contraste, phase et efficacité spectrale de l’insrument. La
construction des différentes images est résumé dans le schéma 3.1.

Plusieurs images montrant des scènes différentes (rurales et urbaines) sont ainsi générées. Un
exemplaire de chacune des images, dans leur version interférométrique, est montré en figure 3.3.
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FIGURE 3.1 – Schéma de calcul des images simulées de franges, panchromatique et interférométrique.

L’objectif derrière la construction de ces images, est d’une part de pouvoir construire des images
selon divers modèles en combinant l’image panchromatique et l’image des franges moyennes.
D’autre part, il est de disposer d’un modèle proche de la réalité dont on connaît l’image originale
sans franges afin de quantifier les résultats et de choisir les paramètres dans la partie II. Toutefois,
il faut noter que les images interférométriques ainsi construites n’en demeurent pas moins qu’une
simulation de mesure.

3.2 Séquences Sieleters

Trois campagnes de vol ont été réalisées avec Sieleters, chacune comprenant plusieurs lignes de
vol. Parmi elles, deux séquences sont utilisées comme illustration dans ce manuscrit.

3.2.1 Généralités sur les images Sieleters

Le tableau 3.1 rappelle les propriétés des images de Sieleters énoncées au chapitre 1. En particulier,
le rapport signal-à-bruit pour les images Sieleters est d’environ 500 sur l’image interférométrique,
ce qui explique que le bruit sur l’image sera négligé par la suite.

3.2.2 Séquence Le Fauga-Mauzac (CFM)

La séquence entière comprend 6330 images sur une ligne de vol d’environ 3km. Elle date de
septembre 2013 et survole en particulier le centre ONERA des communes de Le Fauga et Mauzac,
qui est la scène la plus intéressante de la séquence, en raison de son contenu et des données de
terrain disponibles, voir figure 3.4.
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(a) Franges moyennes

(b) Image Panchromatique

(c) Image interférométrique

FIGURE 3.2 – Images simulées pour une même scène.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

(i) (j)

FIGURE 3.3 – Images simulées interférométriques. - L’image (j) a été suréchantillonnée pendant les
traitements, ce qui explique qu’elle soit plus nette que les autres.
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(a) Image Sieleters BII

(b) Image Géoportail

FIGURE 3.4 – Images du centre ONERA de Le Fauga-Mauzac. - Les points rouges sont les points de
contrôle utilisés au chapitre 8. Source : Géoportail
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Largeur BII 3 ≠ 5.3µm
Largeur BIII 8 ≠ 11.5µm

Résolution spectrale BII 13cm≠1

Résolution spectrale BIII 6cm≠1

Résolution spatiale 50cm
SNR 500
Base 50cm

Fauchée 500m
Hauteur de vol 2000m

TABLE 3.1 – Tableau des propriétés des images Sieleters. - SNR désigne le rapport signal-à-bruit

Données de vérité terrain. L’intérêt de la zone s’explique par la diversité du sursol. Au-delà de
la présence de végétation haute et basse et des bâtiments, on trouve un chateau d’eau ainsi que des
garages avec des toitures aux formes particulières, voir figure 3.5. Un autre élément du paysage
attrayant est la présence de dunes artificielles.

Des levés de scanner laser 3D existent pour une partie de la zone présentée. Elles se sont avérées
être toutefois difficile à exploiter en raison d’erreurs de recalage entre les nuages de points. Elles
sont par conséquent utilisées ici seulement pour quelques points de contrôle.

3.2.3 Séquence Canjuers

Cette séquence est principalement composée de relief naturel, pour lequel on dispose d’un modèle
numérique de terrain. Elle a été acquise en août 2015. La figure 3.6 montre l’image géoportail de
la scène.

3.3 Evaluation quantitative : le PSNR

Le PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) est le critère le plus couramment utilisé pour évaluer la
qualité d’une image. On le mesure en décibels (dB) pour l’image calculée uú et sa référence ũ de
la manière suivante :

PSNR(uú) = 10 log maxx|uú(x)|2
Îuú ≠ ũÎ2

2
(3.1)

Un valeur élevée est donc indicative d’un meilleur résultat. La multiplication par la valeur maxi-
mum du résultat sert à faciliter la comparaison d’image différentes, en particulier des images avec
des échelles radiométriques différentes.
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(a) Cheminées

(b) Recette

(c) Dune

FIGURE 3.5 – Photographies du centre ONERA de Le Fauga-Mauzac. - Les photographies ont été prises
en septembre 2017.
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FIGURE 3.6 – Image de la scène Canjuers. - Source : Géoportail



Deuxième partie

Extraction des franges d’interférence pour
récupérer l’image panchromatique
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Comme vu au chapite 1, les images ont des franges d’interférences. Celles-ci sont présentes sur
toute l’image, où elles sont très contrastées dans la moitié inférieure de l’image autour de la diffé-
rence de marche nulle et brouillées dans la partie supérieure. Ce chapitre montre les perturbations
qu’elles causent sur les algorithmes de stéréoscopie, puis s’intéresse aux solutions proposées dans
la littérature pour les extraire de l’image. Enfin, une caractérisation spectrale des franges de Siele-
ters est donnée, afin d’être utilisée par la suite au service de la séparation des franges d’interférence
du reste de l’image.

4.1 Stéréoscopie en présence de franges d’interférence

Les franges d’interférences sont présentes sur toute l’image, où elles sont très contrastées dans la
moitié inférieure de l’image autour de la différence de marche nulle et brouillées dans la partie
supérieure. Elles n’ont aucune visée stéréoscopique et sont dédiées à la construction de l’informa-
tion spectrale. Plus que ça, elles sont fixes par rapport au détecteur et donc génèrent des bords très
contrastés au même endroit sur toutes les images.

4.1.1 Tests sur différents algorithmes

Nous testons les images de Sieleters sur deux algorithmes sous-pixelliques : l’algorithme de block
matching de [SAM11] et les images des plans épipolaires présentées au chapitre 2.

45
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(a) Image de gauche (b) Image de droite (c) Résultat

FIGURE 4.1 – Résultat de l’algorithme de block-matching. - (c) montre le résultat de l’algorithme de
block-matching [SAM11] pour le couple d’image (a) et (b). Les pixels colorés en cyan correspondent à des
points pour lesquels l’algorithme n’a pas trouvé d’appariemment.

Algorithme de Block-Matching. L’algorithme utilisé ici est un algorithme de block-matching
réalisant des appariemments sous-pixelliques [SAM11]. Il réalise un test statistique pour savoir
si un appariement est significatif. S’il est validé, la disparité associée est donnée en niveaux de
gris. Lorsqu’aucun score d’appariemment n’est assez bon, le pixel est coloré en cyan, pour mon-
trer qu’aucune valeur de disparité n’a pu être attribuée. L’implémentation utilisée est celle de la
chaîne MissStereo [Mon11]. Dans [SAM11], les auteurs montrent qu’un score de moins de 70% de
pixels appariés signifie en général que les images sont corrompues par du bruit ou que les images
représentent des scènes différentes. Le score pour les images de la figure 4.1 est de 56%. La zone
commune utilisée par l’algorithme contient des franges d’interférence sur les bâtiments. Le ré-
sultat est très mauvais sur cette région, malgré le fait que le bâti fournit en général de meilleurs
résultats que les zones végétales faiblement texturées comme la pelouse. Ce mauvais résultat est
clairement attribué aux franges d’interférence.

Images des plans épipolaires. Les franges perturbent les orientations des gradients de l’image.
On le montre ici sur une image des plans épipolaires (EPI). Un exemple d’EPI est donné figure 4.2.
L’exploitation de cette image se fait par extraction de segments basée sur la mesure de l’orientation
du gradient [Gio+12]. Cependant, comme les franges engendrent de forts gradients de direction
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oblique aux droites décrites par les éléments de la scène, l’algorithme n’a pas assez d’information
pour assurer une bonne détection. Cela est particulièrement vrai sur la partie droite de l’image, où
se trouvent les franges très contrastées. L’orientation des gradients ne traduit là que la direction
des franges, avec des valeurs à ±180¶.

Au vu des résultats présentés, il pourrait être décidé de ne traiter que la partie où les franges
sont suffisamment brouillées. Cela ne représente néanmoins qu’une centaine de lignes, ce qui
limiterait la redondance à une centaine d’images et dans le cas des bâtiments les plus hauts (2
étages) représenterait une disparité maximale de 0,7 pixel entre les images de début et fin de
séquence. Il est donc nécessaire d’établir une stratégie pour s’affranchir des franges afin d’utiliser
l’ensemble des lignes de l’image.

4.2 Etat de l’art de l’extraction de franges d’interférences

Un problème similaire à celui proposé ici, est celui de [WZC15] sur les images de LASIS, un
spectromètre imageur à transformée de Fourier statique. Les auteurs cherchent à séparer l’arrière-
plan des franges parce qu’elles perturbent les algorithmes de compression. Pour cela ils régula-
risent l’image avec la variation totale combinée à une analyse morphologique de l’arrière-plan
par ondelettes, et des franges par la transformée de Fourier. Le modèle d’image utilisé est additif.
Néanmoins, une différence importante avec notre problématique est que les images utilisées ont
un arrière-plan très lisse de texture quasi-perpendiculaire aux franges, contrairement aux scènes
survolées par Sieleters, qui sont un cas plus général contenant des textures irrégulières et variées.

La plupart des études de séparation des franges de l’arrière-plan visent à réaliser un débruitage
pour améliorer la détection de franges. C’est le cas de [Zho+12], qui utilise des descripteurs mor-
phologiques afin d’extraire des franges non nécessairement rectilignes par du débruitage d’un
arrière-plan très lisse. Le cas inverse est également présent dans la littérature : [RH06] cherche à
récupérer le fond uniforme d’une figure d’interférence, pour des problématiques de calibration, en
utilisant une description des franges par la transformée en ondelettes.

Un contexte plus général de ce type de problème est celui de la séparation de la texture d’une
image, tel que présenté dans [MAP11], qui utilise un modèle additif et une norme adaptative
pour gérer des textures à orientations et fréquences variables. Il réalise ainsi une décomposition
cartoon-texture, qui sera l’objet de la section 5.1.3.

4.3 Caractérisation des franges d’interférences de Sieleters

Les franges de Sieleters sont majoritairement localisées sur une zone du spectre en fréquences
spatiales, que l’on appellera �. Ces fréquences, identifiables sur la figure 4.3, correspondent à la
réponse spectrale des franges en observation d’une scène homogène.

Pour déterminer les fréquences limites de la zone �, on utilise une carte des différences de marche.
Il s’agit d’une image donnant pour chaque pixel la valeur de différence de marche ”(x, y), obtenue
par éclairement par une source homogène et monochromatique. Les franges étant globalement
rectilignes, la différence de marche s’écrit :

”(x, y) = ax + by + ‘(x, y) (4.1)
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(a) Image des plans épipolaires

(b) Orientations des gradients, en degrés

FIGURE 4.2 – Image des plans épipolaires obtenue à partir d’images Sieleters. - On observe des franges
d’interférence obliques sur l’ensemble de l’EPI, et en particulier sur la droite, où elles sont très contrastées.
Cela se répercute sur les orientations des gradients de l’image (en degrés), avec des nombreuses valeurs
proches de la verticale (±180¶).
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FIGURE 4.3 – Transformée de Fourier d’une image Sieleters - Dans le voisinage des basses fréquences
verticales, deux lignes quasi verticales correspondent aux fréquences propres des franges. L’une d’elles est
désignée par une flèche verte.

‘(x, y) varie lentement et traduit le fait que le plan d’interférence est légèrement courbe (les
franges ont en réalité une forme hyperbolique). Il est négligeable. Le terme d’interférences s’ex-
prime alors de la façon suivante, où ‡ désigne le nombre d’onde :

cos(2fi‡”(x, y)) = cos(2fi‡ax + 2fi‡by) (4.2)

On déduit que les fréquences d’interférences sont l’ensemble :

{(a‡, b‡)/‡ œ [‡min; ‡max]} (4.3)

On trouve alors les bornes de la zone � :

{(Nxa‡, Nyb‡)/‡ œ [‡min; ‡max]} (4.4)

où Nx et Ny correspondent au nombre de pixels de l’image dans chacune des directions.

Néanmoins, ces valeurs sont théoriques et plusieurs effets font que des fréquences des franges
peuvent être présentes en-dehors de la zone calculée. Les franges n’étant pas tout à fait alignées
sur les lignes du détecteur, le signal est de fait non-périodique, ce qui cause l’apparition d’artefacts
autour des fréquences des franges, voir figure 4.3. En pratique, la "source" observée n’est pas
homogène. Les fréquences de l’image de la scène observée étant modulée par celles des franges,
cela élargit la zone �. Sur certaines images, cet élargissement peut être très important, comme
c’est le cas sur l’exemple de la figure 4.4.

4.4 Conclusion

Les résultats de la stéréoscopie sur des images avec franges d’interférences mettent en évidence la
nécessité d’une étape de pré-traitement afin de séparer les franges de l’image de la scène. Ce pro-
blème a été traité dans le cas d’arrière-plans très lisses, très distincts du point de vue fréquentiel et
morphologique de la figure d’interférence. Des problématiques connexes d’extraction de textures
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(a) Images Sieleters

(b) Transformée de Fourier de l’image (a)

FIGURE 4.4 – Image Sieleters et sa transformée de Fourier. - La flèche verte montre les fréquences des
franges pour une scène homogène. La flèche rouge indique les fréquences propres à la scène, particulière-
ment au bâtiment de la recette en bas au milieu de l’image. Enfin, en jaune sont désignées les répliques des
franges dues à la texture de la scène.

quelconques sont également présentes dans la littérature. Néanmoins, la spécificité du problème
présent, avec des scènes naturelles variées et fréquentiellement riches, pose un problème inédit.
En outre, la nature particulière des images d’interféromètres imageurs à transformée de Fourier
statique fournit un a priori précis sur les franges. Deux solutions expoitant cette connaissance sont
proposées dans les chapitres suivants.
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Les franges d’interférences codent l’information spectrale et sont donc indispensables au recueil
des données hyperspectrales. En revanche, pour la problématique qui nous intéresse, qui est celle
de la stéréoscopie, elles sont une complication. Ce chapitre propose une méthode de séparation
des franges et de la scène basée sur un modèle additif.
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5.1 Modèle de décomposition additif

5.1.1 Dérivation physique du modèle

En partant du modèle physique de formation d’image de l’équation (1.4), cette section regarde la
signification physique d’un modèle additif. En négligeant les variations de la phase des franges,
on obtient l’équation suivante :

I(x, y) =
⁄

‡

B(x, y, ‡) +
⁄

‡

B(x, y, ‡)C cos(2fi‡”(x, y))d‡ (5.1)

Le premier terme de cette équation correspond à l’image panchromatique, c’est-à-dire l’image de
la scène sur l’ensemble de la bande spectrale d’intérêt. Le deuxième terme correspond aux franges
d’interférences. En supposant que B(x, y, ‡) est à variations spatiales lentes, alors son support
fréquentiel est compris uniquement dans la zone fréquentielle �̃ définie en section 4.3.

On note w l’image mesurée par l’instrument, u la composante panchromatique de la scène, v la
composante des franges. La décomposition additive s’écrit de la manière suivante :

w(x, y) = u(x, y) + v(x, y) (5.2)

5.1.2 De la nécessité d’une approche variationnelle

A la lumière de la connaissance du domaine fréquentiel propre des franges (voir section 4.3) et du
modèle additif d’image, on peut se demander si un simple filtrage des fréquences des franges ne
suffirait pas à régler le problème. Néanmoins, comme expliqué précédemment, les fréquences des
franges ne sont pas contenues strictement dans �, mais dans une zone diffuse autour, que l’on ap-
pelle �̃. Il faudrait donc faire un filtre passe-bande sur �̃ et cette zone ne contient évidemment pas
que des fréquences des franges. Appliquer brutalement un filtre passe-bande filtrerait également
les hautes fréquences de l’image, vitales pour la stéréoscopie. La stratégie choisie emploie donc
une méthode variationnelle, formulée plus loin dans la section.

5.1.3 Etat de l’art de la décomposition Cartoon-Texture

La méthode de séparation des franges de l’image s’inspire de la décomposition d’image cartoon-
texture. Celle-ci, présentée dans [OSV03], dissocie l’image w en deux composantes u et v. u
désigne une image lisse par morceaux (cartoon en anglais). La seconde composante, v, contient
la texture, la partie oscillatoire de l’image. Le problème de minimisation, dans sa configuration la
plus basique, est le suivant :

min
u

⁄
|Òu| + ⁄

⁄
Îw ≠ uÎ

2 (5.3)

La régularisation par la variation totale pénalise les oscillations pour renforcer les structures conti-
nues par morceaux. Le terme de fidélité s’assure que l’erreur quadratique à l’image initiale reste
suffisamment faible, et que les oscillations aient une moyenne nulle. Un exemple de résultat est
donné en figure 5.1. Cette décomposition a été reprise dans [Auj+06] ou [Bua+10], en utilisant
des modèles mieux adaptés pour décrire la composante texturale.

