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Chapitre �

Introduction

Le but g�en�eral du stage fut d�e�ectuer des travaux dans le domaine du traite�
ment d�imagerie st�er�eoscopique� au sein du d�epartement Communications Visuelles
de l�INRS�T�el�ecommunications� sous la direction du professeur Janusz Konrad�

R�ecemment� le d�epartement a fait l�acquisition d�un syst�eme de visualisation des
images �xes� ainsi que des s�equences vid�eo en st�er�eo��a savoir en � dimensions� Ce
syst�eme requiert l�utilisation de lunettes �Stereographics� qui sont dot�ees de deux
�shutters� �electroniques �LCD synchronis�es avec le moniteur par �emission infra�
rouge� Le syst�eme d�a�chage �Viewgraphics� est capable de pr�esenter sur l��ecran des
images selon la s�equence � D�G�D�G�D�G� o�u D repr�esente une image prise par la
cam�era de droite du syst�eme d�acquisition st�er�eoscopique et G une image prise par la
cam�era de gauche �l�acquisition de s�equences d�images st�er�eoscopiques se fait en e�et
�a l�aide de 	 cam�eras �lmant la m�eme sc�ene� comme d�ecrit dans le Chapitre 	� Les
lunettes permettent ensuite d�attribuer �a chaque oeil la vue correspondante � image
D pour l�oeil droit� image G pour l�oeil gauche�

La recherche en st�er�eovision�TV en relief et multim�edia �D�a commenc�e tr�es
r�ecemment au sein du d�epartement� Pour le moment� l�int�er�et majeur repose sur le
traitement des s�equences d�images st�er�eoscopiques� en vue de leur compression et du
codage� C�est dans ce cadre que s�est d�eroul�e le stage�

Les deux principaux objectifs �x�es par J� Konrad pour ce stage �etaient les suivants �

�� cr�eation d�un ou plusieurs programmes permettant l�estimation du champ de
disparit�e entre deux images gauche et droite� ou m�eme l�estimation conjointe
de la disparit�e et du mouvement sur une s�equence d�images st�er�eoscopiques
D�G�D�G� Cette estimation pourra �etre e�ectu�ee selon di��erentes m�ethodes �

� appariement de blocs�

� champ dense�

� estimation bas�ee r�egion� n�ecessitant une segmentation pr�ealable des images�

Un certain nombre de ces techniques d�estimation ont donn�e lieu �a une �etude
bibliographique pr�eliminaire dont les �el�ements sont fournis dans le Chapitre ��
avant l�implantation de deux de ces techniques qui fait l�objet du Chapitre ��
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	� compression et codage des s�equences d�images st�er�eoscopiques� utilisant l�esti�
mation des champs de disparit�e et de mouvement pour e�ectuer une pr�ediction
entre les vues� La technique de codage utilis�ee s�appuie sur le standard MPEG	�
en permettant une certaine compatibilit�e� comme le montre le Chapitre ��
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Chapitre �

St�er�eoscopie et S�equences vid�eo �D

Avant d��evoquer les quelques techniques de traitement d�images st�er�eoscopiques
qui ont fait l�objet de ce stage� je me permets de pr�eciser certains points sur la
st�er�eovision proprement dite�

Lorsque nous percevons le monde tridimensionnel qui nous entoure� chacun de nos
deux yeux e�ectue en fait une projection de la sc�ene �D� pour former deux images
bidimensionnelles di��erentes� C�est ensuite le cerveau qui fait la fusion entre ces deux
images pour nous donner l�impression de profondeur� Celle�ci provient de la di��erence
entre les coordonn�ees d�un m�eme point de l�espace �D sur chacune des deux images�
gauche et droite � c�est cette di��erence qui constitue la disparit�e�

Un syst�eme d�acquisition st�er�eoscopique consiste �a substituer aux deux yeux� deux
cam�eras dont les axes optiques sont plus ou moins convergents et dont les plans
de projection sont li�es par des param�etres de calibrage �rotation et translation qui
doivent �etre proprement d�e�nis� comme le montre la �gure 	��� Cette m�eme �gure
nous permet �egalement de pr�eciser une notion importante � celle des lignes �epipolaires�
En e�et� on peut noter que tous les points situ�es sur une m�eme droite issue d�un
centre optique S ont la m�eme projection sur le plan optique correspondant� alors que
leurs projections sur l�autre plan optique constituent une droite que l�on appelle ligne
�epipolaire� Il appara��t alors que� pour un point donn�e sur l�image gauche� le point
correspondant sur l�image droite doit satisfaire une contrainte � se situer sur la ligne
�epipolaire correspondante� De plus� dans le cas g�en�eral� comme le montre bien la
�gure 	��� toutes les lignes �epipolaires se coupent en un point� qui est l�intersection
entre le plan optique et la droite joignant les deux centres optiques�

Cependant� dans la plupart des cas �et en particulier dans la majeure partie de
ce rapport� on consid�ere que les axes optiques des deux cam�eras sont parall�eles et
perpendiculaires �a cette droite joignant leurs centres optiques respectifs� Dans ces
conditions� en utilisant des consid�erations g�eom�etriques simples d�evelopp�ees dans la
Section ���� on constate que la disparit�e est purement horizontale et inversement
proportionnelle �a la profondeur� En e�et� comme la droite joignant les centres optiques
est parall�ele aux plans optiques� les lignes �epipolaires des deux images gauche et droite
deviennent parall�eles et horizontales� comme l�indique la �gure 	�	�

Heureusement� m�eme si les conditions d�acquisition ne sont pas toujours parfaites�
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cette hypoth�ese des cam�eras parall�eles n�est pas r�eductrice� car il est toujours pos�
sible d�e�ectuer ce qu�on appelle une �recti�cation� pr�ealable sur les images pour se
ramener dans ce cas de �gure� Mais ceci fait l�objet d�une autre �etude un peu plus
complexe que je ne d�evelopperai pas�

Sous toutes ces conditions� on voit donc que l�estimation d�un champ de disparit�e
entre les images gauche et droite d�une s�equence st�er�eoscopique peut permettre de
reconstruire une image �a partir de l�image correspondante� et fournir ainsi un bon
moyen de compression de ces s�equences�

Tous les tests evoqu�es dans le cadre de ce rapport ont �et�e e�ectu�es essentiellement
sur deux s�equences � train et man�ege� Celles�ci sont constitu�ees d�images de taille
�	����
� entrelac�ees� de fr�equence temporelle �� Hz� et contiennent chacune plus de
�	 images �soit 
� trames� Elles ont �et�e �lm�ees par le CCETT� dans le cadre du projet
europ�een RACE 	��� �DISTIMA� �Digital Stereoscopic Imaging and Applications�
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Chapitre �

Etude th�eorique des diverses

techniques d�estimation de

disparit�e

��� Appariement de blocs

La premi�ere m�ethode envisag�ee pour l�estimation de la disparit�e est l�appariement
de blocs� ou block�matching� Cette technique� qui servira de r�ef�erence pour comparer
les r�esultats des di��erentes autres m�ethodes� est directement issue de ce qui existe
dans le standard de compression MPEG pour e�ectuer l�estimation de mouvement�

Son principe est relativement simple� En e�et� elle consiste dans un premier temps
�a d�ecouper l�image de r�ef�erence �par exemple� l�image gauche en blocs de taille �xe
�habituellement �
x�
� Puis� pour chaque bloc de l�image gauche� on d�etermine� au
sein d�une fen�etre de recherche autour du bloc correspondant dans l�autre image�
le bloc �le plus proche� dans l�image droite� au sens d�une distance plus ou moins
complexe reposant sur les di��erences d�intensit�e des pixels du bloc�

L�utilisation un peu plus pr�ecise de cette technique fera l�objet de la Section ����

��� Estimation MAP �Maximum A Posteriori� et

Champ dense

Les champs de disparit�e estim�es devant s�av�erer physiquement plausibles� il convient
d�avoir une certaine connaissance a priori de propri�et�es de r�egularit�e de ces champs�
La solution propos�ee ici repose sur une approche bay�esienne� faisant intervenir des
densit�es de probabilit�e a priori et a posteriori� Cette approche conduit �a la minimi�
sation d�une fonction �Energie� et �a un probl�eme variationnel�
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����� disparit�e seule

Le but est de trouver le champ de disparit�e V � fv�x� yg et les discontinuit�es
 maximisant la probabilit�e a priori p�V� jI� o�u I repr�esente les images gauche et
droite� �a savoir les intensit�es �I��x� y� I��x� y� D�apr�es Bayes� cela �equivaut �a maxi�
miser la probabilit�e p�IjV� �p�V j �p� � �a savoir une Maximisation A Posteriori
�MAP�� Avec le mod�ele d�ecrit dans !�"� cela revient �a minimiser une �energie E�V� 
o�u interviennent trois facteurs �

� la di��erence d�intensit�es d�x� y� v�x� y � I��x� y� I��x # v�x� y� y entre les
points mis en correspondance par le champ de disparit�e� sous la forme �

Z Z
F
d��x� y� v�x� y dx dy#

Z
�
d��s� v ds ����

� le caract�ere lisse du champ de disparit�e� par l�interm�ediaire de son gradient�
sous la forme �

�

Z Z
F
krv�x� yk� dx dy ���	

� le caract�ere lisse des discontinuit�es� reposant sur la longueur de celles�ci� sous
la forme �

�

Z
�
ds ����

L��energie E�V�  �a minimiser s��ecrit alors comme la somme de ces trois termes�
La r�esolution de ce probl�eme variationnel donne lieu �a deux �equations � une du type
Euler�Lagrange sur la zone de continuit�e F du champ de disparit�e�

d�x� y� v�x� y �
�I��x# v�x� y� y

�v�x� y
# �$v�x� y � � ����

et une condition aux limites marquant l�emplacement des discontinuit�es� valable le
long des courbes  