De manière similaire, les images Sieleters peuvent être abordées comme des images d’une scène
texturée à laquelle s’ajoute la composante oscillatoire des franges d’interférences. Le problème
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(a) (b)

(c)

FIGURE 5.1 – Décomposition cartoon-texture - (a) Image originale. (b) Composante lisse (cartoon). (c)
Composante contenant la texture. Crédits : [OSV03]

sera donc envisagé comme un problème variationnel visant à extraire de l’image la texture des
franges, qu’il nous est possible de caractériser fréquentiellement.

5.2 Outils d’optimisation convexe

5.2.1 Notions d’optimisation convexe

Cette première section fournit des notions succintes d’optimisation convexe. Elle s’appuie sur
[BV04] et [Ber09], qui permettront au lecteur d’approfondir le sujet.

Un problème d’optimisation recherche une variable x = (x1, ..., xn) qui minimise une fonction
objectif f : Rn

æ R. En plus, plusieurs fonctions de contrainte ci : Rn
æ R, i = 1, ..., m peuvent

être appliquées. Ce problème s’écrit :

arg minx f(x)
sous contraintes ci Æ bi

(5.4)
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Le problème peut avoir plusieurs minima locaux. Le minimum global du problème, s’il existe, est
la solution et se note xú. Une condition nécessaire pour qu’un point soit un minimum est qu’il soit
un point stationnaire :

Òf(xú) = 0 (5.5)

Cependant, cette condition n’est pas suffisante, et un point stationnaire n’est pas forcément un
minimum. Il peut s’agir d’un point d’inflexion.

Si les fonctions f et ci sont convexes et continues, alors la condition de recherche de minimum
(5.5) est suffisante. De plus, dans ce cas, un minimum local est un minimum global. Il est en outre
unique pour une fonction strictement convexe.

Ces problèmes, s’ils n’ont en général pas de solution analytique, ont néanmoins à leur service des
méthodes de résolution itératives très efficaces. C’est le cas de l’algorithme Douglas-Rachford et
des algorithmes basés sur l’opérateur de proximité, qui occupent le reste de cette section.

5.2.2 L’opérateur de proximité

Cette section présente brièvement quelques rappels sur l’opérateur de proximité. Pour des com-
pléments sur ce sujet, on peut se référer à [PB13], [CP10] et [CW05].

L’opérateur de proximité a d’abord été évoqué dans [Mor62]. Sa genèse est en lien étroit
avec celle de l’enveloppe de Moreau d’une fonction f : Rn

æ R fi {+Œ} propre, convexe et
semi-continue inférieurement sur R et d’indice “ œ]0; +Œ[ qui se définit comme :

M“f (y) = min
x

f(x) + 1
2“

||x ≠ y||
2
2 (5.6)

L’enveloppe de Moreau fournit donc le minimum d’une version lisse de la fonction f . Ce problème
atteint sa borne inférieure en un unique point x noté prox“f (y), appelé le point proximal :

prox“f (y) = arg min
x

f(x) + 1
2“

||x ≠ y||
2
2 (5.7)

Une propritété fondamentale de l’opérateur de proximité est que ses points fixes sont les minimi-
seurs de la fonction f . De ce fait, dans certains problèmes d’optimisation, il est parfois plus aisé
d’utiliser prox“f plutôt que f , puisqu’il permet soit de minimiser une fonction lisse soit d’obte-
nir une expression simplifiée du problème. Dans ce deuxième cas l’opérateur de proximité est de
surcroît une solution rapide.

Un exemple simple est celui de la fonction indicatrice d’un ensemble :

ÿC(x) =
I

0 si x œ C

Œ sinon
(5.8)

Son opérateur de proximité a une solution analytique : il s’agit de la projection euclidienne P sur
l’ensemble. A ce titre, l’opérateur de proximité est une généralisation de la projection.

proxÿC
(y) = arg min

xœC

||x ≠ y||
2
2 = PC(y) (5.9)

Une autre interprétation est de voir le point proximal comme un compromis entre la minimisation
de f et la proximité à une valeur y. Cet équilibre est modulé par le paramètre “. Plus celui-ci sera
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grand, plus le résultat s’éloignera de la valeur d’origine. La figure 5.2 illustre cette interprétation.
On y observe l’estimation de l’opérateur de proximité en divers points bleus. Les points apparte-
nant au domaine de définition de la fonction évoluent vers un point rouge en direction du minimum
de la fonction, mais tous ne l’atteignent pas. Les points en dehors de cet ensemble atteignent tous
la frontière en évoluant également vers le minimum.

FIGURE 5.2 – Illustration de l’estimation de l’opérateur de proximité. - Les lignes noires désignent les
lignes de niveau de la fonction, la ligne en gras est la frontière de son domaine. Les estimations sur les
points bleus donnent un résultat en rouge. Tous tendent vers le minimum de la fonction. Source : [PB13]

Plusieurs algorithmes ont été conçus pour exploiter l’opérateur de proximité. Ils s’appa-
rentent parfois à des algorithmes classiques adaptés à la recherche du point proximal. C’est le
cas de la méthode de descente proximale. Elle s’applique à des problèmes du type :

min
x

f1(x) + f2(x) (5.10)

où f1 et f2 sont propres, convexes et semi-continues inférieurement et f1 est dérivable. Alors
l’algorithme s’applique en deux étapes :

Y
]

[
x

n+ 1
2

= xn ≠ ·Òf1(xn)
xn+1 = prox“f2(x

n+ 1
2
)

(5.11)

La première étape est une descente de gradient selon f1, · étant le pas de descente. La seconde
étape, qui évalue l’opérateur de proximité en f2, renvoie à une recherche de point fixe. Cet algo-
rithme sera utilisé dans le chapitre 6.
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5.2.3 L’algorithme Douglas-Rachford

L’algorithme de Douglas-Rachford (abrégé DR par la suite) est un algorithme d’optimisation qui
utilise la séparation de la fonction objectif en deux termes, tel que f(x) = f1(x)+f2(x). Il permet
d’obtenir un résultat de convergence d’après des hypothèses de départ assez faibles : f1 et f2 sont

convexes, coercives (f1 + f2
||x||æ+Œ

≠≠≠≠≠≠æ Œ), semi-continues inférieurement, et l’intersection de
leurs domaines est non nulle. Alors le problème de la minimisation de f admet une unique solution,
caractérisée par : I

x = prox“f2 y

prox“f2 y = prox“f1(2(prox“f2 y) ≠ y)
(5.12)

où prox désigne l’opérateur de proximité. L’algorithme DR peut donc être interprété comme la
projection successive dans l’un puis l’autre des ensembles de f1 et f2. Pour plus de détails, [CP10]
fournit des explications approfondies de cet algorithme.

5.2.4 Variation totale

La variation totale (TV) a été employée pour la première fois dans le traitement d’image par
[ROF92] dans le cadre du débruitage. Pour une image f définie sur un sous-ensemble O de R2 à
valeurs dans R, on la définit par :

TV (f) =
⁄

O

||Òf ||2 dx (5.13)

où Òf désigne le gradient de l’image. Une image discrète prend ses valeurs dans Z2 telle que
f : O

d
æ R et sa variation totale se calcule par :

TV d(f) =
ÿ

(x,y)œOd

||Ò
df ||2 (5.14)

Le gradient pour une image discrète Ò
df = (Dh, Dv) s’exprime de la manière suivante :

Ò
df(x, y) =

I
f(x + 1, y) ≠ f(x, y)
f(x, y + 1) ≠ f(x, y) (5.15)

Utilisée à la place d’une norme quadratique comme terme de régularisation, la TV autorise les
variations brusques et permet ainsi de lisser les zones homogènes tout en conservant les disconti-
nuités de l’image. C’est pour cela qu’elle est utilisée de manière extensive dans les problèmes va-
riationnels, pour lesquels les termes quadratiques ont tendance à trop lisser le contenu de l’image.
Des exemples d’applications se trouvent en débruitage [CP04], mais aussi par exemple pour la
déconvolution [CW98], l’interpolation [CS01] ou l’extrapolation de spectre [ADR04].

Malgré le fait d’être un outil usuel d’optimisation, la variation totale définie dans l’équation (5.14)
présente un certain nombre de défauts à l’origine de l’apparition d’artefacts sur l’image.

D’une part, elle n’est pas différentiable en zéro. [Nik00] montre que les fonctions de régulari-
sation non lisses favorisent les images présentant des zones très homogènes. Cet artefact, appelé
staircasing, fait apparaître des aplats sur l’image. L’utilisation d’une fonction lisse „–, à la place
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de la norme l1 permet d’éviter ce défaut. [NWC13] propose différents choix de fonctions „. En
particulier :

„– = |t| ≠ – log(1 + |t|

–
) (5.16)

Avec un – suffisamment petit, cette fonction constitue une bonne approximation lisse de la norme
l1, voir figure 5.3. L’autre intérêt de cette fonction est la simplicité du calcul de sa dérivée :

„Õ

–(t) = t

– + |t|
(5.17)

FIGURE 5.3 – Approximation lisse de la norme l1. - En bleu : „(t) = |t|. En vert pointillé : „– =
|t| ≠ – log(1 + |t|

– ). On observe que „– est une bonne approximation dérivable en 0 de „.

Plusieurs autres défauts de la variation totale peuvent encore être corrigés. Ces problèmes appa-
raissent tout particulièrement pour des traitements sous-pixelliques des images. En effet, l’utili-
sation de la TV d suppose produit une image restaurée qui n’est pas interpolable et dépend de la
grille d’échantillonnage. Un autre problème est le manque d’isotropie de la TV d, dont la valeur
varie par une modification de l’orientation de l’image, comme le détaille [Con17]. [AM17] fournit
d’amples détails sur ces problèmes et propose une nouvelle définition de la variation totale afin
d’apporter une solution, au prix de quelques transformées de Fourier. Cette nouvelle expression
de la variation totale, dont la genèse se trouve dans [MG01] et [Moi07], est dénommée variation
totale de Shannon (STV ). Elle cherche une solution continue et bande limitée (donc interpolable)
par l’estimation de la variation totale exacte de l’interpolée de l’image discrète. L’utilisation d’une
somme de Riemann pour déterminer une approximation de l’intégrale permet aussi que le résultat
soit beaucoup moins dépendant de la grille d’échantillonnage. Cette quasi-invariance aux transla-
tions est un atout important lorsque l’on a besoin d’interpoler finement ces images pour faire de la
stéréoscopie sous-pixellique.

Pour un signal 1D :
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STV n(f) = 1
n

ÿ

kœInM

|Dnf(k)| (5.18)

avec n œ N. La dérivée est obtenue analytiquement par l’expression suivante :

Dnf(k) = 1
nM

ÿ

≠
nM

2 Æ‹Æ
nM

2

Znf̂(‹)2ifin
‹

M
exp 2ifi‹k

nM (5.19)

où : Znf̂(‹) =

Y
_]

_[

1 si |‹| < M

21
2 si ‹ = ≠

M

2 et M est pair
O sinon

(5.20)

Elle correspond à la transformée de Fourier inverse de la fonction (‹ æ Znŝ(‹)2ifin ‹

M
). L’im-

plémentation du gradient nécessite donc le calcul de la transformée de Fourier du signal sur-
échantillonné d’un facteur n. [Abe16] vérifie qu’un facteur de suréchantillonnage de 2 ou 3 est en
général suffisant.

Il faut néanmoins noter que cette expression présente toujours une singularité en 0, et qu’il peut
donc être utile de la combiner à la version lisse pour s’affranchir de la difficulté d’un problème
non lisse.

5.3 Expression du problème

5.3.1 La contrainte fréquentielle

Comme vu précédemment (en section 4.3), les bornes fréquentielles du domaine des franges fmin
et fmax sont connues. Cette zone est étendue pour tenir compte de la modulation des franges par
les fréquences de la scène non-homogène. On l’appelle �̃. De manière empirique, on choisit une
extension de 70 pixels qui couvre bien la zone décrite sans trop l’étendre. Il s’agit ici d’appliquer la
régularisation à l’image uniquement dans la zone �̃ et à maintenir son complémentaire intact. Pour
cela, un masque à forme rectangulaire est appliqué sur le spectre de Fourier de u. La transformée
de Fourier d’une image est notée par un accent circonflexe. L’opérateur transformée de Fourier est
noté par F . Afin de se libérer des artefacts liés à la non-périodicité du signal, l’image est étendue
par symétrie axiale sur les bords de l’image et une fenêtre de Hamming est appliquée dessus (M ) :

û|�̃c = (1 ≠ �̃) ¶ F(M ¶ u) (5.21)

5.3.2 Le problème de minimisation

En utilisant le modèle additif présenté en 5.2 et la contrainte fréquentielle développée dans le
paragraphe précédent, le problème variationnel s’écrit :

minu,v STV (u)
sous contraintes û|�̃c = ŵ|�̃c

et w = u + v
(5.22)
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Ce problème peut être formulé avec le multiplicateur de Lagrange — approprié sous la forme :

min
u,v

J(u, v) = STV (u) + ÿ
BL(�̃)(v) + —||w ≠ (u + v)||22 (5.23)

où ÿ
BL(�̃)(v) désigne la fonction indicatrice :

ÿBL(�)(v) =
I

0 si v œ BL(�̃)
Œ sinon

avec BL(�) = {v/ supp(v̂ Æ �̃)}
(5.24)

Par la suite la contrainte sur le modèle d’image est imposée tel que — = Œ. On peut alors écrire
v = w ≠ u et minimiser seulement en fonction de u.

5.3.3 Algorithme

Une méthode classique de résolution du type de problème non lisse de l’équation (5.23) est l’utili-
sation d’algorithmes proximaux. L’opérateur de proximité de J(u, v) est difficile à résoudre, mais
si l’on considère cette fonction comme la somme de deux sous-fonctions, chacune d’elles a une
expression plus simple. En posant :

J1(u) = STV (u)
J2(u) = ÿ

BL(�̃)(w ≠ u) (5.25)

On peut ne minimiser que par u puisque v = w ≠ u. Alors le problème 5.22 s’écrit :

min
u

J1(u) + J2(u) (5.26)

Comme vu à la section 5.2.2, l’opérateur de proximité de l’indicatrice est la projection, soit :
proxJ2 = P

BL(�̃). Il n’y a pas d’expression analytique pour prox“J1(u), mais son calcul consiste
en la résolution du classique problème de Rudin-Osher-Fatemi [ROF92]. Nous utilisons pour cela
l’implémentation de Rémy Abergel de l’algorithme de Chambolle-Pock pour la variation totale de
Shannon [AM17]. Enfin, l’algorithme de Douglas-Rachford, expliqué en section 5.2.3, exploite
la décomposition de la fonction objectif pour minimiser le problème. L’Optimization Toolbox de
Gabriel Peyré [Pey10] est utilisée pour son implémentation. Elle reprend la version relaxée de
l’algorithme de [CP10] :

I
u

k+ 1
2

= proxJ2(uk)
uk+1 = uk + µ(prox“J1(2uk+ 1

2 ≠ uk) ≠ uk+ 1
2 )

(5.27)

Aux itérations de cet algorithme, il faut ajouter la résolution itérative du sous-problème d’estima-
tion de prox“J1 . Le paramètre de relaxation µ est choisi dans ]0, 2[. Pour l’algorithme complet de
la résolution du problème additif, voir l’encadré Algorithm 1.

5.4 Choix des paramètres

Les bornes fréquentielles des franges fmin et fmax sont calculées en accord avec le paragraphe
4.3. Les autres paramètres sont choisis de manière expérimentale. Le paramètre de relaxation vaut
µ = 1. Le critère d’arrêt est choisi à ‘ = 10≠5. Le paramètre de l’opérateur proximal de la TV
dépend de la valeur moyenne de l’image et vaut “ = 5.
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Algorithm 1 Minimisation du problème additif
INPUT : fmin, fmax, “, µ, ‘

Require: (a) Normalise w Ω
w

max(w)
(b) Initialise u0 = w
while Îuk+1

≠ uk
Î Æ ‘ do

uk + 1
2 = PBL(�)(uk)

uk+1 = uk + µ(prox“J1(2uk+ 1
2 ≠ uk) ≠ uk+ 1

2 ) {Iterate to solve subproblem prox“J1}
end while
OUTPUT : Recovered image : u = u ◊ max(w)

5.5 Résultats

5.5.1 Résultats sur image simulée

L’algorithme est d’abord testé sur les images simulées décrites en section 3.1 afin d’évaluer quan-
titativement ses performances. D’abord, les images simulées sont exploitées pour construire des
images sur un modèle additif :

image simulée additive = image simulée panchromatique + image simulée des franges (5.28)

Les images simulées selon le modèle physique sont également testées.

Globalement, les deux types d’images fournissent des résultats où les franges ont bien été séparées.
Elles sont en outre nettes, ce qui est nécessaire dans la perspective d’une utilisation stéréoscopique.
Ces observations peuvent être confirmées sur les figures 5.4 et 5.5. Les transformées de Fourier
mettent en évidence que des franges de la scène ont bien été recouvrées dans la zone des franges,
tout en excluant celles-ci.

Néanmoins, certains défauts apparaissent sur les images physiques, comme le montre la figure 5.6,
sur des éléments avec de fortes variations radiométriques. Cela ne s’observant pas sur les simula-
tions additives, ce défaut est dû à une inadéquation entre le modèle additif utilisé pour résoudre le
problème et le modèle "réel" de formation d’image. Ce problème est davantage commenté par la
suite.

Ces constatations qualitatives se constatent sur les résultats du PSNR, défini en 3.3. La table 5.1
donne systématiquement des résultats légèrement meilleurs pour l’image simulée sur un modèle
additif, ce qui peut se justifier par les limites du modèle sur les images physiques.

5.5.2 Sur images Sieleters

Les résultats sur les images Sieleters confirment les observations sur images simulées. La solution
est globalement très satisfaisante. Sur les images, les franges ont été presque totalement effacées,
comme le montre la figure 5.7. On remarquera que le choix de la variation totale se justifie bien
dans le fait que les images n’ont pas été détériorées en termes de netteté. Les transformées de
Fourier montrent bien que dans le domaine �̃, des fréquences de la scène ont été restituées. Les
temps de calculs, pour un ordinateur de bureau classique (Processeur Intel Core i7 2GHz bi-coeur)
sont d’un peu moins de 5 minutes par image. Ce temps de calcul peut sembler long, et gagnerait à
être optimisé. Cependant, cela suffit pour une utilisation en post-traitement.
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TABLE 5.1 – Résultats du PSNR pour les images simulées. - Les images correspondent à celles mon-
trées en figure 3.2. Le PSNR est mesuré entre l’image panchromatique des images simulées et le résultat
de l’algorithme. L’image simulée additive correspond à une image initiale où les franges et l’image pan-
chromatique ont été additionnées. C’est pourquoi les résultats sont légèrement meilleurs. L’image simulée
physique a été mesurée de telle sorte à approcher le modèle de formation d’image réel, avec les mêmes
paramètres d’acquisition que Sieleters (voir section 3.1).

Image Résultats sur image Résultats sur image
avec franges simulée additive simulée physique

Image a
Image b
Image c
Image d
Image e
Image f
Image g
Image h
Image i
Image j

25.04
24.95
24.74
25.12
24.73
24.34
24.73
25.06
25.00
25.02

49.86
48.91
48.71
48.12
47.77
46.45
47.02
45.58
46.43
40.40

49.30
48.72
47.82
47.40
47.08
45.39
46.00
44.98
45.60
39.97

Néanmoins, la figure 5.7 et 5.8 met en évidence à nouveau que l’on perçoit des résidus de franges
sur les zones à fort contraste. Ce problème résulte de la non adéquation du modèle additif à la
réalité physique. En effet, les transformées de Fourier de la figure 5.7 montrent des répliques des
franges d’interférence. Elles résultent de leur modulation par les hautes fréquences de la scène. On
observe même que ces répliques influencent le résultat à l’intérieur de �̃ en y réintroduisant des
fréquences des franges. Or, le modèle additif n’a pas d’effet en dehors de �̃ et s’avère insuffisant
pour ce type de texture. Une mise en évidence plus précise de ce problème est apportée par les
images en 5.9, qui isolent une texture haute fréquence, sa transformée de Fourier, et le masque
appliqué par l’algorithme.

5.6 Conclusion

Ce chapitre a proposé un algorithme de séparation des franges de l’image de la scène en utilisant un
modèle additif d’image. Celui-ci fournit globalement de très bons résultats, et ce modèle d’image
est acceptable dans de nombreux cas puisque les basses fréquences sont dominantes. Toutefois,
en présence de textures haute fréquence à fort contraste, il demeure des franges sur ces zones,
bien qu’elles soient atténuées. Il semble donc attrayant de s’intéresser à l’utilisation d’un modèle
multiplicatif. C’est le sujet du chapitre suivant.
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(a) Référence

(b) Résultat de la décomposition : la scène u

(c) Différence entre la référence et le résultat u

(d) Transformée de Fourier du résultat u

FIGURE 5.4 – Résultat sur une image simulée additive.
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(a) Référence

(b) Résultat de la décomposition : la scène u

(c) Différence entre la référence et le résultat u

(d) Transformée de Fourier du résultat u

FIGURE 5.5 – Résultat sur une image simulée physique.
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(a) Image simulée additive (b) Image simulée additive

(c) Image simulée physique (d) Image simulée physique

FIGURE 5.6 – Détails de la scène en figure 5.5 sur les résultats obtenus à partir des images simulées
physiques et additives. - Sur les résultats des images simulées physiques, des franges demeurent autour
des zones à fort contraste.
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(a) Image originale Sieleters

(b) Transformée de Fourier de l’image originale

(c) Résultat

(d) Transformée de Fourier du résultat

FIGURE 5.7 – Résultats sur une image Sieleters. - Les transformées de Fourier sont obtenues après
prolongement symétrique de l’image et apodisation par une fenêtre de Hanning. On remarque sur l’image
(d) que la zone �̃, bien que discernable, n’est pas vide, et qu’elle a bien été complétée par des fréquences
de l’image.
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(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 5.8 – Détails des images. - (a) et (b) sont des imagettes issues de l’image Sieleters, dans une zone
où les franges sont très contrastées, (c) et (d) sont ces mêmes détails après régularisation.

(a) Extrait d’image avec résidus de franges

(b) Transformée de Fourier associée à (a)

(c) Région � associée à (a)

FIGURE 5.9 – Extrait de l’image de la figure 5.7 avec des résidus de franges - Dans (a), les résidus de
franges correspondent aux lignes horizontales. On remarque dans (b) que l’imagette contient des fréquences
de franges dans �, mais aussi dans �C (entourées en jaune).
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Au vu des lacunes du modèle additif de formation d’image, ce chapitre explore l’utilisation d’un
modèle plus proche de la physique de formation de l’image. Le modèle multiplicatif proposé
ici a été développé en collaboration avec Daniel Soncco et Mila Nikolova. Le modèle de bruit
multiplicatif fait l’objet d’études [SO08], mais à notre connaissance, l’utilisation d’un tel modèle
pour la décomposition d’image est inédit.
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6.1 Modèle de décomposition multiplicatif

6.1.1 Dérivation physique du modèle

Si l’on suppose que tous les objets de la scène ont la même forme spectrale, alors les variables
spatiales et spectrales sont indépendantes, et la luminance spectrique S peut s’exprimer de la
façon suivante :

S(x, y, ‡) = B(‡)M(x, y) (6.1)

L’équation (1.4) devient :

I(x, y) =
⁄

‡2

‡1
B(‡)M(x, y)d‡ +

⁄
‡2

‡1
B(‡)M(x, y)C cos(2fi”(x, y)‡)d‡ (6.2)

I(x, y) = M(x, y)
3⁄

‡2

‡1
B(‡)d‡ +

⁄
‡2

‡1
B(‡)C cos(2fi”(x, y)‡)d‡

4
(6.3)

En posant :

Btot =
⁄

‡2

‡1
B(‡)d‡ (6.4)

On obtient :

I(x, y) = BtotM(x, y)
A

1 +
s

‡2
‡1 B(‡)C cos(2fi”(x, y)‡)d‡

Btot

B

(6.5)

Alors on obtient donc le modèle de décomposition suivant :

w(x, y) = u(x, y)(1 + v(x, y))

où le bruit est négligé au vu de la bonne qualité des images. w est l’image mesurée par l’instrument
et u et v correspondent aux différents termes :

u(x, y) = BtotM(x, y) (6.6)

v(x, y) =
s

‡2
‡1 B(‡)C(x, y, ‡) cos(2fi”(x, y)‡)d‡

Btot

(6.7)

Dans (6.6), en remplaçant Btot par son expression, on retrouve bien l’expression de l’image pan-
chromatique de la scène. v correspond strictement à la composante des franges sur � décrite à la
section 4.3.

6.1.2 Difficultés du modèle

L’exploitation du problème en équation (5.23) avec un modèle multiplicatif d’image correspond à
la recherche de u et v qui minimisent la fonctionnelle J(u, v) suivante :

J(u, v) = TV (u) + ÿBL(�)(v) + —Îw ≠ u ¶ (1 + v)Î2
2 (6.8)
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où ¶ dénote le produit d’Hadamard.

Or ce problème est biconvexe, c’est-à-dire qu’en fixant respectivement u et v quelconques, on
obtient deux fonctions convexes Ju et Jv telles que :

’v œ (v), Ju(v) = ÿBL(�)(v) + Îw ≠ u ¶ (1 + v)Î2
2

’u œ (u), Jv(u) = TV (u) + Îw ≠ u ¶ (1 + v)Î2
2

(6.9)

[GPK07] fournit une référence sur l’étude de ces problèmes et leur résolution. La minimisation
d’une fonction biconvexe est rendue difficile du fait de la possible présence de nombreux minima
locaux et points de selle, et le résultat dépendra alors de la qualité de l’initialisation. De ce fait,
les algorithmes ne démontrent souvent qu’une convergence vers un point critique. Une illustration
simple peut être donnée par la fonction f(x, y) = |xy ≠ 1| qui fournit un ensemble de minima
{(x, y) : xy = 1}. On trouvera également des points critiques correspondants à des points singu-
liers sur la fonction f(x, y) = |xy ≠ 1| + |x| + |y|. Elle possède également un minimum local en
(≠1, ≠1). La figure 6.1 illustre ces deux fonctions.

Ces problèmes sont donc en général résolus par des algorithmes d’optimisation globale, mais il est
également possible d’exploiter la structure convexe selon chacune des variables afin de dériver des
algorithmes adaptés et plus efficaces. Ceux-ci peuvent être trouvés dans [GPK07], et davantage
d’indications sont fournies sur l’algorithme utilisé dans la section 6.3.

La spécificité et la complexité des problèmes biconvexes explique que la littérature associée soit
restreinte. Dans le domaine du traitement de l’image, on peut citer [Agu+17], qui minimise une
fonction biconvexe pour une application de débruitage. L’algorithme de minimisation est une des-
cente alternée avec une preuve de convergence vers un point critique.

6.2 Description du problème

Le problème multiplicatif affine certaines des hypothèses présentes dans le modèle additif. Elles
sont présentées dans cette section, avant d’aborder les deux algorithmes développés. Le premier
est convergent et pourrait suffire, mais dans la pratique c’est davantage le second qui est utilisé
pour sa rapidité, ce qui justifie qu’il soit évoqué ici, malgré le fait qu’il n’ait pas de preuve de
convergence.

6.2.1 La contrainte fréquentielle

La contrainte fréquentielle des franges subit un traitement légèrement différent par rapport à l’al-
gorithme additif. L’observation sur les images simulées de la transformée de Fourier (DFT) 1D
selon les lignes de la vérité terrain et de w, l’image avec franges, révèle qu’elles sont très proches.
Cela peut se voir sur la figure 6.2. En revanche, la DFT selon les colonnes donne des profils très
différents, marqués pour w par les fréquences des franges, que l’on retrouve bien entre 40 et 100
puis 320 et 380. Cela s’explique par le fait que les franges sont quasi-horizontales, et qu’elles
affectent donc uniquement les colonnes de la transformée de Fourier. La contrainte fréquentielle
se réduit donc à une transformée de Fourier 1D verticale. Cette configuration apporte également
l’avantage de diminuer le temps de calcul par rapport à une DFT 2D, et de limiter l’apparition
possible d’artefacts liés à l’approximation de la transformée de Fourier.
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(a) f(x, y) = |xy ≠ 1|

(b) f(x, y) = |xy ≠ 1| + |x| + |y|

FIGURE 6.1 – Isolignes de fonctions biconvexes - (a) La fonction présente des minima locaux sur les
courbes des deux hyperboles xy = 1. (b) La fonction présente un minium et plusieurs points stationnaires
ne correspondant pas à des minima.
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(a) Selon les lignes

(b) Selon les colonnes

FIGURE 6.2 – Comparaison des transformées de Fourier d’une image simulée panchromatique et sa
correspondante avec franges - En vert, valeurs pour l’image panchromatique et en bleu l’image avec
franges. Les courbes sont réalisées à partir de la moyenne des lignes ou colonnes d’une image. (a) Les
transformées de Fourier selon les lignes présentent des valeurs très proches pour les deux images. (b) Pour
les colonnes, les courbes diffèrent autour des fréquences propres des franges.
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L’application de cette contrainte comme un filtre passe-bande fournit une initialisation à l’algo-
rithme.

6.2.2 La régularisation

Comme sur la méthode additive, u, la composante de l’image de la scène, est régularisée. On
ajoute également une régularisation sur les franges afin de renforcer la contrainte sur la géométrie
des franges.

Régularisation sur u

Les perturbations des franges sont horizontales. La régularisation sur la composante de la scène est
donc faite uniquement selon la dimension verticale afin de contraindre la disparition des franges
en minimisant la variation totale.

Régularisation sur v

Suivant le même raisonnement que précédemment, sur la composante v, c’est la dimension hori-
zontale seule qui est régularisée. En effet, les oscillations selon les colonnes sont caractéristiques
des franges d’interférences, et ne doivent donc pas être pénalisées. En revanche, les lignes se
doivent d’être régulières pour renforcer la contrainte fréquentielle. Les franges n’étant pas tout à
fait horizontales par rapport au détecteur, cette régularisation doit néanmoins être pondérée.

6.2.3 Expression du problème

En reprenant les points précédents, le problème à résoudre peut s’exprimer comme la minimisation
de la fonctionnelle suivante :

inf
u,v

J(u, v) (6.10)

avec J(u, v) = ⁄�(u) + �(v) + —
ÎT (v)Î2

2
2 + “

Îu ¶ (1 + v) ≠ wÎ
2
2

2 (6.11)

Les deux premiers termes correspondent aux régularisations sur u et v. On utilise une variation
totale de Shannon lissée. Réaliser les régularisations sur une seule dimension présente l’avantage
de réduire les temps de calcul. Cela est d’autant plus nécessaire du fait de l’utilisation de la varia-
tion totale de Shannon, qui ajoute le calcul d’une DFT sur une image interpolée. Ainsi, pour une
image de taille M ◊ N sur le domaine IM ◊ IN :

�(u) =
ÿ

kœInM

„–(Dv

nu(k)) (6.12)

�(v) =
ÿ

kœInN

„–(Dh

nv(k)) (6.13)

Dn est l’opérateur différentiel défini en (5.19) et „– la fonction définie en (5.16). Le troisième
terme correspond à la contrainte fréquentielle : T = �1D ¶ Fv(M ¶ v) où M est l’opérateur de
prolongement de l’image par symétrie sur laquelle est appliquée une fenêtre de Hamming, Fv est
la transformée de Fourier 1D appliquée colonne à colonne, � est le masque fréquentiel et ¶ dénote
le produit terme à terme.
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Le dernier terme de J(u, v) est l’attache aux données suivant le modèle d’image multiplicatif.
Cette contrainte est ici relachée par rapport au modèle additif.

Le choix des paramètres ⁄, — et “ est détaillé plus loin de ce chapitre. La fonctionnelle (6.11) est
biconvexe. Les deux algorithmes développés pour résoudre le problème sont expliqués ci-après.

6.3 Algorithmes

Cette section présente deux algorithmes pour résoudre le problème de la minimisation de la fonc-
tion (6.11). Le premier réalise une descente proximale alternée sur chacune des variables. Le
second exploite les expressions explicites des dérivées pour procéder à la façon d’un filtrage non-
linéaire. Ce dernier n’a pas de preuve de convergence mais fournit une bonne solution en quelques
itérations. Ces deux algorithmes sont initialisés par un oracle dont l’obtention est également dé-
taillée.

6.3.1 Algorithme par descente proximale

Une méthode commune pour minimiser une fonctionnelle biconvexe est d’utiliser un algorithme de
descente convexe alternée (Alternate Convex Search), voir [GPK07]. Celui-ci exploite la convexité
de Ju et Jv telles que définies en section 6.1.2. L’idée est de fixer tour à tour chacune des variables
u et v et d’utiliser des méthodes de minimisation convexe. Pour cela, on exprime la fonctionnelle
sous la forme suivante :

J(u, v) = F (u) + G(v) + H(u, v) (6.14)

avec
F (u) = �–1(u)

G(v) = ⁄�–2(v) + —
ÎT (v)Î2

2
2

H(u, v) = “
Îu(1+v)≠wÎ

2
2

2

(6.15)

L’algorithme de minimisation de J(u, v) procède par descente proximale, telle qu’elle a été ex-
pliquée en section 5.2.2, suivant la méthode de Gauss-Seidel en déduisant u et v de leurs valeurs
antérieures et en les mettant à jour successivement. Une itération s’écrit donc :

I
u(k+1) = prox

·1H(•,v(k))(u(k)
≠ ·1ÒF (u(k))

v(k+1) = prox
·2H(u(k+1),•)(v(k)

≠ ·2ÒG(v(k))
(6.16)

L’algorithme entier est détaillé ci-après. [NT17] fournit une preuve de convergence globale vers
un point critique pour des algorithmes biconvexes ou multi-convexes de ce type avec des fonctions
F et G lisses.

L’initialisation et la normalisation de l’algorithme sont expliquées dans la section 6.3.3. Les gra-
dients des fonctions F , G et H ont des expressions analytiques simples. Dn,v et Dn,h désignent
l’opérateur de la dérivée de l’interpolée de Shannon défini par l’équation (5.19).
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Algorithm 2 Minimisation de J(u, v) par descente proximale
INPUT : fmin, fmax, ·1, ·2, niter, –1, –2, ⁄, —, “

Require: (a) Compute c1 := mean(w) and c2 := 1
8 std(w)

(b) Compute oracle u(0)

(c) Normalize : w Ω +w≠c1
c2

and u(0)
Ω +u

(0)
≠c1

c2
for k = 0 to niter ≠ 1 do

u(k+1) = prox·1H( · ,vk)(u(k)
≠ ·1ÒF (u(k))) {Proximal descent in u }

v(k+1) = prox·2H(uk+1, · )(v(k)
≠ ·2ÒG(v(k))) {Proximal descent in v}

end for
OUTPUT : recovered image u = c1 + (uniter ≠ 1) c2

ÒF (u) = ⁄DT
n,v„Õ

–1(Dn,vu)

ÒG(v) = —T T Tv + DT

n,h
„Õ

–2(Dn,hv)

ÒuH(u, v) = “(v + 1) ¶ (u ¶ (v + 1) ≠ w)

ÒvH(u, v) = “u ¶ (u ¶ (1 + v) ≠ w)

(6.17)

Ceci permet de déduire une expression analytique de l’opérateur de proximité :

prox·1H(.,v)(z) = arg min
u

Îu ≠ zÎ
2
2 + Îu ¶ (v + 1) ≠ wÎ

2
2 (6.18)

ˆ

ˆu
(Îu ≠ zÎ

2
2 + Îu ¶ (v + 1) ≠ wÎ

2
2) = u ≠ z + “·1(v + 1) ¶ (u ¶ (v + 1) ≠ w) (6.19)

Et donc :
prox·1H(.,v)(z) = z + ·1“ ¶ (v + 1)w

1 + ·1“(v + 1) ¶ (v + 1) (6.20)

De la même façon, on trouve :

prox·2H(u,.)(z) = z + ·2“u ¶ (u ≠ w)
1 ≠ ·2“u ¶ u

(6.21)

Les valeurs choisies pour les différents paramètres sont davantage discutées en 6.4.

6.3.2 Algorithme par filtrage

En s’inspirant des travaux de [NS14], il est possible, puisque les dérivées ont une expression
analytique, de procéder de manière semblable à une méthode itérative de filtrage non linéaire.
L’utilisation d’un tel algorithme présente l’avantage d’être plus rapide. C’est à ce titre qu’il est en
pratique préféré à l’algorithme par descente proximale.

L’algorithme 3 est une version approchée d’un filtrage. En effet, chacune des itérations est compo-
sée d’une seule itération de descente de gradient sur la variation totale sur u et v et du filtrage des
fréquences des franges. Une vingtaine d’itérations de l’algorithme sont suffisantes à l’obtention
d’un résultat proche de celui de l’algorithme par descente proximale.



6.4. CHOIX DES PARAMÈTRES 75

Algorithm 3 Filtrage non-linéaire itératif

INPUT : fmin, fmax, –1, –2, ”1, ”2, niter

Require: (a) Compute c1 := mean(w) and c2 := 1
8 std(w)

(b) Compute oracle u(0)

(c) Normalize w Ω +w≠c1
c2

and u(0)
Ω 1 + u

(0)
≠c1

c2
for k = 0 to niter

≠ 1 do
ū(k) = u(k)

≠ ”1Ò�1(u(k)) {Decrease �(u) }
v̄(k) = w/ū(k)

≠ 1 { Preserve data-fidelity}

ṽ(k) = M †
¶

3
F

≠1
1
(1 ≠ �) ¶ F(M ¶ v̄k)

24
{ Filtering v to approach T (v) = 0 }

v(k+1) = ṽ(k)
≠ ”2Ò�2(ṽ(k)) { Decrease �(v) }

u(k+1) = w/(1 + v(k+1)) { Preserve data-fidelity}
end for
OUTPUT : recovered image u = c1 + (uniter ≠ 1) c2

FIGURE 6.3 – Oracle pour les algorithmes multiplicatifs. -

Bien qu’il n’ait pas de preuve de convergence, les tests sur différentes images montrent que les
résultats sont proches de ceux de l’algorithme par descente proximale (et même meilleurs). Ces
résultats peuvent être trouvés en section 6.5.

6.3.3 Initialisation et normalisation

Ces deux algorithmes sont initialisés par un oracle u0 correspondant à l’image d’origine à laquelle
est appliqué un filtre passe-bande sur la fréquence des franges. Le filtre est appliqué uniquement
sur les colonnes, d’après les conclusions de la section 6.2.1.

De plus, l’image est normalisée avant l’algorithme. Cela permet de conserver les paramètres obte-
nus à partir des images simulées pour des images d’origines différentes. D’autre part, le résultat de
la normalisation donnant des images de moyenne 1 et d’écart-type 0.125 évite en pratique d’avoir
des pixels négatifs qui perturberaient les algorithmes.

6.4 Choix des paramètres

Cette section concerne le choix des paramètres des deux algorithmes de ce chapitre. Certains
d’entre eux possèdent des bornes théoriques, tandis que d’autres ont été déterminés à partir d’expé-
riences sur les images simulées évoquées en section 3.1. Pour l’ensemble d’entre eux, une analyse
expérimentale de sensibilité du résultat aux variations de la valeur mesurée de chaque paramètre
(les autres étant fixés) est présentée. Le calcul des bornes fréquentielles des franges fmin et fmax

ne sera pas commenté puisqu’il a déjà été décrit en détail auparavant (section 4.3).
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(a) ⁄ (b) —

(c) –1 (d) –2

(e) “ (f) niter de l’algorithme 2

(g) niter de l’algorithme 3

FIGURE 6.4 – Influence des variations des paramètres. - Les valeurs données correspondent à la médiane
des résultats sur images simulées. L’influence est mesurée par la différence entre le score de PSNR pour
la meilleure valeur du paramètre et le score pour la valeur de paramètre donnée en abscisse. Les valeurs
résultantes sont donc nulles (en particulier lorsque la valeur testée est celle qui a été choisie) ou négatives.
Les algorithmes ne sont pas sensibles à des variations d’un facteur 2 autour de la valeur choisie.

6.4.1 Paramètres de l’algorithme par descente proximale

Le choix des paramètres –1 et –2 de la variation totale lisse suit les recommandations de
[NWC13]. Ils doivent prendre des valeurs faibles afin de rester proche de la variation totale non
lisse et ainsi de conserver les fortes discontinuités de l’image : –1 = 5 ◊ .10≠5, –2 = 5 ◊ .10≠3.
La figure 6.4 montre que des variations autour de la valeur optimale mesurée n’influent guère sur
le résultat.
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Le paramètre ⁄ gère l’équilibre de la régularisation de u. Il faut une valeur suffisamment petite
pour ne pas trop lisser l’image, mais assez grande pour séparer la texture des franges : ⁄ = 0.001.

Les coefficients — et “ doivent être élevés pour imposer les contraintes sur le modèle d’image et
le domaine fréquentiel des franges. Les variations de ces paramètres (figure 6.4) montrent qu’ils
correspondent à un optimum.

Le nombre d’itérations de l’algorithme niter est fixé. Il est choisi à 500 itérations d’après des
observations expérimentales. En effet, c’est la valeur optimale observée en terme de PSNR.

D’après [NT17], le pas de descente · est fixé à partir de la constante de Lipschitz Lip tel que :

·1 < 2
LipÒF

·2 < 2
LipÒG

(6.22)

La constante de Lipschitz peut être déterminée à partir de la borne supérieure de sa dérivée :

Lip(ÒF ) = supx,y

ÎÒF x≠ÒF yÎ

x≠y

Æ ÎÒ
2FÎ

(6.23)

et
Lip(ÒG) Æ ÎÒ

2GÎ (6.24)

D’après 6.17 :
Ò

2F (u) = ⁄Dn,vDT
n,v„ÕÕ

–1(Dn,vu)

Ò
2G(v) = —T T T + Dn,hDT

n,h
„ÕÕ

–2(Dn,hv) (6.25)

Où :

„ÕÕ

–(t) = – + |t| ≠ t2

(– + |t|)2 (6.26)

Puisque „ÕÕ
–(t) Æ

1
–

et que d’après ([Abe16],Eq.3.39) ÎÒnÎ Æ nfi
Ô

2, il est possible de calculer
les bornes de Ò

2G et Ò
2F :

Ò
2F (u) Æ

nfi
Ô

2
–1

Ò
2G(v) Æ — + nfi

Ô
2

–2

(6.27)

On a alors :
·1 < 2–1

nfi
Ô

2

·2 < 2–2
—–2+nfi

Ô
2

(6.28)

Globalement, les valeurs observées ne montrent pas de variations de plus de 1dB pour l’ensemble
de ces paramètres pour une variation d’un facteur 2, ce qui garantit une certaine robustesse.
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6.4.2 Paramètres de l’algorithme par filtrage

Le choix du nombre d’itérations niter pour l’algorithme par filtrage non-linéaire est plus délicat.
La figure 6.4 montre qu’une variation d’un facteur 2 cause un écart de 2dB, mais varie lentement
au-delà de 20 itérations. C’est donc la valeur choisie.

Par analogie à l’algorithme par descente proximale, ”1 et ”2 sont choisis égaux à ·1 et ·2 respecti-
vement.

6.5 Résultats

6.5.1 Sur images simulées

Les images simulées physiques, dont le calcul est présenté en section 3.1 permettent de fournir des
résultats quantitatifs par rapport à une image panchromatique de référence. Le tableau 6.1 montre
les résultats pour les deux algorithmes présentés dans ce chapitre. Ils sont tous deux très bons.
Néanmoins, l’algorithme par filtrage se démarque par sa rapidité, de 16 à 25 fois plus rapide. On
peut en déduire que malgré le fait que l’algorithme par filtrage n’ait pas de preuve de convergence,
son efficacité le rend plus intéressant que l’algorithme par descente proximale.

Image Algorithme 2 Algorithme 3
avec franges Descente proximale Filtrage non linéaire

Image a
Image b
Image c
Image d
Image e
Image f
Image g
Image h
Image i
Image j

PSNR
25.04
24.95
24.74
25.12
24.73
24.34
24.73
25.06
25.00
25.02

PSNR CPU
50.52 189
48.80 190
48.71 198
48.47 192
46.48 177
45.28 180
46.83 191
46.42 185
44.20 188
36.30 192

PSNR CPU
54.75 48
53.22 47
53.68 47
53.44 47
51.95 47
50.56 47
51.85 47
50.60 47
51.07 46
41.69 47

TABLE 6.1 – Score de PSNR et temps de calcul (Processeur Intel Core i7 2GHz bi-coeur) pour les
algorithmes utilisant un modèle multiplicatif. Les images correspondent à celles montrées en figure 3.2.
Le PSNR est mesuré entre l’image panchromatique des images simulées et le résultat de l’algorithme.
L’image simulée physique a été mesurée de telle sorte à approcher le modèle de formation d’image réel,
avec les mêmes paramètres d’acquisition que Sieleters (voir section 3.1).

6.5.2 Sur images Sieleters

En s’appuyant sur les images Sieleters, il est possible de comparer, en utilisant le PSNR, les
résultats des algorithmes 2 et 3. Cela permet de vérifier que les résultats de l’algorithme rapide par
filtrage ne s’éloignent pas trop de ceux de l’algorithme convergent.
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Les histogrammes des valeurs de PSNR obtenues à partir de 30 images non redondantes sont don-
nés en figure 6.5. On constate que le PSNR est supérieur à 70dB. Les bons résultats de l’algorithme
par filtrage non-linéaire sur les images simulées sont confirmées sur les données expérimentales.

FIGURE 6.5 – Histogrammes des résultats de la comparaison des deux algorithmes multiplicatifs par
calcul du PSNR. - Ces résultats sont obtenus par comparaison de 30 images non redondantes issues de
Sieleters.

Pour une observation qualitative, les résultats de l’algorithme 3 sont montrés en figure 6.6.

6.6 Limites du modèle

Plusieurs limitations peuvent conditionner la réussite de l’algorithme. La première se pose sur le
modèle d’image, pour lequel une hypothèse sur la forme spectrale des objets de la scène a été
posée. La seconde porte sur les textures de la scène.

6.6.1 L’hypothèse sur la forme des spectres

L’hypothèse émise à la section 6.1.1 afin de dériver le modèle multiplicatif suppose que tous les
spectres des objets de la scène ont la même forme. Cette hypothèse n’est pas strictement vraie en
pratique, mais nous vérifions ici si l’on s’en approche suffisamment pour les bandes spectrales de
Sieleters ainsi que pour le spectre visible.

La figure 6.7 montre les spectres obtenus avec Sieleters sur la bande 3. Elle correspond à l’infra-
rouge thermique et traduit la température et l’émissivité propre des objets. On observe que tous
les spectres ont une forme similaire. La bande 2, dans le moyen infrarouge, rend compte là en-
core de la température et de l’émissivité propres de l’objet. Les principales perturbations viennent
de l’absorption du dioxide de carbone et de l’eau respectivement autour de ‡ = 2300cm≠1 et
‡ = 2000cm≠1. Les formes spectrales sont néanmoins assez proches, à l’exception des cibles
chaudes. Pour ces deux intervalles spectraux, l’hypothèse est donc valable.

En revanche, pour le domaine visible, observable sur en figure 6.9, l’hypothèse ne tient plus. Les
spectres correspondent alors uniquement à la réflectivité des objets, et les formes spectrales sont
cette fois très différentes selon l’objet considéré.
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(a) Image originale Sieleters

(b) Transformée de Fourier de l’image originale

(c) Résultat par l’algorithme 3

(d) Transformée de Fourier du résultat

FIGURE 6.6 – Résultats de l’algorithme 3 sur une image Sieleters. -



6.6. LIMITES DU MODÈLE 81

FIGURE 6.7 – Spectres sur l’infrarouge thermique. - Obtenu avec Sieleters sur diverses cibles. Source :
ONERA.

FIGURE 6.8 – Spectres sur le moyen infrarouge. - Obtenu avec Sieleters sur diverses cibles. Source :
ONERA.

6.6.2 Cas particuliers de textures

Une autre limite de l’algorithme réside dans le cas où la scène possède des textures horizontales
de même fréquence que les franges. Dans ce cas, l’algorithme a tendance à les traiter comme des
franges et à les séparer de la scène. C’est ce que l’on observe sur les champs de la figure 6.10 : les
traces horizontales sur les champs sont peu visibles sur le résultat de l’algorithme 3 alors que les
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FIGURE 6.9 – Spectres dans le domaine visibles. - Obtenus avec l’instrument CaHyD. Source : ONERA.

traces verticales sont restées. Il faut toutefois admettre que ce type de texture très spécifique est
rare.

(a) Image originale (b) Résultat après traitement

FIGURE 6.10 – Détail d’une image Sieleters. - Les traces horizontales des champs ont une fréquence et
orientation proche de celle des franges. Pour cela, elles ont tendance à être effacées.
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6.7 Conclusion

Ce chapitre a présenté deux algorithmes utilisant un modèle multiplicatif pour séparer des franges
de la scène observée. La principale difficulté de ce travail réside dans le fait que le problème est
biconvexe. L’un des algorithmes utilise une descente proximale et a une preuve de convergence.
L’autre s’apparente à un filtrage non-linéaire. Les très bons résultats présentés pour ces algo-
rithmes s’expliquent également car ils vont au-delà de la simple modification du modèle d’image,
et optimisent les différentes contraintes pour obtenir des algorithmes rapides et efficaces.

Le modèle multiplicatif tout comme le modèle additif présenté dans le chapitre précédent sup-
posent de formuler des hypothèses sur le spectre de l’image. La conclusion de cette partie compare
ces deux modèles et précise leur cadre d’utilisation.





CONCLUSION

Avant de passer à la suite consacrée à la stéréoscopie, qui utilisera les images panchromatiques
obtenues dans cette partie, nous comparons les deux modèles d’image utilisés pour la décomposi-
tion.

Comparaison des résultats des deux modèles d’images

Les résultats présentés ici confirment les suppositions avancées dans les chapitres précédents. En
effet, l’observation de la première ligne de la figure 6.11 montre comment, sur une texture à varia-
tions radiométriques rapides, l’utilisation d’un modèle d’image multiplicatif parvient à enlever la
totalité des franges d’interférence, alors que le résultat additif laisse des résidus. Cela se confirme
en observant les spectres de Fourier sur l’illustration 6.12. On y observe l’impact sur les répliques
fréquentielles des franges, qui disparaissent uniquement avec l’algorithme multiplicatif.

En revanche, dans les zones lisses, où les basses fréquences sont plus significatives, comme la
deuxième et troisième ligne de la figure 6.11, les deux modèles de décomposition fournissent des
résultats similaires.

Le tableau 6.2, qui récapitule les résultats de PSNR pour chaque modèle, confirme que l’utilisation
d’un modèle multiplicatif améliore en général nettement le résultat de la séparation des franges.

Image Algorithme 1 Algorithme 3
avec franges Modèle Additif Modèle multiplicatif

Image a
Image b
Image c
Image d
Image e
Image f
Image g
Image h
Image i
Image j

25.04
24.95
24.74
25.12
24.73
24.34
24.73
25.06
25.00
25.02

49.30
48.72
47.82
47.40
47.08
45.39
46.00
44.98
45.60
39.97

54.75
53.22
53.68
53.44
51.95
50.56
51.85
50.60
51.07
41.69

TABLE 6.2 – Score de PSNR pour l’image panchromatique u résultante de la méthode additive et
de la meilleure méthode multiplicative. Les images correspondent à celles montrées en figure 3.2. Le
PSNR est mesuré entre l’image panchromatique des images simulées et le résultat de l’algorithme. L’image
simulée physique a été mesurée de telle sorte à approcher le modèle de formation d’image réel, avec les
mêmes paramètres d’acquisition que Sieleters (voir section 3.1). Le modèle multiplicatif fournit des valeurs
sensiblement meilleures que le modèle additif.
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Limite de chaque modèle d’image

Cette analyse des résultats permet de conclure sur le cadre d’utilisation le plus approprié pour
chacun des modèles d’image. De manière générale, le modèle multiplicatif assure une meilleure
séparation des franges. Cela est clair pour une image texturée. Pour une image lisse, bien que les
résultats quantitatifs ne soient pas forcément meilleurs, l’observation de l’image calculée ne révèle
pas de différence qualitative.

Toutefois, l’application du modèle de décomposition multiplicatif fait l’hypothèse que tous les
spectres de la scène ont une forme semblable. Dans le cas de Sieleters, qui opère dans l’infrarouge,
l’hypothèse tient. Nous n’avons cependant pas fait de tests sur des images du domaine spectral
visible, où les spectres ont des formes plus diverses.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

FIGURE 6.11 – Détails de la scène en figure 6.12 avant et après traitement. - Les imagettes de la première
colonne sont issues de l’image d’origine (avec franges). Celles du milieu du résultat du modèle additif et
celles de la troisième colonne du modèle multiplicatif. La première ligne montre les lacunes du modèle ad-
ditif sur les motifs à haute fréquence. Les deux autres montrent des scènes plus lisses, où peu de différences
sont observées entre les deux modèles d’image.
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(a) Image avec franges

(b) Transformée de Fourier de l’image avec franges

(c) Transformée de Fourier du résultat additif

(d) Transformée de Fourier du résultat multiplicatif

FIGURE 6.12 – Comparaison des résultats sur le spectre de Fourier. - L’algorithme utilisé pour l’image
(c) est celui par filtrage non-linéaire. Les fréquences des franges et leurs répliques sont enlevées par le
modèle multiplicatif mais conservées par le modèle additif.



Troisième partie

Construction du modèle numérique d’élévation
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ETUDE DE LA CONTRAINTE SUR LA LIGNE DE

VISÉE
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La mise en oeuvre de la méthode stéréoscopique des images des plan épipolaires (EPI) nécessite
que l’acquisition des images se fasse selon une trajectoire rectiligne et que l’orientation des clichés
soit constante afin que les trajectoires des objets sur l’EPI (appelées chemins) soient des droites.
Cependant, les conditions de prise de vue réelles entraînent des déviations du porteur par rapport
à la trajectoire théorique et des variations de sa vitesse, qui n’est plus uniforme et engendre des
bases successives différentes. Nous proposons ici d’étudier l’impact de ces perturbations sur la
mesure de disparité.

7.1 Les problèmes d’attitude et de trajectoire dans la littérature

Les problèmes d’attitude (c’est-à-dire de variation des angles de roulis, tangage et lacet, illustrés
en figure 7.2) et de trajectoire dans la littérature sont multiples. Il s’agit souvent d’évaluer ces
paramètres à partir des images afin de pouvoir les recaler. En imagerie satellitaire, on cherche
à estimer les microvibrations des instruments de type pushbroom afin de mieux construire les
images. [Roq+04] estime dans ce cadre les vibrations selon les trois angles d’attitude en analysant
les variations de la disparité. [Per+10] répond au même problème en modélisant les variations
par une fonction polynomiale par morceaux à l’aide de quelques hypothèses sur la trajectoire ou
l’évolution temporelle des vibrations.

Que les données de navigation soient calculées à partir des clichés ou fournies par un récepteur
GNSS (Global Navigation Satellite System) et une centrale inertielle, les images sont en général
recalées par transformation homographique. [SAA12] corrige l’attitude et la translation selon la
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base d’un assemblage de deux caméras en estimant la matrice de transformation entre la paire
d’images mesurée.

[ZN96] propose une évaluation de l’influence des variations d’attitude sur la disparité. Toutefois,
en imagerie aéroportée, les problèmes d’attitude sont souvent négligés, puisque les instruments
sont en général montés sur une plateforme stabilisatrice. De plus, aucune hypothèse n’est néces-
saire sur la ligne de visée dans le cas classique et prédominant de la stéréoscopie à deux vues. Les
études sur l’impact des écarts d’attitude et de trajectoire sur la mesure de disparité ne sont donc
pas nombreuses (contrairement à la problématique de l’incidence sur la disparité d’une altération
de la calibration). La littérature sur les EPI n’évoque par ailleurs pas ce problème, puisque les
acquisitions sont faites dans des environnements contrôlés. [BBM87] s’intéresse néanmoins à des
configurations d’EPI différentes, en étudiant l’effet d’une rotation de la caméra au cours de l’ac-
quisition. Cela nous donne une idée des effets sur les EPI lors d’une perturbation sur l’attitude.
Dans ce cas, les EPI ne sont plus des coupes planes du cube spatio-temporel, mais des surfaces
ondulées. En effet, les couples d’images successifs subissent chacun une transformation homogra-
phique. On a dans ce cas des chemins épipolaires qui ne sont pas des droites, comme le montre la
figure 7.1.

(a)

(b)

FIGURE 7.1 – (b) Image des plans épipolaires lorsque l’orientation de la caméra varie selon ses trois
axes. - Le schéma (a) montre, pour plusieurs images successives, la position d’une même ligne épipolaire.
La variation d’orientation a pour résultat de modifier la position des épipoles, et donc des lignes épipolaires.
Extraire les lignes épipolaires de chaque image pour construire l’EPI devient plus difficile. Le traitement de
l’EPI est lui aussi compliqué. Source : [BBM87]
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FIGURE 7.2 – Angles de roulis, tangage et lacet.

Puisque les modifications d’attitude peuvent être corrigées exactement par homographie avec la
seule connaissance des écarts angulaires engagés (en particulier, sans nécessité de connaître la
profondeur des objets de la scène), leur impact sur la disparité n’est pas étudié ici. En effet, ce
type de correction est classique et très bien maîtrisée dans la littérature. [HZ04] y consacre la
partie 0 pour la rectification d’images.

7.2 Influence des écarts de trajectoire sur les images des plans épipolaires

Afin de comprendre les effets de variations de trajectoire (donc les déviations par translation) sur
l’image des plans épipolaires, chaque déviation est ici étudiée indépendamment des autres.

Comme la vitesse de l’avion n’est pas tout à fait constante sur la ligne de vol, les bases entre les
images successives ne sont pas égales, et l’EPI n’est donc pas échantillonnée régulièrement selon
son axe temporel. Il en résulte des variations de pente des chemins des EPI, comme l’illustre la
figure 7.3.

Lorsque l’avion dévie de la trajectoire dans la direction perpendiculaire à l’axe de vol, les plans
épipolaires des images ne sont plus alignés sur les mêmes colonnes de l’image. Alors, la consé-
quence sur l’EPI dépendra de la taille et de l’inclinaison de l’objet. Si celui-ci est trop petit, il
disparaitra et le chemin épipolaire correspondant sera discontinu, voir figure 7.4. Si l’objet de la
scène est assez large, l’EPI ne sera possiblement pas affectée, à condition que la forme et les ca-
ractéristiques radiométriques de l’objet soient homogènes. Enfin, il faut également que l’objet soit
aussi perpendiculaire à l’axe de vol que possible. Comme le montre la figure 7.5, l’orientation de
l’objet n’est pas anodine, puisque plus il est aligné sur l’axe de vol, plus l’erreur sur la disparité
augmentera.

Une altération de la hauteur de vol correspond à une variation de l’échelle de l’image. Un tel
mouvement entraîne un déplacement selon les deux axes de l’image. On retrouvera donc les effets
décrits précédemment d’une translation selon l’axe transversal ainsi que les effets d’une translation
dans la direction de l’axe de vol.
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(a) (b)

FIGURE 7.3 – Effet de la non uniformité de la vitesse de vol sur l’EPI - (a) Chaque point correspond
à un échantillon d’un chemin épipolaire. La ligne horizontale en haut de la figure montre les positions
successives de l’avion le long de la ligne de vol, correspondant à chacune des colonnes de l’EPI. Sur les
points rouges, la vitesse du porteur a doublé. L’échantillonnage de l’EPI ne rend toutefois pas compte de
cette variation et reste constant. Dans ce cas, le chemin dévie de sa direction attendue (en pointillés) et sa
pente augmente brusquement. Les estimations de disparité sont alors mauvaises. (b) Sur cette EPI, la partie
centrale a été obtenue en n’utilisant qu’une image sur cinq, ce qui permet de simuler le cas d’une variation
(exagérée) de la base. On voit bien que sur la portion centrale, la pente est différente du reste de l’EPI, ce
qui correspond bien au cas schématisé en (a).

FIGURE 7.4 – Effet d’une translation transversale. - Le schéma de gauche montre deux images rectan-
gulaires prises à des instants différents et ayant un décalage latéral ty . La même colonne du détecteur est
tracée sur chacune d’elles. Sur le dessin de droite, on retrouve ces même colonnes qui composent l’EPI
résultante d’une séquence d’images dont font partie celles de gauche. L’objet rouge qu’observe la caméra
n’apparaît pas sur la bonne colonne de l’image en pointillé en raison du décalage ty . Sur l’EPI on observe
que le chemin correspondant à cet objet est alors discontinu.

7.3 Recalage des images à l’aide des données de navigation

L’avion dispose d’un récepteur GNSS ainsi que d’une centrale inertielle afin d’enregistrer les
données de navigation du vol. Elles permettent en post-traitement de connaître l’attitude et la
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FIGURE 7.5 – Influence de l’orientation de l’objet sur l’erreur de disparité. - A nouveau, on observe
à droite deux images successives et avec un décalage latéral ty . A droite est dessinée l’EPI pour la ligne
épipolaire correspondant aux colonnes surlignées. Si l’objet observé, en rouge, est incliné par rapport à l’axe
de vol, alors l’erreur de disparité est accrue. En effet, le point gris, au lieu d’être associé à son correspondant
de l’autre image qui devrait se trouver au point noir, est associé à l’autre point de même couleur, soit le point
rouge. Le chemin de l’EPI sera continu, mais sa pente sera modifiée.

position de l’avion au moment de l’acquisition de chaque image. La précision en positionnement
est de 10cm en planimétrie et 25cm en altimétrie. Celle en attitude est de 70µrad .

Ces données sont utilisées avec un logiciel de reprojection d’image afin de corriger les déviations
de la ligne de visée au cours du vol et d’aligner les images dans une géométrie épipolaire com-
mune. L’algorithme corrige l’attitude pour se placer en visée nadirale et les écarts en translations
par rapport à une trajectoire moyenne rectiligne en utilisant un MNE plat (car le MNE réel est
inconnu).

La figure 7.6 montre la trajectoire réelle et corrigée dans le plan vertical et horizontal. Les his-
togrammes en 7.7 donnent les écarts selon chaque direction. Les valeurs sont particulièrement
faibles, mais sont réalistes du fait que les conditions de vol étaient bonnes, que le pilote était ex-
périmenté et habitué à l’avion, et qu’il s’agit de vols sur de faibles distances (un échantillon de
600m de la ligne de visée). Du fait que l’instrument est monté sur une plateforme stabilisatrice qui
compense les erreurs d’orientation durant le vol, l’attitude présente de faibles variations. Les histo-
grammes des écarts pour chacun des angles sont donnés en figure 7.8. Comme vu précédemment,
ces écarts se corrigent parfaitement par transformation homographique. Nous nous concentrons
donc sur les déviations en translation du porteur. Or, ne connaissant pas l’élévation des objets de
l’image au moment de la reprojection, le logiciel, en supposant que la scène est plate, fait une
erreur.

7.4 Quantification de l’erreur sur la disparité lorsque le porteur s’écarte
de la ligne de visée

Cette section propose de quantifier l’erreur faite sur la disparité lorsque la reprojection des images
est effectuée sans connaissance a priori de l’élévation de la scène, ce qui est le cas des images
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FIGURE 7.6 – Trajectoire du vol canjuers. - La ligne rouge correspond à la trajectoire réelle, tandis que la
bleue correspond à la trajectoire attendue, qui sert de référence à la correction. Les trajectoires sont données
en coordonnées planes, en mètres.

FIGURE 7.7 – Histogrammes des écarts en translation de la trajectoire réelle par rapport à la trajec-
toire corrigée (en mètres).
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FIGURE 7.8 – Ecarts en attitude par rapport à la valeur moyenne en vol (en radians).

Sieleters. On utilise dans ce cas un MNE plat. La déviation selon chacun des axes est étudiée
indépendamment des autres. A chaque fois, on étudie une déviation de la base ”B• de sa position
théorique C. Le sommet de prise de vue résultant C’ est la position "réelle" du porteur au moment
de l’acquisition. La reprojection a pour but de replacer le centre de projection a sa position C.
Comme l’élévation des points de la scène est inconnue, si celle-ci n’est pas plate, alors il y aura
une erreur de reprojection ”d. Comme le montre la figure 7.9 le point M, projeté en I sur l’image
"réelle", se trouve reprojeté en I’ au lieu de J, qui serait sa position si la hauteur h de M avait été
connue.

On en déduit que pour une déviation de l’avion ”Bx selon l’axe de vol, l’erreur de disparité après
reprojection est :

”dx(”Bx) = fh

H2 ”Bx (7.1)

Dans le cas d’un décalage transversal à la ligne de visée ”By, la reprojection inexacte fait que
l’objet (et donc le point J) est décalé le long de l’axe y, voir figure 7.10(a). Toutefois, la disparité
se mesure le long de l’axe x. L’impact sur l’axe x dépend en particulier de l’orientation de l’objet,
comme c’est illustré en 7.10(b). L’erreur sur la disparité est donc :

”dy(”By) = fh

H2 tan ◊
”By (7.2)

Plus l’objet est aligné sur la direction de vol, plus l’erreur sur la disparité sera grande. En revanche,
suivant des considérations purement géométriques, un objet horizontal n’entraîne pas d’erreur.
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FIGURE 7.9 – Schéma de calcul de l’erreur sur la disparité ”dx. - La reprojection du point I pour corriger
la déviation ”Bx selon l’axe de vol devrait se faire en J. Comme on ne connaît pas l’élévation de la scène,
elle se fait toutefois en I’.

(a) (b)

FIGURE 7.10 – (a) Schéma de calcul de l’erreur sur la position de la reprojection ”r d’un point M
pour une déviation transversale ”By . - La reprojection du point I se fait en I’ au lieu de J. (b) Schéma
de la relation entre le décalage transversal de l’avion par rapport à son axe de visée ”r et l’erreur sur
la mesure de disparité ”dy . - Le schéma représente l’image reprojetée. Le trait noir vertical en pointillé
dessine une colonne quelconque (une ligne épipolaire). Le trait gris continu désigne la reprojection d’un
objet surélevé. Le trait gris en pointillé correspond à la position correcte de l’objet. L’erreur faite sur la
disparité est donc le segment rouge.
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(a) (b)

FIGURE 7.11 – (a) Erreur de reprojection pour une variation d’altitude. - La reprojection du point I
pour corriger la déviation ”Bz devrait se faire en J. Comme on ne connaît pas l’élévation de la scène, elle
se fait toutefois en I’. (b) Décomposition de l’erreur due à l’altitude. - Le schéma représente l’image
reprojetée. L’erreur de disparité se décompose en une erreur selon la ligne de vol et une erreur transversale.

Pour une déviation à la hauteur de vol, l’erreur peut se décomposer en une erreur purement selon
l’axe de vol et une erreur transversale. En utilisant les schémas de calcul de la figure 7.11, on
trouve :

”̨r = ”Bx

z .x̨ + ”By

z .y̨ (7.3)

Où : I
”Bx

z = ”r sin –
”By

z = ”r cos –
(7.4)

Et :

”r = hr

H(H + ”Bz ≠ h)”Bz (7.5)

Alors l’erreur de disparité à calculer est :

”dz(”Bz) = ”dx(”Bx

z ) + ”dy(”By

z ) (7.6)

7.5 Résultats pour les paramètres de vol Canjuers

En considérant les valeurs fournies à la section 7.3, la figure 7.12 donne l’évolution de l’erreur
de déviation en fonction de plusieurs paramètres. Elles sont réalisées suivant les paramètres de
Sieleters, c’est-à-dire une focale f = 100mm et la hauteur de vol H = 2072m. Lorsque la
hauteur du point M est fixé, il vaut h = 20m, ce qui correspond raisonnablement à un bâtiment à
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6 étages. Lorque les déviations sont fixées, elles sont données par les maxima des écarts sur le vol
de la ligne Canjuers : dBx = 0, 79m, dBy = 1, 23m, dBz = 0, 57m.

Il en ressort d’abord que les mesures de disparité sont assez robustes aux déviations de l’altitude
de vol. En effet, tant pour des hauteurs h de 100m que pour des écarts de hauteur de vol de 5m,
”dz reste largement négligeable.

L’erreur dans la direction de vol n’est pas non plus trop critique, avec des valeurs de l’ordre
de quelques centièmes de pixel. Elle peut toutefois ne plus être négligeable pour un relief très
accidenté, ce qui n’est pas le cas de scènes survolées par Sieleters.

L’erreur transversale peut elle poser problème pour des objets avec un alignement proche de la
direction de vol. L’erreur reste toutefois négligeable jusqu’à 40m de dénivelée et pour des objets
formant un angle de plus de 45¶ avec l’axe de vol.

7.6 Conclusion

Les résultats de ce chapitre ont permis de vérifier que les conditions de vol de Sieleters permettent
d’utiliser les images de plans épipolaires. En effet les déviations de la trajectoire n’engendrent en
général que des erreurs inférieures au dixième de pixel, ce qui correspond à une erreur largement
acceptable de 40cm sur la hauteur. Une perte de précision plus notable pourra néanmoins être
attendue sur les rares éléments dans un alignement proche de l’axe de vol.

Les calculs présentés peuvent également être utilisés dans la planification de prochains vols, et la
formulation de contraintes pour le pilote.

Pour des cas de très fortes dénivelées, des hauteurs de vol basses ou des trajectoires très instables,
il sera nécessaire de corriger la géométrie des images. Il semble envisageable d’utiliser une mé-
thode itérative pour calculer des MNE successifs et reprojeter les images avec, jusqu’à obtenir la
précision requise. La déviation en altitude se corrige par un changement d’échelle, celle transver-
sale par une translation. Le problème est légèrement plus complexe pour les corrections le long
de l’axe de vol si l’on veut tenir compte de l’évolution temporelle. En effet, dans ce cas il y aura
d’une part une translation de l’image, mais aussi une interpolation temporelle puisque l’on modifie
aussi l’instant de prise de vue.
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(a) dBx = 0, 79m (b) h = 20m

(c) dBy = 1, 23m (d) h = 20m, ◊ = 45¶

(e) dBz = 0, 57m (f) h = 20m, ◊ = 45¶

FIGURE 7.12 – Evolution de l’erreur de disparité. - Chaque ligne correspond à la déviation de l’avion
selon une direction en particulier, respectivement l’axe de direction de vol X, l’axe transverse Y et l’axe
vertical Z. Pour les valeurs maximales de déviation données en 7.7, les courbes (a) et (e) dépendent des
variations de la hauteur du point au sol h et la courbe (c) des variations de l’orientation ◊ pour plusieurs
valeurs de h. Les courbes de la deuxième colonnes sont calculées avec h = 20m, ◊ = 45¶. C’est la valeur
de la déviation de la base qui varie.
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CALCUL D’UNE CARTE DE DISPARITÉ ÉPARSE

À PARTIR DES IMAGES DES PLANS
ÉPIPOLAIRES
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L’obtention du modèle numérique d’élévation se fait en deux étapes. D’abord par l’obtention d’une
carte éparse en utilisant les images des plans épipolaires, dont le principe a déjà été détaillé au
chapitre 2. Puis par une densification du résultat obtenu, qui fera l’objet du dernier chapitre. Ce
chapitre détaille la première étape, appliquée aux images de Sieleters.

8.1 Construction et exploitation des EPI

8.1.1 EPI des images Sieleters

Une fois que toutes les images ont été reprojetées pour corriger les déviations de la trajectoire
de l’avion (étudiées au chapitre précédent), les images des plans épipolaires sont construites en
rassemblant sur une nouvelle image les lignes épipolaires correspondantes. Comme illustré en
figure 8.1, pour Sieleters, les lignes épipolaires sont les colonnes des images. L’image épipolaire
est donc la juxtaposition de la même colonne d’un ensemble d’images. Pour décrire toute la scène,
il faut donc une EPI par colonne de l’image centrale.

Comme expliqué au chapitre 2, chaque droite visible sur l’EPI correspond à la trajectoire d’un
objet sur le détecteur. La pente de ces droites, appelées aussi chemins, renseignent sur la profon-
deur de l’élément dans la scène. La particularité des EPI de Sieleters par rapport à ce qui se trouve
dans la littérature, est que tous les chemins paraissent parallèles. Cela s’explique par les hauteurs
relatives des objets de la scène qui sont bien inférieures à la hauteur de vol et les faible dispa-

103



104

(a)

(b)

FIGURE 8.1 – Construction des EPI avec les images Sieleters. - La ligne rouge en (a) correspond à une
ligne épipolaire, à partir de laquelle est construite l’EPI en (b). En gris, le plan épipolaire associé. La flèche
indique la direction de vol. Sur l’EPI, nous appelons les lignes que l’on observe des chemins.
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rités observables sur les images. Il est donc nécessaire d’utiliser une méthode sous-pixellique de
détermination des pentes.

8.1.2 Extraction des segments

Le parti pris pour déterminer les pentes des chemins des EPI est d’utiliser un algorithme de détec-
tion d’alignements existant. Il s’agit du Line Segment Detector (LSD) de [Gio+12], une méthode
d’extraction de segments par détermination a contrario. Cette section donne une brève explication
des méthodes a contrario d’après l’ouvrage de référence [DMM08], et de la détection de segments
en particulier.

Détection a contrario

Les méthodes de détection a contrario se basent sur la théorie de la gestalt, qui vise à formuler
de manière scientifique les lois de la perception visuelle. Le terme gestalt désigne un ensemble
de points dont la structure a un sens. C’est le cas par exemple des points figure 8.2, que l’on
identifie volontiers à un cercle. L’un des principe fondamentaux de cette théorie est le principe
de Helmholtz, qui définit un gestalt comme un événement rare dans une image aléatoire. On peut
traduire ce principe mathématiquement par un indicateur : le nombres de fausses détections (NFA :
number of false alarms), qui correspond à l’espérance du nombre d’événements dus au hasard.
Plus le NFA est faible, moins la structure correspond à un agencement aléatoire. On parle alors
d’événement significatif.

FIGURE 8.2 – Gestalt. - Les points sont agencés de telle sorte qu’ils forment un cercle. Un telle structure
aurait peu de chances de se produire dans une image de bruit. Il s’agit donc d’un gestalt.

Le choix de structure du bruit n’est pas anodin : il faut qu’il représente des variables aléatoires
indépendantes identiquement distribuées pour la grandeur considérée. Par exemple, [Des+02]
montre que si la variable est l’orientation des gradients, une image de bruit blanc gaussien est
préférable car elle n’introduit pas de biais dans l’orientation des gradients. D’autres modèles de
bruit auront tendance à générer un biais dans les valeurs d’orientation du gradient lors de la quan-
tification.

Alignements significatifs

La détection d’alignements recherche des suites de pixels dont les gradients sont orientés dans
la même direction. Mathématiquement, pour un segment S de longueur l, cela revient à définir
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des variable Xi indépendantes et identiquement distribuées valant 1 si le pixel i est aligné sur la
direction du segment à une précision p = 1

n
, n œ N, tel que :

Sl = X1 + X2 + ... + Xl (8.1)

Alors la probabilité que le segment contienne k0 points alignés suit une loi binomiale :

P[Sl = k0] =
A

l

k0

B

pk(1 ≠ p)l≠k0 (8.2)

Le nombre de fausses détections se définit alors de la manière suivante :

NFA(l, k0, p) = Ntest.P[Sl Ø k0] (8.3)

où Ntest désigne le nombre de segments possibles à une précision p donnée. Pour des segments à
une dimension (sans épaisseur) dans une image carrée de taille N , Ntest englobe tous les aligne-
ments possibles ayant pour extrémités deux pixels quelconques et différents de l’image. Alors :

Ntest = N2(N2
≠ 1) ƒ N4 (8.4)

Le nombre de fausses détections pour un segment de longueur l avec k0 point alignés à une préci-
sion p vaut alors :

NFA(l, k0, p) = N4.B(l, k0, p) (8.5)

Un alignement est donc dit significatif en un seuil ‘ si :

NFA(l, k, p) Æ ‘ (8.6)

FIGURE 8.3 – Extraction de segments avec l’algorithme LSD. - Les segments extraits sont en bleu. La
direction des chemins de l’EPI est différente de celle de la figure 8.1, pour laquelle le déplacement de
l’avion n’a pas été compensé. L’utilisation de l’un ou l’autre est indifférente.
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Le code utilisé est celui publié avec l’article [Gio+12]. Le calcul des segments est sous-pixellique.
L’utilisation qui en est faite pour les EPI impose d’ajouter une étape de sélection pour les seuls
segments qui traversent intégralement l’EPI. En effet, en raison de la faible largeur des images, les
occlusions et dévers sont négligeables. La figure 8.3 montre le résultat de l’extraction de segments,
surlignés en bleu. On remarque que la direction des chemins de l’EPI est différente à celle de la
figure 8.1. Cela s’explique dans le recalage choisi : celle-ci est issue d’images formant un cube
interférométrique : elle sont superposables. Les autres sont seulement corrigées des déviations de
trajectoire. L’utilisation de l’une ou l’autre est indifférente.

Une fois l’extraction des segments réussie, on peut connaître la disparité des bords des objets de
la scène. On obtient une carte de disparité discontinue.

8.2 Résultats

La carte éparse obtenue sur la ligne de vol CFM est en figure 8.4. Les valeurs de disparité y sont
en couleur, et évaluées en mètres. Le résultat est assez dense, mais les bords verticaux n’ont pas
de valeurs. Cela est lié uniquement à leur géométrie, car les EPI, qui suivent les colonnes, ne
voient que les bords inclinés. L’observation des images de plans épipolaires pour les colonnes de
part et d’autre d’un tel bord en figure 8.6 illustre bien ce phénomène. On apprécie également sur
les contours des arbres une nette différence d’élévation entre l’arbre et son ombre. L’utilisation
d’images infrarouges ne permet pas en revanche de distinguer la frontière entre les deux, ce qui
explique les formes ovales observées.

La scène Canjuers, en figure 8.5, contient en plus des bâtiments une forte dénivelée du terrain,
que l’on retrouve bien sur la carte d’élévation. Cette carte apporte en plus l’exemple d’un objet
mobile pendant l’acquisition de la séquence (en haut à gauche de l’image). On le distingue par les
mesures de hauteur très hautes qu’il cause.

FIGURE 8.4 – Carte éparse obtenue par EPI pour la scène CFM. - La carte, en couleur, désigne les
hauteurs relatives en mètres. Elle est superposée à l’image Sieleters correspondante (en gris) pour faciliter
l’interprétation.

Le tableau 8.1 compare les valeurs obtenues sur une vérité terrain à celles calculées par les EPI.
Les 5 premiers points de contrôle sont comparés au nuage de point lidar terrestre (voir chapitre
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FIGURE 8.5 – Carte éparse obtenue par EPI pour la scène Canjuers. - La carte, en couleur, désigne
les hauteurs relatives en mètres. Elle est superposée à l’image Sieleters correspondante (en gris) pour fa-
ciliter l’interprétation. En haut à gauche en rouge foncé, désigné par une flèche, les valeurs de hauteurs
anormalement élevées sont causées par un véhicule qui se déplace au cours de l’acquisition.

FIGURE 8.6 – Illustration du manque d’information sur les bords verticaux. - L’élément central est un
extrait de la carte éparse en 8.4, entourée de la moitié de l’EPI des colonnes directement à gauche et à droite
du trait rouge. La carte éparse est élargie afin de la rendre identifiable.

3). Les mesures sont faites en pointant des éléments du nuage de point, elles sont limitées par la
précision du pointé. Il en ressort que sur les bâtiments (points P1 à P4), la méthode est exacte à
20cm près, soit inférieure au dixième de pixel.

Les mesures sur la végétation, comme le point de contrôle P5, sont elles toujours plus approxi-
matives, du fait que la hauteur n’est pas homogène sur l’objet, que les EPI ne donnent que les
contours, et que le pointé sur le nuage de points est moins précis. On enregistre un écart de 2, 4m,
soit un demi pixel.

Le point de contrôle P7 a pu être mesuré sur la scène Canjuers, à partir d’une mesure par télémètre
effectuée sur le terrain. La mesure sur ce point est aussi très bonne à 10cm près.
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Enfin, les écarts-type ont été mesurés sur des zones planes. Ils sont de l’ordre de 0, 2 pixels, ce qui
nous permet de dire que la méthode garantit une précision de 1m sur les images Sieleters.

Objet Verité terrain EPI
(m) (m)

P1
P2
P3
P4
P5
P6

Bâtiment
Bâtiment
Bâtiment
Bâtiment
Arbre
Bâtiment

8,7
6,5
6,0
8,1
6,6

11,2

8,8
6,6
6,1
8,3
4,2
11,1

TABLE 8.1 – Points de contrôle. - La position des points de contrôle est indiquée dans le chapitre 3.

8.3 Conclusion

A partir des images d’un spectro-imageur aéroporté, nous avons contruit des images des plans
épipolaires avec de très faibles variations de pentes. Nous avons pu mesurer celles-ci avec un
algorihtme de détection d’alignements existant. Nous avons ainsi obtenu des cartes de disparité
sous-pixelliques, à 0, 2 pixel près. La carte obtenue reste toutefois éparse, et il reste encore à
compléter les valeurs inconnues.
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Ce chapitre porte sur la densification de la carte éparse obtenue par EPI. Le choix fait ici est
d’adapter des algorithmes de coupure de graphe aux images Sieleters pour minimiser une énergie
tenant compte des valeurs déjà déterminées.

9.1 Généralités sur la minimisation par coupure de graphe

Un graphe non orienté G = (E,V) est un ensemble de sommets (ou noeuds) (vertices) V et d’arêtes
(edges) E. On distingue deux sommets spéciaux : la source et le puits (sink). Aux arêtes sont
associés des coûts qui rendent compte des propriétés de chaque sommet et de leurs relations. Une
fonctionnelle peut donc être modélisée par un graphe, en définissant des noeuds adaptés à l’objet
auquel elle s’applique. Les coûts sont alors les différents termes de la fonctionelle.

Une coupure de graphe est un partitionnement de V en deux parties, l’une contenant la source
et l’autre le puits. Chaque noeud prend alors une valeur différente suivant qu’il est dans la partie
contenant la source ou celle contenant le puits. On parle aussi d’étiquettage f , puisque l’on attribue
à chaque noeud l’étiquette associée à la source ou au puits. Le coût d’une partition est la somme
des coûts des arêtes entre un noeud de la source et un noeud du puits. Le résultat représente
la solution optimale de la minimisation de la fonctionnelle associée au graphcut. La figure 9.1
illustre un graphe et une coupure.

Pour le traitement d’image, les noeuds sont en général des pixels ou des correspondances entre
pixels. Ce sont souvent des problèmes avec plusieurs étiquettes, mais les algorithmes réalisent des
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FIGURE 9.1 – Graphe. - Les liens entre noeuds sont à la fois arêtes jaunes gérant les relations de voisinage,
et les liens rouges et bleus correspondants à des propriétés des noeuds. Le coût de la coupure de graphe en
vert est la somme des liens qu’elle brise. p et q sont deux noeuds quelconques différents de la source et du
puits. Source : [BV06]

optimisations intermédiaires (les expansion-moves) faisant intervenir seulement des étiquettages
binaires.

Les liens entre sommets voisins ont des coûts qui assurent la cohérence spatiale de la solution.
Le coût de régularisation imposé à des noeuds voisins p et q s’écrit donc Vfp,fq . Les liens reliés
à la source ou au puits correspondent au coût d’attribuer une certaine valeur au noeud. Ils ne dé-
pendent que du sommet considéré, et appliquent une attache aux données D(fp). La fonctionnelle
à minimiser a alors la forme suivante, où P est l’ensemble des pixels de l’image et N l’ensemble
des paires de pixels voisins :

E(f) =
ÿ

pœP

D(fp) +
ÿ

(p,q)œN

Vfp,fq (9.1)

L’intérêt du graphcut est qu’il permet de minimiser de façon approchée une fonctionnelle même
avec un terme de régularisation non-convexe. En effet, il fournit un minimum global exact aux
problèmes d’étiquettage binaire avec des fonctions dépendant d’au plus deux variables, à condition
que les termes de l’énergie qui dépendent de deux variables soient sous-modulaires :

Vpq(0, 0) + Vpq(1, 1) Æ Vpq(0, 1) + Vpq(1, 0) (9.2)

Toutefois, en général, le nombre d’étiquettes à considérer pour résoudre un problème est supérieur
à deux. En conséquence, un algorithme communément adopté est de procéder de manière itéra-
tive avec à chaque fois un étiquettage binaire issu de l’intervalle d’étiquettes possibles. Chaque
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itération réalise un déplacement (move), c’est-à-dire une seule modification de chaque noeud.
L’–-expansion move cherche à minimiser la solution initiale en attribuant l’étiquette de valeur –
à certains noeuds, [YBVRZ01]. Les noeuds qui ne prennent pas la valeur – conservent l’étiquette
qu’ils avaient avant.

La solution finale est donc approchée : il s’agit d’un optimum global d’un problème abstrait,
approché du modèle réel. L’espace solution est néanmoins très proche de la solution réelle, ce qui
fait le succès du graphcut. C’est le cas particulièrement pour le modèle de Potts, qui prend pour
terme de régularisation :

V (fp, fq) = ⁄
ÿ

p,qœP2,p≥q

1(fp ”= fq) (9.3)

où l’on note 1(•) la fonction qui vaut 1 si son argument est vrai, 0 sinon. Pour deux pixels voisins
(p ≥ q) dans l’ensemble des pixels de l’image P , le fait que les étiquettes associées à chacun
des pixels soient différentes engendre une pénalité de coût ⁄ fixe. Si les deux pixels ont la même
étiquette, alors il n’y a pas de pénalité et V (p, q) = 0.

L’ensemble de ces notions sont détaillées dans [KZ02b] ou [BV06]. Il existe également d’autres
formulation du problème par graphcut, en particulier avec des étiquettages multiples, comme
[Ish03].

9.2 Adaptation d’un algorithme de coupure de graphe

9.2.1 Algorithme utilisé

L’algorithme utilisé est celui décrit dans [KMT14], qui met à disposition le code. Il s’agit d’un
algorithme de stéréoscopie à deux vues, pour des images en géométrie épipolaire. Les noeuds
correspondent à des assignements a = (p, q), c’est-à-dire des pixels correspondants entre deux
images I et I Õ. Alors la disparité associée à un assignement est : d(a) = (q ≠ p). On crée un
noeud pour chaque couple de pixels d’un plan épipolaire. La recherche de pixels correspondants
se fait donc seulement selon les abscisses, car les images sont toutes dans une géométrie épipo-
laire commune. Un même pixel est représenté dans un nombre de sommets égal au nombre de
disparités possibles. Si un noeud est actif dans une configuration f , alors les pixels associés se
voient attribuer la disparité d(a) (ou ≠d(a) suivant qu’il s’agit du pixel de l’image de gauche ou
de droite). L’activation d’un assignement se note f(a) = 1. Si toutes les assignations associées à
un pixel sont inactives, celui-ci n’a pas de correspondant. Alors c’est un pixel occulté.

L’énergie associée à ce problème pour un étiquettage f est la suivante :

E(f) = Edonnées(f) + Eocc(f) + Ereg(f) + Eunicité(f) (9.4)

Le terme de fidélité s’assure que toutes les assignations actives de la configuration f soient le plus
proche possible radiométriquement. Il n’y a donc pas de pénalité si les deux pixels ont la même
couleur.

Edonnées(f) =
ÿ

a

D(a).1(f(a) = 1) (9.5)

où
D(a) = D(p, q) = (I(p) ≠ I Õ(q))2 (9.6)
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Le terme d’occultation cherche à minimiser le nombre de pixels occultés en comptant le nombre
d’assignations inactives. Il multiplie alors ce nombre par un coefficient de pénalité K. Plus celui-ci
sera élevé, plus le coût d’une occultation sera grand, ce qui aura un effet dissuasif.

Eocc(f) =
ÿ

a,f(a)=0
K (9.7)

Afin de respecter l’unicité de la solution, c’est-à-dire que pour tous les pixels il y ait au plus une
assignation active, le terme d’unicité vaut l’infini si plus deux assignments ou plus sont actifs pour
un même pixel.

Eunicité(f) =
ÿ

a1 = (p, q1)
a2 = (p, q2)
q1 ”= q2

ÿ(f(a1) = f(a2) = 1) +
ÿ

a1 = (p1, q)
a2 = (p2, q)
p1 ”= p2

ÿ(f(a1) = f(a2) = 1)

(9.8)
ÿ() désigne la fonction indicatrice, qui vaut 1 si son argument est vrai, 0 sinon.

Le terme de régularisation est celui du modèle de Potts, en équation (9.3), qui favorise les cartes
constantes par morceaux. Il privilégie les disparités égales pour des pixels voisins. Deux pixels
voisins de disparités différentes ont donc une pénalité nominale (ie. qui ne dépend pas de leur
écart). Le fait qu’elle soit plafonnée autorise des discontinuités et évite des cartes lisses, car alors,
il est plus rentable pour l’algorithme de payer la pénalité de régularisation que le coût d’une
attache aux données mal appariée. On dit que des assignements a1 et a2 sont voisins si p1 et p2
sont adjacents et d(a1) = d(a2).

Esmoothness =
ÿ

a1≥a2

⁄.1(f(a1) ”= f(a2)) (9.9)

⁄ prend en réalité deux valeurs en fonction de la différence de radiométrie entre les pixels p1 et
q1, et entre les pixels p2 et q2. Ainsi, une différence de disparité pour des pixels de couleur très
différente est moins pénalisée, car un fort gradient dans l’image a des chances de délimiter deux
objets différents, donc à des profondeurs différentes.

L’algorithme procède alors par –-expansion move successifs (tel que – soit une valeur de disparité
dans un intervalle choisi) pour passer d’un configuration initiale f à un nouvel étiquettage f Õ :

• Si un assignement est actif et sa disparité est égale à –, l’assignement est actif dans la
nouvelle configuration f Õ. Sa disparité sera inchangée.

• Si un assignement est inactif et sa disparité ne vaut pas –, l’assignement est inactif dans f Õ.
Au cours d’un mouvement, un pixel ne peut prendre une valeur de disparité autre que –.

• Les autres assignements (ceux de disparité – inactifs) peuvent changer d’état : ceux de
disparité – inactifs peuvent devenir actifs, et donc le pixel aura pour disparité –. Alors
l’assignement qui était actif et de disparité différente de – deviendra inactif dans f Õ.

La version de l’algorithme utilisée est en réalité celle décrite par [Tan16], qui implémente une
solution afin de pouvoir fixer les valeurs de disparité de pixels provenant d’une carte de disparité
éparse. En conséquence, à l’énergie en 9.4 s’ajoute un terme pour la carte de disparité éparse :

Eeparse =
ÿ

aœF

ÿ(dfixées(a) ”= d(a)) (9.10)
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Ce terme impose un coût infini à la modification des disparités fixées. Les assignements associés
ne sont de fait plus modifiables. On note F l’ensemble de ces assignements. Le terme de régu-
larisation devient plus compliqué et a été remanié. Le détail de son implémentation est fourni en
annexe A.

9.2.2 Adaptation aux multi-vues

En multi-vues, on ne considère plus une paire d’images mais une multitude d’images N . La dis-
parité est alors calculée pour l’image centrale I0. Les assignements ne contiennent plus des paires
de pixels, mais des ensembles de points correspondants définis par un pixel de l’image centrale et
sa disparité a = (x0, d(x0)) tels que :

’k œ {1..N}, I0(x0) = Ik(x0 + kd(x0)) (9.11)

On peut alors modifier le terme d’attache aux données afin de tenir compte de l’ensemble des
images :

D(a) = D(x, d(x)) = 1
N

Nÿ

k=1
|I0(x) ≠ Ik(x + kd(x))|2 (9.12)

On construit donc un cube d’attache aux données d’axes (x, y, d). Chaque voxel de ce cube
contient la valeur D(a). Cette fonction est représentable par un graphe car elle est la somme de
fonction réprésentables par graphe.

I0 est bien sûr choisie pour correspondre à la carte éparse : c’est l’image centrale de l’EPI. De
plus, afin de mesurer des disparités sous-pixellique, l’intervalle de disparité considéré pour les
étiquettes a un pas de 0,1 pixel, et les images du calcul de l’attache aux données sont interpolées
d’un facteur 10.

9.3 Résultats

L’image 9.2(b) montre le résultat de la densification. C’est un bon résultat où tous les éléments de
sursol figurent.

Afin de comprendre l’effet de la régularisation, le résultat sans celle-ci est montré en 9.2(a). On
constate que les princpiales formes du relief sont trouvées, mais que le résultat est très bruité. La
régularisation élimine ce bruit. Mais, en conséquence de la fonction utilisée, le MNE résultant
a un aspect constant par morceaux. On observe en particulier que la butte (en bas au centre de
l’image), qui est une variation de relief relief douce, est décrite par larges paliers de valeurs. Il
faut toutefois avoir à l’esprit que cette dénivelée, d’environ 6, 5m, correspond sur l’image à une
disparité de seulement 1, 4 pixels. On observe un peu la même chose sur la recette, dont le toit
a la forme d’une suite de triangles (voir le chapitre 3 pour une image du bâtiment). Sur la figure
9.4, on voit que cette forme a été très clairement retranscrite par les EPI, mais que le graphcut
ne réussit pas à restituer ce découpage. Cependant, les variations de disparité en question sont de
l’ordre d’un ou deux dixièmes de pixel.

Sur certaines zones d’ombre au contour totalement délimité (souvent les ombres des bâtiments),
le résultat présente parfois des erreurs. Les valeurs radiométriques sont trop basses pour influencer
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FIGURE 9.2 – (a) Résultat de la minimisation sans régularisation sur image CFM. - Le résultat est dicté
par le terme d’attache aux données seul. Les pixels verts sont des pixels occultés. (b) Résultat avec tous
les termes d’énergie. Les pixels occultés sont en jaune. Les échelles sont en mètres.

le résultat et la carte éparse founit des contours précis et avec des disparités très différentes. Alors
la régularisation peine à décider à quel bord se rattacher et se trompe, comme sur la zone montrée
en figure 9.3(b), qui est l’ombre de la recette sur le sol, mais est vue comme un prolongement du
bâtiment. Ces erreurs sont gênantes pour un MNE, mais n’ont cependant pas tant d’impact sur la
construction des interférogrammes, puisqu’elles arrivent sur des zones peu texturées.

En revanche, sur la végétation, là où les EPI ne séparaient pas le contour de l’arbre de son ombre,
le graphcut réussit à délimiter le feuillage de l’ombre. Il le fait en s’appuyant sur les variations de
disparité du contour donné par la carte éparse, comme le montre la figure 9.3(a).

Un autre exemple de résultat est donné à partir de la scène Canjuers, figure 9.5. La dénivelée
est bien plus importante, et est à la fois liée au terrain accidenté et aux bâtiments. On constate à
nouveau des groupements d’éléments avec des valeurs de disparité constantes par morceaux. Le
grand nombre de détails avec des variations très faibles de disparité donnent un rendu plus bruité.
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FIGURE 9.3 – Deux cas de gestion des ombres. - On montre ici le résultat du graphcut en niveaux de
gris sur lequel est superposée en couleur la carte éparse. Les vignettes correspondent aux zones dans les
rectangles de la figure 9.2(b). (a) En général, sur les arbres isolés, l’algorithme parvient à séparer le feuillage
et son ombre, en suivant les contours donnés par la carte éparse. (b) Entre deux alignements de disparité
différente, l’algorithme a des difficultés dans les ombres, où le terme d’attache aux données est trop faible
pour être déterminant.

FIGURE 9.4 – Toit de la recette. - On montre ici le résultat du graphcut en niveaux de gris sur lequel est
superposée en couleur la carte éparse.

9.4 Conclusion

L’utilisation du graphcut a été motivée par ses excellents résultats sur les benchmark et par le fait
que nous disposions d’un code fonctionnel pour la stéréoscopie à deux vues. Les résultats obte-
nus sont bons, mais la spécificité des images, avec des disparités très sous-pixelliques, limitent
la qualité des résultats qui perdent certains détails de la carte éparse obtenue par EPI au profit
d’ensembles de pixels avec des valeurs constantes par morceaux. D’autres énergies globales mé-
riteraient d’être testées.
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FIGURE 9.5 – Résultat du graphcut pour Canjuers. - Les pixels occultés sont en bleu foncé. L’échelle est
en mètres.



CONCLUSION GÉNÉRALE

Correction des interférogrammes

Les travaux de cette thèse ont pour but d’être utilisés pour construire de bons interférogrammes sur
les zones de relief. La figure 9.6 montre un interférogramme sur un bord de bâtiment. L’interféro-
gramme rouge a été réalisé avec un MNE plat. Les valeurs finales s’écartent de la valeur moyenne
et sont fausses, puisqu’elles correspondent à un autre objet. La connaissance du modèle numérique
d’élévation a permis un meilleur recalage, et l’on constate que l’interférogramme associé, en vert,
limite significativement ces erreurs. L’objectif est accompli.

Nous concluons par un résumé des contributions de cette thèse et plusieurs perspectives intéres-
santes.

FIGURE 9.6 – Interférogrammes sur un bâtiment. - L’interférogramme rouge a été calculé après recalage
avec un MNE plat. On observe qu’il est incorret par les déviations de la valeur moyenne. Celui en vert est
issu d’images recalées avec un MNE obtenu par les traitements présentés dans cette thèse.
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Résumé

Nous avons proposé une méthode de calcul de modèle numérique d’élévation pour les spectro-
imageurs aéroportés à trame défilante. Ces instruments se caractérisent par une acquisition dense
d’images suivant une trajectoire rectiligne. Ces paramètres ont permis d’exploiter la méthode sté-
réoscopique des images de plans épipolaires. Les traitements proposés sont adaptés à des mesures
de disparités sous-pixelliques. Les résultats montrent des mesures précises au quart de pixel sur
la carte éparse résultante. Nous avons aussi proposé une étude sur l’impact sur la disparité des
écarts de l’avion à la trajectoire théorique. Celle-ci a permis de confirmer la pertinence des EPI sur
des images aéroportées et permettra d’indiquer des tolérances de pilotage sur de prochains vols.
Afin de densifier la carte éparse nous avons adapté un algorithme de graphcut à une utilisation
multi-vues sous-pixellique.

Dans le cas des spectro-imageurs à transformée de Fourier statique, les images acquises de la scène
sont superposées à une figure d’interférences. Celles-ci posent des problèmes pour les traitements
stéréoscopiques. Nous avons donc développé des algorithmes afin d’extraire les franges d’interfé-
rence pour recouvrer l’image panchromatique de la scène. Les algorithmes suivent un modèle de
décompostion additif ou multiplicatif. Les deux modèles donnent de bons résultats, mais le modèle
multiplicatif, plus proche du modèle de formation d’image, gère mieux les effets de modulation
des fréquences de l’image par les franges.

Perspectives

Le succès des calculs est toutefois conditionné à plusieurs critères, qui posent les limites d’utilisa-
tion de ce travail, et des perspectives pour la suite.

La hauteur de vol grande devant les variations relatives de relief considérée dans ce travail ne
permettrait pas par exemple d’appliquer la méthode à des images acquises par drone. Or la minia-
turisation d’instruments hyperspectraux est un domaine qui suscite beaucoup d’intérêt, notamment
dans le cadre d’une utilisation sur drone.1 Dans ce cas, les effets de relief sur les images seront
bien plus marqués. Les images des plans épipolaires auront des chemins qui disparaissent sous un
autre, lors d’une occultation, ou des chemins qui apparaissent lorsqu’un objet n’est plus occlus.
La solution qui peut être envisagée serait d’ajouter après l’extraction de segments une étape d’in-
terprétation des positions relatives des segments en termes d’occultation, désoccultation et dévers
sur les images de la scène.

Dans un registre connexe, la trajectoire de l’avion doit être maîtrisée et respecter certains
seuils de tolérances en fonction de la précision voulue. Ainsi, lors de vols turbulents ou de basse
altitude, les erreurs sur la disparité ne pourront plus être négligées. Il faudra alors corriger les
images des écarts en attitude ou translation. Cette correction peut être effectuée à partir des don-
nées de navigation. Un écart en translation verticale se corrige par un facteur d’échelle sur l’image
et une déviation transversale par une translation. Mais la géométrie de l’image ne sera alors plus
cohérente vis-à-vis du centre de l’image. Afin de tenir compte de ce problème, une solution itéra-
tive avec pour initialisation un MNE grossier de type SRTM (Shuttle Radar Topography Mission,
les données sont téléchargeables gratuitement en [NJ18]), permettra une correction des images

1L’ONERA a réalisé une version miniaturisée utilisant les mêmes concepts physiques que Sieleters, [Fos+16].
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afin de construire les EPI, pour obtenir un nouveau MNE. On raffinerait ainsi les EPI, et le MNE
progressivement.

Une autre solution serait de segmenter la trajectoire en morceaux suivant les écarts de trajectoire
observés. On traiterait ensuite l’EPI par régression linéaire pondérée selon la fiabilité de l’estima-
tion (donnée par les écarts à la trajectoire). Afin d’augmenter le nombre d’échantillons fiables, on
pourrait utiliser les EPI voisines.

Le cas d’une erreur significative dans la direction de l’axe de vol est plus délicat. On pourrait
adapter l’extraction de segments afin qu’elle travaille sur une grille irrégulière selon l’axe de la
direction de vol.

Le MNE obtenu est bon, mais présente le défaut d’être constant par morceaux. Il perd certains
détails et ne restitue pas bien les variations douces de relief telles que les pentes. Pour éviter cela
on pourrait utiliser des énergies du type de [Ish03], qui sont minimisables par graphcut mais
permettent d’utiliser un terme de régularisation convexe. On aurait alors un relief plus lisse. Cette
solution ne gère pas les occultations, mais celles-ci étant minimes sur les images considérées, il
pourrait être acceptable de les négliger. On peut également envisager d’utiliser la programmation
dynamique. Au lieu de comparer les lignes d’une paire d’images, on pourrait exploiter le fait que
toutes les images sont dans une géométrie épipolaire commune. Le point faible de ces méthodes
est le manque de cohérence entre les différentes lignes épipolaires, mais il pourrait éventuellement
en partie être compensé par la carte éparse.

Enfin, les reprojections d’images induisent des interpolation d’image et donc des interféro-
grammes échantillonés irrégulièrement. Pour traiter le calcul du spectre à partir d’interféro-
grammes échantillonnés irrégulièrement, il est possible de s’appuyer sur les travaux de [Car12]
où le chapitre 5 s’intéresse au rééchantillonnage des interférogrammes d’un instrument du CNES.
Il s’appuie sur deux méthodes de rééchantillonnage sur une grille régulière. La première solution
obtient un nouvel interférogramme régulier avec moins d’échantillons avant d’appliquer la trans-
formée de Fourier pour obtenir le spectre. La seconde option dérive une relation matricielle entre
l’interférogramme irrégulier et le spectre régulier sans passer par la transformée de Fourier.
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CALCUL DU TERME DE RÉGULARISATION

Cette annexe détaille le calcul du terme de régularisation pour une expansion – où certains pixels
ont une disparité fixée immuable. Le code correspondant dans la fonction build_smoothness
est donné à titre indicatif (– y est noté a). Cette fonction sert à construire le graphcut à minimi-
ser en attribuant les coûts correspondants à chaque arête. Pour une description de l’ensemble de
l’algorithme et son code on peut se référer à l’article original [KMT14].

Pour rappel, le terme de régularisation pénalise le fait que des pixels adjacents aient des disparités
différentes. Dans le cas où la disparité est la même, aucune pénalité n’est attribuée. Ce cas n’est
donc pas traité par le code.

On considère 2 pixels adjacents p1 et p2 de disparités d1 et d2. – est la disparité considérée dans
l’expansion move courant. Le terme de régularisation impose que des pixels adjacents doivent
avoir la même disparité. Il faut donc s’intéresser à trois paires d’assignements possibles :

(p1, p1 + –) et (p2, p2 + –)
(p1, p1 + d1) et (p2, p2 + d1)
(p1, p1 + d2) et (p2, p2 + d2)

Un assignement est actif si la disparité correspondante est attribuée au pixel à la fin du calcul.
Pour chacun de ces cas, les deux assignements doivent être tous deux actifs ou inactifs, sinon il
faut ajouter une pénalité.

Dans le code, un noeud peut avoir l’un des statuts suivants :

• De disparité fixe

• Non variable de disparité égale à –

• Variable de disparité égale à –

• Variable de disparité quelconque égale à d

• Occulté

Un statut variable indique que le noeud peut devenir actif, tandis qu’un statut non variable empêche
tous les autres de se réaliser car il ne peut devenir inactif.
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Les pénalités peuvent être de trois types :

• Constante : s’applique quel que soit l’état final du noeud.

• Dépendante de l’état d’un seul noeud : add_term1(node,E0,E1).

• Dépendant de l’état de deux noeuds : add_term2(node1, node2, E00, E01, E10, E11)

Première paire d’assignements : a1 = (p1, p1 + –) et a2 = (p2, p2 + –)

Ce cas ne s’applique qu’aux noeuds de disparité – variables, ce qui correspond à des pixels dont
la disparité est différente de –. Les assignements considérés ne sont donc pas actifs.

// 1. Neighbouring assignements (p1 p1+a) and (p2 p2+a)
if (inRect(p1+a,imSizeR) && inRect(p2+a,imSizeR)){
// if assignment exists

Si les deux assignements sont variables (c’est-à-dire qu’ils peuvent être actifs ou inactifs), il y a
pénalité s’ils ne sont pas tous les deux actifs ou inactifs car alors leur disparité sera différente.

if (IS_VAR(a1) && IS_VAR(a2)) // les deux pixels ont une disparite differente de a
e.add_term2(a1, a2, 0, smoothness_penalty(p1, p2, a),

smoothness_penalty(p1, p2, a), 0);

Si seul a1 (resp. a2 ) est variable, l’autre est forcément occulté ou de disparité différente de – ou
de disparité – invariable. Dans ce dernier cas, il faut seulement pénaliser le cas où a1 (resp. a2
) est inactif. Pour les deux autres cas, d2 (resp. d1 ) est forcément différent de – et il faut donc
pénaliser le fait que a1 (resp. a2 ) soit activé, puisque dans ce cas il prendra la valeur –.

else if (IS_VAR(a1)) { // p2 est non variable
if (d2==a) // on penalise si a1 est desactive

e.add_term1(a1, smoothness_penalty(p1, p2, a), 0 );
else // d2!=a, on penalise si a1 est actif

e.add_term1(a1,0, smoothness_penalty(p1, p2, a) );
}
else if (IS_VAR(a2)) { // p1 est non variable

if (d1==a) // on penalise si a2 est desactive (s’il ne change pas d’etat)
e.add_term1(a2, smoothness_penalty(p1, p2, a), 0 );

else // d1!=a, on penalise si a2 est actif (s’il change d’etat)
e.add_term1(a2,0, smoothness_penalty(p1, p2, a) );

}

Enfin si un seul assignement est actif et de disparité – (donc invariable), l’autre est soit actif de
disparité différente à son voisin, soit occulté. Dans ce cas, puisque l’assignement n’est pas variable
égal à – (ce qui a été déjà traité dans le cas précédent), il faut forcément pénaliser.

// one is active and d=a, the other is not active or d=a
else if (d1!=d2 && (d1==a || d2==a))

e.add_constant(smoothness_penalty(p1, p2, a));
}
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Deuxième paire d’assignements : a1 = (p1, p1 + d1) et a2 = (p2, p2 + d1)

Ce cas ne contient pas les cas où d1 = – (traité précédemment). Le pixel p1 est maintenant de
disparité différente à – et actif, c’est-à-dire qu’il est fixé en entrée de l’algorithme et immuable. Il
n’est donc en particulier pas occulté, puisqu’une valeur fixe ne peut pas prendre la valeur occulté.

// 2. Neighbouring assignments (p1 p1+d1) and (p2 p2+d1) - o1 is active
if (inRect(p1+d1,imSizeR) && inRect(p2+d1,imSizeR) && d1!=a) {

assert(d1!=OCCLUDED);

On s’intéresse d’abord aux cas d1 = d2. Si les deux pixels ont la même disparité, c’est qu’ils sont
tous deux actifs (immuables). Ce cas ne nous intéresse donc pas, car il n’est pas pénalisé.

S’ils sont tous deux variables, il y a pénalité si leur états sont différents.

if (d1 ==d2 && IS_VAR(o1) && IS_VAR(o2))// on penalise si etats differents
e.add_term2(o1, o2, 0, smoothness_penalty(p1,p2,d1),

smoothness_penalty(p1,p2,d1), 0);

Si un seul est variable, alors l’autre est forcément fixe (donc invariable). On pénalise si l’assigne-
ment variable est désactivé.

else if (d1==d2 && IS_VAR(o1)) // penalite si o1 est desactive
e.add_term1(o1, 0, smoothness_penalty(p1,p2,d1));

else if (d1==d2 && IS_VAR(o2)) // idem
e.add_term1(o2, 0, smoothness_penalty(p1,p2,d1));

Si maintenant d1 ”= d2 :

p2 est soit occulté soit de disparité d2 (avec d2 = – possible) différente de d1. Il ne prendra donc
jamais la valeur d1. Il faut donc pénaliser si l’assignement a1 est actif.

// si d1!=d2 alors (p2 p2+d1) est forcement inactif
// donc seul l’etat de (p1 p1+d1) compte :
else if (d1!=d2 && IS_VAR(o1) ) // penalite si o1 actif (s’il ne change pas d’etat)

e.add_term1(o1, smoothness_penalty(p1,p2,d1), 0);
// penalite obligatoire car un des deux est constant

Si d1 est fixe, alors on pénalise systématiquement.

else if (d1!=d2 && o1==VAR_ALPHA )
e.add_constant(smoothness_penalty(p1,p2,d1));

}

Troisième paire d’assignements : a1 = (p1, p1 + d2) et a2 = (p2, p2 + d2)

Ce cas ne contient pas les cas où d2 = – ou bien d1 = d2 (traités précédemment). On considère
ici le pixel p2 de disparité différente à – actif, il n’est donc en particulier pas occulté. Les cas sont
les mêmes que pour le deuxième assignement.
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// 3. Neighbouring assignments (p1 p1+d2) and (p2 p2+d2) - o1 is active
if (inRect(p1+d2,imSizeR) && inRect(p2+d2,imSizeR) && d2!=a && d2!=d1) {

assert(d2!=OCCLUDED);
// si d1!=d2 alors (p1 p1+d2) est forcement inactif donc seul (p2 p2+d2) compte :
if (d1!=d2 && IS_VAR(o2) ) // penalite si o1 est actif (donc s’il ne change pas d’etat)

e.add_term1(o2, smoothness_penalty(p1,p2,d2), 0);
// penalite obligatoire car un des deux est constant

else if (d1!=d2 && o2==VAR_ALPHA )
e.add_constant(smoothness_penalty(p1,p2,d2));

}
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Correction des effets de relief en spectro-imagerie aéroportée
Clara BARBANSON

RESUME : Cette thèse présente une série de traitements pour des spectro-imageurs aéroportés à trame défilante.

Ces instruments acquièrent des séquences denses d’images qui forment un cube hyperspectral. Toutefois, en présence

de relief sur la scène, l’erreur de parallaxe entre les différentes images de la séquence génère des erreurs dans le cube

si les images ne sont pas corrigées avec un modèle numérique d’élévation (MNE). Ce dernier étant en général inconnu,

on peut se servir du cube hyperspectral, doté de nombreuses images de la scène, à des fins de stéréoscopie.

L’objectif de cette thèse est donc de calculer le MNE de la scène survolée à partir des images de l’instrument.

Cette tâche présente deux principales difficultés. La première concerne les disparités observées entre deux clichés

successifs, qui sont inférieures au centième de pixel. La seconde concerne l’instrument auquel sont appliqués ces

traitements. Il s’agit d’un spectro-imageur à transformée de Fourier statique, qui restitue sur chaque image une figure

d’interférences fixe.

Nous proposons donc d’abord de décomposer l’image afin d’enlever les franges d’interférence, qui perturbent

les traitements stéréoscopiques. Pour cela deux modèles de décomposition sont traités : l’un additif, et l’autre multipli-

catif. Nous utilisons ensuite les images des plans épipolaires (EPI) pour obtenir une carte de disparité éparse. Cette

méthode nécessite que tous les sommets de prise de vue soient colinéaires, ce qui n’est pas tout à fait vérifié en image-

rie aéroportée. Nous étudions donc l’impact de ces erreurs de trajectoire sur la mesure de disparité. Enfin, pour obtenir

un modèle numérique de surface continu, nous densifions la carte éparse par une minimisation d’énergie par graphcut

adaptée au cas multi-vues et sous-pixellique.

MOTS-CLEFS : stéréoscopie – décomposition d’image – optimisation biconvexe – imageur hyperspectral – multi-

vues – navigation

ABSTRACT : We present a pipeline of algorithms applied to the images of an imaging static Fou-

rier transform spectrometer (ISFTS), and more generally to windowing hyperspectral instruments. Those

instruments measure hyperspectral cubes that can become flawed if the induced parallax error between

the images is not corrected using a digital elevation model (DEM). The latter is generally not known. We

surmise that the many images of the interferometric cube could be used in order to compute the DEM.

What we aim to achieve in this thesis is therefore to compute the DEM of a given scene from the

images of an ISFTS. We are faced with several difficulties. Firstly, the instrument provides images of the

scene on which a fixed interference figure is superimposed. Secondly, the observed disparities between

two consecutive images of the sequence are less than a hundredth of a pixel, which calls for sharp subpixel

processing.

We tackle the problem of interference fringes by ridding ourselves of them through image decomposi-

tion. To this purpose we propose two models : an additive model and a multiplicative one. In order to take

advantage of the redundancy of information on the images and handle subpixel disparities, we use the

epipolar plane images to obtain a precise sparse disparity map. One important assumption to be able to

use this method is that all camera centers should be aligned. This is not a given in airborne acquisitions,

and so we study the influence of trajectory fluctuations on the disparity measure. Finally, in order to obtain

a dense height map, we densify the sparse values by minimising a functional using graphcuts.

KEY-WORDS : stereoscopy – image decomposition – biconvex optimisation – hyperspectral imager –

multi-view – navigation