�
�v

�s�
� d�x� y� v�x� y �

�I��x# v�x� y� y

�v�x� y
� � ����

o�u la d�eriv�ee normale correspond �a �

�v

�s�
�

�v

�x
�
dy

ds
�

�v

�y
�
dx

ds

Une approximation aux di��erences �nies sur le r�eseau de pixels �k� l des images
permet alors de r�esoudre ces deux �equations de fa%con it�erative par une m�ethode de
relaxation d�eterministe� Pour obtenir les versions discr�etes des �equations ���� et �����
on remplace le laplacien $v�x� y par � � �&vkl � vkl� o�u on note �

&vkl �
�

�
��vk���l # vk���l # vk�l�� # vk�l��
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et la d�eriv�ee normale est approxim�ee par �

�v

�s�
� vij � vcd

o�u les deux valeurs de la disparit�e d�ependent du type de d�eriv�ee approxim�ee ��a droite
ou �a gauche� comme cela est d�ecrit dans !�"� Pour cela� on repr�esente les disconti�
nuit�es  par un ensemble d��el�ements f�hkl� �

v
klg situ�es entre des pixels adjacents hori�

zontalement �h ou verticalement �v� Chacun de ces �el�ements vaut � s�il existe une
discontinuit�e entre les 	 pixels� et � sinon� Ainsi� par exemple� une d�eriv�ee normale �a
droite d�un �el�ement horizontal �hkl est approxim�ee par vkl� vk���l� Les deux �equations
it�eratives issues de ���� et ���� sont respectivement �

v
�n���
kl � &v

�n�
kl #

d�k� l� v�n�kl 

��
�
�I��k # v

�n�
kl � l

�v
�n�
kl

���


et

v
�n���
ij � &v�n�cd #

d�i� j� v
�n�
ij 

�
�
�I��i# v

�n�
ij � j

�v
�n�
ij

����

Lors de la proc�edure d�estimation it�erative� les �el�ements horizontaux et verticaux
marquant les discontinuit�es sont r�eactualis�es au cours de 	 �etapes distinctes� a�n de
pouvoir utiliser les m�emes �equations pour des pixels situ�es dans des �coins��

Cette technique fait appara��tre deux probl�emes majeurs �

�� elle suppose que les discontinuit�es sont connues� ce qui n�est pas le cas� Au cours
du processus it�eratif� il faut donc appliquer les deux �equations ���
 et ���� �a
chaque point et garder la valeur du champ qui maximise l��energie discr�ete� Si
l��equation ���� donne le meilleur r�esultat� on met l��el�ement �kl correspondant
�a ��

	� comment traiter les occlusions entre les images gauche et droite' Pour ce faire�
on introduit une valeur NIL de la disparit�e qui peut �etre attribu�ee au cours de
l�it�eration� ainsi qu�une valeur dNIL de la di��erence d�intensit�es� Il faut �egale�
ment modi�er en cons�equence le terme

P
d� qui appara��t dans la version discr�ete

de l��energie� en introduisant le nombreNNIL de pixels dont la disparit�e est NIL�
comme le montre !�"�

����� estimation conjointe disparit�e�mouvement

Le principe de cette estimation repose sur la m�eme approche bay�esienne� mais
le calcul est nettement plus complexe car il fait intervenir � champs �	 pour les
mouvements droit et gauche not�es md et mg� et 	 pour les disparit�es aux instants t
et t# � not�es d� et d�� et 	 types de discontinuit�es �mouvement lm et disparit�e ld�
De plus� il est n�ecessaire de conna��tre les param�etres de calibrage des cam�eras�
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L�objectif est donc de maximiser une probabilit�e a priori qui peut s��ecrire de la
fa%con suivante � P �md�mg� d�� d�� lm� ldjIg�� Ig�� Id�� Id�� Comme dans le raisonnement
pr�ec�edent� cette probabilit�e peut �etre r�e�ecrite � en utilisant la r�egle de Bayes� sous
la forme d�une probabilit�e a posteriori� Le probl�eme se ram�ene ensuite� en fonction
des mod�eles utilis�es� �a la minimisation d�une fonction �energ�etique faisant intervenir
divers facteurs�

Dans la mod�elisation utilis�ee dans !�"� les images sont consid�er�ees comme des
r�eseaux discrets de pixels� L�une de ces images est prise comme r�ef�erence et d�ecoup�ee
en blocs carr�es disjoints couvrant toute l�image� On d�esignera par I�x le vecteur
dont les composantes sont les intensit�es des pixels constituant le bloc centr�e en x�
On utilisera de plus la notation v�x pour d�esigner l�un quelconque des champs de
d�eplacement �mouvement ou disparit�e� les cliques �a deux �el�ements utilis�ees �etant
issues d�un syst�eme de voisinage en ��connexit�e �ce qui donne � cliques�

Vue la complexit�e des outils utilis�es �champs de Gibbs�Markov� processus lin�eaires
� � � � je me contenterai de citer les di��erents types de fonctions ��energie� correspon�
dant aux di��erentes contraintes impos�ees aux di��erents champs �les d�etails du rai�
sonnement sont donn�es dans !�" et certains mod�eles sont d�ecrits pr�ecis�ement dans
!�" �

� di��erences d�intensit�es entre les blocs correspondants droit et gauche� ou t et
t # �� On supposera que celles�ci sont ind�ependantes et identiquement distri�
bu�ees suivant la densit�e de probabilit�e gaussienne N ��� N� On obtient alors
une somme de � �energies correspondant aux � champs de d�eplacement� sous la
forme �

Ei �
X

image

kIa�x� Ib�x# v�xkN��

o�u la norme utilis�ee correspond �a kXkN�� � XTN��X�

� contrainte de champs de d�eplacement lisses� sous la forme �

Ev �
X

image

X
cliques�x�y�

kv�x� v�yk��� l�x�y

o�u l�x�y � � s�il y a discontinuit�e� et � sinon�

� fonction de co�ut pour l�introduction de discontinuit�es� sous la forme �

El � �l
X

lignes

X
cliques

Vl�l� clique� I

o�u la fonction Vl est explicit�ee dans !�"�

� contrainte �epipolaire� sous la forme d�une fonction de co�ut �

E�ep�x�y � jT��Rx� yj

o�u R et T repr�esentent les param�etres de calibrage �rotation et translation
entre les deux cam�eras� comme indiqu�es sur la �gure 	��� En th�eorie� gr�ace aux
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projections sur les plans des cam�eras� on doit avoir T��Rx� �x# d�x � ��
Cette fonction est donc appliqu�ee entre x et x# d�x�

� contrainte de boucle� sous la forme d�une fonction de co�ut proportionnelle �a la
norme k�d�#ml� �d�#mrk� comme on peut le voir �avec d�autres notations
sur la �gure ����

La complexit�e des �equations obtenues n�ecessite en outre une r�esolution �a l�aide
du �recuit simul�e�� en faisant intervenir un param�etre de temp�erature T que l�on
d�ecr�emente it�erativement �

Tk�� � �Tk

avec � � � � � et � proche de �� Il semble donc que cette m�ethode soit trop com�
plexe pour pouvoir �etre raisonnablement impl�ement�ee en vue d�obtenir une estimation
e�cace de la disparit�e�

I  (t)g

gI  (t+  t)

I  (t)d

t+  t

 

t

dI  (t+  t)
δ

δ

gD
D d

Fig� ��� � Contrainte de boucle

��� Optimisation avec contrainte

Cette m�ethode fait intervenir conjointement dans l�estimation les champs de dis�
parit�e et de mouvement� entre les images gauche et droite� aux instants t et t # ��
On suppose dans ce qui suit que les param�etres de calibrage des deux cam�eras sont
connus � matrice de rotation R et vecteur de translation T pour passer d�un syst�eme
de coordonn�ees �a l�autre� comme on peut le voir sur la �gure 	��� On peut ainsi �ecrire�



Traitement et codage de s�equences d�images st�er�eoscopiques ��

pour un point P �x� y� z de l�espace �

�
��
x

y

z

�
��
d

� R

�
��
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z

�
��
g

#T ����

Lors de l�estimation du champ de disparit�e� le principe m�eme de projection tri�
dimensionnelle impose que le point homologue recherch�e dans la deuxi�eme image se
trouve sur la ligne �epipolaire� Si on note �X�Y  les coordonn�ees de la projection
du point P sur le plan d�une cam�era� et f la distance focale de cette cam�era �voir
�gure ��	� on a �

X � f
x

z
� Y � f

y

z
� ����

f
x

y

z

P(x,y,z)

X

Y

(X,Y)

(X ,Y )c c

Fig� ��	 � Mod�ele de projection sur une cam�era

De plus� une contrainte g�eom�etrique issue du calibrage �facteurs d��echelle et coor�
donn�ees des centres optiques projet�es permet de limiter �a un intervalle la recherche de
ce point homologue par optimisation d�une fonction de corr�elation �pour les �equations
pr�ecises� se r�ef�erer �a !�"�

Lorsque l�on cherche �a estimer dans le m�eme temps les champs de mouvement sur
chaque image� il est alors n�ecessaire de tenir compte d�une autre contrainte� dite de
boucle� Ainsi� si l�on note 	
�t le champ de disparit�e entre l�image gauche et l�image

droite �a l�instant t� et 	D le champ de d�eplacement sur une image entre les instants t
et t# �� on peut �ecrire que �

	
�t # 	Dd � 	
�t# � # 	Dg �����

comme le montre la �gure ����
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Sous l�hypoth�ese des cam�eras parall�eles �voir �gure 	�	 et avec la connaissance
des param�etres de calibrage� il est possible d�exprimer l��equation ����� sous une autre
forme� en faisant appara��tre les composantes u et v du vecteur de d�eplacement �voir
!�" et !�"� En e�et� d�apr�es l��equation ����� on peut �ecrire �

�	

	�

xd � r��xg # r��yg # r��zg # t�
yd � r��xg # r��yg # r��zg # t�
zd � r��xg # r��yg # r��zg # t�

avec� comme on sait par hypoth�ese que zd � zg� r�� � r�� � r�� � r�� � t� � � et
r�� � ��

En utilisant alors l��equation ����� on en d�eduit une version continue de l��equation
������ sous la forme �

Xd � r��Xg # r��Yg # t�f
�
zg

Yd � r��Xg # r��Yg # t�f
�
zg

�����

La correspondance entre les �equations ����� et ����� provient du fait que� sous
les hypoth�eses enonc�ees ci�dessus� la disparit�e est inversement proportionnelle �a la
profondeur z�

En combinant maintenant les deux parties de l��equation ����� et en d�erivant par
rapport au temps t� on peut obtenir la relation attendue �

�r��t� � r��t�ug # �r��t� � r��t�vg # t�ud � t�vd � � ����	

Le probl�eme de l�estimation conjointe des deux types de champs se r�eduit alors �a
trouver le vecteur �a � composantes X� � �ug� vg� ud� vdT qui minimise une fonction de
co�ut F�X �par exemple� la somme des di��erences d�intensit�e de blocs correspondants
entre les instants t et t# �� sur les deux images gauche et droite� sous la contrainte
exprim�ee par l��equation ����	� Cette minimisation peut �etre e�ectu�ee par une m�e�
thode classique du gradient� comme cela est d�ecrit dans !�"� La r�esolution it�erative
s��ecrit alors �

Xk�� � Xk � � !I � CT
i �CiC

T
i Ci" rf�X

o�u Ci est le vecteur�ligne tel que la contrainte ����	 s��ecrive CiX � �� �a savoir �

Ci � �r��t� � r��t�� r��t� � r��t�� t���t�

Comme on peut le constater� cette m�ethode d�estimation repose sur une approche
sensiblement di��erente de l�approche bay�esienne vue pr�ec�edemment� Toutefois� il
semble tout �a fait possible d�utiliser certains potentiels r�esultant d�une ou plusieurs
contraintes impos�ees aux champs dans le calcul probabiliste� en vue de modi�er la
fonction F�X �a minimiser pour obtenir une fonction du type de celle introduite dans
!�� p�		"� De plus� on pourra noter que� sous les hypoth�eses �enonc�ees au d�epart� la
contrainte ����	 r�esulte directement de ce que nous avons appel�e la contrainte �epipo�
laire dans l�approche pr�ec�edente �voir !�" � il su�t pour cela de d�evelopper l��equation
T � �Rxg � xd � �� et de la d�eriver par rapport �a t�
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��� Approche multi�hi	erarchique ou pyramidale

Cette approche� d�ecrite en particulier dans !�"� ne constitue pas �a proprement
parler une technique d�estimation de disparit�e� En r�ealit�e� il s�agit d�un processus
hi�erarchique int�egrant des techniques comme celles �enonc�ees pr�ec�edemment� et per�
mettant d�am�eliorer la qualit�e et la rapidit�e de l�estimation�

Pour ce faire� on cr�ee �a partir de chaque image une pyramide par des op�erations
successives de �ltrage et de sous��echantillonnage� Ainsi� �a partir d�images de taille
	�
�	�
 �niveau le plus �n� on cr�ee des images de tailles respectives �	���	�� 
��
�
et �	 � �	 �niveau le plus grossier� L�estimation �quelle que soit sa forme est alors
e�ectu�ee �a chaque niveau� en utilisant pour initialisation du processus it�eratif au
niveau k� une pr�ediction du vecteur�d�eplacement reposant sur � crit�eres �

pr�ediction hi�erarchique le meilleur de � vecteurs voisins choisis au niveau k � �

pr�ediction temporelle vecteur choisi au niveau k de l�ensemble d�images pr�ec�edent

pr�ediction spatiale le meilleur de � vecteurs sur la ligne pr�ec�edente du niveau k

Selon le type de machine utilis�ee pour e�ectuer le calcul� il peut �etre envisageable
de r�ealiser en parall�ele � r�eestimations di��erentes �a partir de � valeurs possibles de
la pr�ediction� et d�e�ectuer le choix sur le r�esultat de ces estimations� En pratique�
il semble plus concevable de choisir� d�es ce niveau� une unique pr�ediction qui servira
d�initialisation �a un seul processus de r�e�evaluation du vecteur�d�eplacement �a l��echelon
hi�erarchique k� Le choix du vecteur que l�on va conserver se fait comme toujours en
cherchant celui qui minimise un co�ut d�estimation bas�e sur une di��erence d�intensit�es
entre les deux blocs correspondants�

Il est �egalement envisag�e de faire intervenir une mesure de con�ance sur la pr�e�
diction e�ectu�ee� a�n de pallier l�apparition de discontinuit�es ou le ph�enom�ene d�oc�
clusion� Celle�ci est d�ecrite avec pr�ecision dans !	"� et est bas�ee sur l�analyse d�une
surface de corr�elation entre les deux images li�ees par le champ de d�eplacement que
l�on cherche �a estimer�

Une fois la pr�ediction du vecteur�d�eplacement e�ectu�ee� le processus de r�e�evalua�
tion de ce vecteur d�ecrit dans !�" repose sur la minimisation d�une somme de deux
�energies pond�er�ees par la mesure de con�ance e�ectu�ee auparavant� et conduit �a une
r�esolution it�erative de la forme �

vk�� � ��� C&vk # Cv	

o�u les notations sont similaires �a celles introduites dans la Section ��	�	�
Toutefois� il semble possible d�adapter ce processus de r�e�evaluation dans le cadre

d�une estimation conjointe des champs de mouvement et de disparit�e� en utilisant� �a
chaque niveau hi�erarchique d�un ensemble de � pyramides form�ees �a partir de � images
�gauche et droite� �a t et t # �� la technique d�optimisation avec contrainte d�ecrite
dans la Section ���� La r�esolution it�erative r�esultant de la m�ethode des gradients serait
alors initialis�ee avec les solutions du niveau hi�erarchique pr�ec�edent�
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Chapitre 	

Implantation de � algorithmes

d�estimation

En d�epit de la multiplicit�e des techniques �evoqu�ees dans le Chapitre �� la com�
plexit�e de la plupart d�entre elles a rendu impossible l�implantation des algorithmes
correspondants� N�eanmoins� deux de ces m�ethodes ont �et�e impl�ement�ees� ce qui nous
a permis d�obtenir quelques r�esultats comparatifs int�eressants�

��� Appariement de blocs

Comme je l�indiquais dans la Section ���� la m�ethode d�estimation qui sert de
r�ef�erence est l�appariement de blocs� Le gros int�er�et de cette m�ethode est qu�elle est
simple �a mettre en oeuvre� et surtout qu�elle est �a la base du standard MPEG de com�
pression des s�equences vid�eo traditionnelles� ce qui assure une certaine compatibilit�e
avec un �eventuel sch�ema de codage� comme on le verra dans le Chapitre ��

Ainsi� apr�es avoir r�ecup�er�e sous une forme adapt�ee les s�equences gauche et droite�
le programme recherche� dans une fen�etre d�e�nie par l�utilisateur� pour chaque bloc
dont l�utilisateur d�e�nit la taille �habituellement �
x�
 de l�image de r�ef�erence� le
bloc �le plus proche� dans l�image correspondante� au sens d�une distance qui est la
somme pond�er�ee de deux termes �

� somme des carr�es des di��erences d�intensit�e pour chaque pixel correspondant
sur le bloc �on parle de DFD�

� carr�e de la norme de la di��erence entre le vecteur de disparit�e et celui du bloc
pr�ec�edent� assurant le caract�ere lisse du champ�

Cette recherche peut �etre e�ectu�ee avec une pr�ecision d�un pixel ou d�un demi�
pixel� Dans ce deuxi�eme cas� il est n�ecessaire d�e�ectuer une interpolation sur les
valeurs de la luminance entre deux pixels� On pourra utiliser une interpolation bili�
n�eaire �moyenne des pixels voisins ou bicubique �convolution permettant d�obtenir
une intensit�e continue�
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Une fois le champ de disparit�e estim�e pour tous les blocs qui constituent l�image�
celui�ci peut �etre stock�e sous deux formes di��erentes� selon l�utilisation que l�on veut
en faire par la suite �

� un vecteur par bloc�

� un vecteur par pixel�

A partir de ce champ� on peut alors construire l�image pr�edite �a partir de l�image
de r�ef�erence� ainsi que l�erreur de pr�ediction�

��� M	ethode du champ dense

La seconde m�ethode utilis�ee pour estimer la disparit�e entre les images gauche et
droite d�une s�equence st�er�eoscopique� permet d�obtenir directement un champ dense�
�a savoir un vecteur de disparit�e par pixel� Le principe consiste �a r�esoudre de fa%con
it�erative un probl�eme variationnel de minimisation�

	���� Base de la m�ethode

Le champ de disparit�e doit faire correspondre entre eux des pixels qui corres�
pondent au m�eme point physique tridimensionnel� En plus de la DFD� comme pour
le block�matching� on tient compte �egalement du caract�ere lisse du champ que l�on
veut obtenir dans la fonction de co�ut que l�on cherche �a minimiser� Celle�ci est donc
de la forme �

P�u # �S�u

o�u � contr�ole le poids accord�e au caract�ere lisse du champ� et u�x� y repr�esente le
champ de disparit�e suppos�e horizontal en premi�ere approximation �hypoth�ese des
cam�eras parall�eles �evoqu�ee dans le Chapitre 	�

La premi�ere fonction repr�esente l�erreur sur l�intensit�e �

P�u �
Z Z

!L�x� y�R�x# u�x� y� y"� dx dy ����

La seconde repr�esente la r�egularit�e du champ par l�interm�ediaire des d�eriv�ees par�
tielles �

S�u �
Z Z

�u�x # u�y dx dy ���	

Le probl�eme de minimisation donne lieu �a la r�esolution d�une �equation di��erentielle
de type Euler�Lagrange �

�$u# !L�x� y�R�x# u�x� y� y"Rx�x# u�x� y� y � � ����

Comme les images sont en fait constitu�ees de pixels� il est alors n�ecessaire de
r�esoudre l��equation ���� de fa%con discr�ete� en utilisant l�approximation aux di��erences
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�nies $u � ��u��i� j� u�i� j� o�u u��i� j repr�esente la moyenne de u sur les voisins
du pixel �i� j en ��connexit�e�

En r�earrangeant un peu l��equation discr�ete obtenue� on obtient une �equation it�e�
rative qui permet d�obtenir th�eoriquement la valeur du champ en chaque pixel �

un���i� j � u�n�i� j #
�

��
!L�i� j�R�i# u�n�i� j� j"Rx�i# u�n�i� j� j ����

o�u n indique l��etape de l�it�eration�

Dans la pratique� il s�av�ere que cette m�ethode simpli��ee ne donne pas de r�esultats
satisfaisants� dans la mesure o�u les images ne satisfont pas parfaitement la contrainte
des cam�eras parall�eles� Par cons�equent� il est n�ecessaire de conserver un champ de
disparit�e bidimensionnel �u� v� ce qui permet d�obtenir deux �equations it�eratives du
type ����� N�eanmoins� pour que cette m�ethode n�introduise pas une disparit�e verti�
cale trop importante� il convient d�ajouter une autre contrainte sous la forme d�une
troisi�eme fonction de co�ut �D�v� avec �

D�v �
Z Z

v��x� y dx dy ����

Ce nouveau terme dans la fonction de co�ut modi�e l�eg�erement l��equation it�erative
����� en ce qui concerne la disparit�e verticale v� Cependant� quels que soient les para�
m�etres � et �� ce processus ne parvient jamais �a converger vers le champ voulu� mais
la solution reste proche du champ nul qui servait d�initialisation� Une am�elioration
est donc n�ecessaire� et elle passe par une approche pyramidale�

	���� Ra
nement par approche pyramidale

Comme on vient de le voir� la m�ethode it�erative qui doit conduire �a un champ
dense pose un probl�eme de convergence� inh�erent au fait que la solution initiale est
le champ nul�

Pour pallier ce probl�eme� l�approche pyramidale d�ecrite dans la Section ��� est
tr�es utile� En e�et� celle�ci consiste �a cr�eer une pyramide d�images dont les tailles sont
divis�ees par 	 dans les deux coordonn�ees �a chaque �etage� Ensuite� on peut appliquer
la m�ethode pr�esent�ee ci�dessus �a chaque �etage� la solution obtenue �a l��etage k servant
d�initialisation pour l��etage k # �� On peut alors constater que la r�eduction de taille
des images permet de s��eloigner plus rapidement du champ nul� et ainsi de converger
aux �etages sup�erieurs vers une solution coh�erente�

Toutefois� un probl�eme di��erent propre �a l�approche pyramidale se pose �a pr�esent �
comment doit�on faire �evoluer les param�etres � et � lors des changements d��etages'
Compte tenu des changements d��echelle� il semble logique de les multiplier par 	 en
passant �a un �etage plus �n� a�n de conserver les m�emes co�uts par pixel� Cependant�
dans la pratique� il appara��t que le r�esultat �nal d�epend surtout des valeurs de � et
de � �a l��etage �nal�
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��� R	esultats

Comme je l�ai indiqu�e dans le Chapitre 	� les tests e�ectu�es l�ont �et�e essentielle�
ment sur deux s�equences � train et man�ege� Les r�esultats pr�esent�es ont �et�e obtenus
sur l�image initiale �	� � ��
�

Les di��erents champs de disparit�e pour les premi�eres trames de train etman�ege
obtenus sont pr�esent�es dans l�Annexe� Pour chacune des deux s�equences� les champs
pr�esent�es sont les suivants �

�� champ dense pyramidal avec � � ���� constants �a chaque �etage�

	� champ dense pyramidal avec � � ���� divis�es �a chaque �etage�

Au vu de ces champs� on constate que la m�ethode du champ dense avec approche
pyramidale permet d�obtenir des r�esultats int�eressants� N�eanmoins� l�observation des
images pr�edites �a l��ecran nous montre que des erreurs majeures subsistent� surtout sur
le man�ege� En e�et� la m�ethode utilis�ee ne tient pas compte des discontinuit�es dans
le champ qui apparaissent aux contours des objets � au contraire� elle tend �a lisser ce
champ sur toute l�image� Or le man�ege pr�esente de nombreuses discontinuit�es�

Malgr�e tout� ces r�esultats sont tr�es encourageants� dans la mesure o�u toute m�e�
thode de codage fait intervenir une erreur de pr�ediction� Ces deux m�ethodes sont donc
utilisables pour cr�eer un sch�ema de codage des s�equences st�er�eoscopiques� En l�occur�
rence� la technique d�appariement de blocs va pouvoir s�inscrire dans l�adaptation du
standard MPEG	 pour ce codage�
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Chapitre 


Application au codage des

s�equences st�er�eoscopiques


�� Rappel sur le standard MPEG�

Avant de se lancer dans l�application aux s�equences �D� il convient tout d�abord
de rappeler certains points essentiels du standard MPEG	 de compression des images
anim�ees �MPEG � Moving Pictures Experts Group� Le cadre d�application de ce
standard est tr�es large� puisqu�il doit permettre de coder des s�equences dont la qualit�e
peut aller de la TV classique �a la TV Haute D�e�nition� avec des d�ebits entre � et ��
Mbit�s �voire moins� De plus� des contraintes d�utilisation s�imposent dans MPEG	�
telles que l�acc�es al�eatoire ou encore l�avance et le retour rapides�

Une description d�etaill�ee du fonctionnement de l�algorithme de codage pourra
�etre trouv�ee dans !
"� mais je me permets de pr�eciser ici certains points majeurs� Tout
d�abord� les principales �etapes de cet algorithme sont les suivantes �

�� pr�ediction temporelle par compensation de mouvement� �a partir de champs de
d�eplacement calcul�es par blocs de �
 � �
 pixels qui d�e�nissent des Macro�
blocs MB��

	� transformation des erreurs de pr�ediction par DCT �Transformation en Cosinus
Discret�

�� quanti�cation des coe�cients ainsi transform�es�

�� codage entropique des niveaux de quanti�cation�

En outre� pour satisfaire aux contraintes indiqu�ees ci�dessus� il est n�ecessaire de
distinguer � types d�images �

Images I intra� images de r�ef�erence pour les acc�es al�eatoires et le codage des autres
images �sauf I� autonomes et n�utilisant aucune compensation de mouvement�
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Images P pr�edites� images de r�ef�erence pour le codage des autres images �sauf
I� utilisant la compensation de mouvement avant� dite forward� par rapport �a
l�image de r�ef�erence pr�ec�edente�

Images B bidirectionnelles� images pr�edites par compensation de mouvement
avant� dite forward� ou arri�ere� dite backward� ou les deux avec interpolation�

La norme reste tr�es souple quant �a la r�epartition des di��erents types d�images�
mais l�utilisation la plus courante est repr�esent�ee par la Figure ��� qui illustre bien
les relations entre les types d�images�

De nombreux autres �el�ements entrent en jeu dans la norme MPEG	� comme les
di��erents modes de codage des Macro�blocs ��xe� inter ou intra ou encore la distinc�
tion entre les pr�edictions ��eld� et �frame� pour les s�equences entrelac�ees� Mais tout
ceci nous ferait entrer dans des details techniques qui ne font pas l�objet de notre
sujet� et qui n�ont pas de lien �etroit avec l�application aux images st�er�eoscopiques� En
revanche� l�un des atouts fondamentaux de cette norme est l�introduction d�outils de
�scalabilit�e� standardis�es �

� partition de donn�ees

� scalabilit�e spatiale

� scalabilit�e temporelle

Ces deux derniers outils ont �et�e d�evelopp�es pour permettre �a la norme MPEG	
d��etre utilisables par l�interm�ediaire de di��erents r�ecepteurs qui disposeraient de r�e�
solutions spatiales �TV classique � TVHD ou de d�ebits �ou fr�equences di��erents�
Ceci se traduit par un codage �a deux niveaux � base layer et enhancement layer�


�� Scalabilit	e temporelle et s	equences st	er	eo

Comme on vient de le pr�eciser� la norme MPEG	 dispose de plusieurs options�
parmi lesquelles la scalabilit�e temporelle� Celle�ci doit permettre de coder des images
�a haute r�esolution temporelle �pour la TVHD par exemple� de fa%con �a ce que tous
les r�ecepteurs puissent obtenir la meilleure qualit�e possible� Ainsi� le base layer cor�
respond �a la s�equence dont la fr�equence est celle de la TV classique� alors que le
enhancement layer contient les informations additionnelles pour atteindre le d�ebit de
la TVHD� Dans la pratique� le codage s�e�ectue donc en deux temps �

�� codage MPEG	 �normal� du base layer� comme d�ecrit dans la Section ����

	� codage du enhancement layer par pr�ediction temporelle �a partir des deux ni�
veaux�
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Fig� ��� � Pr�ediction et Types d�images dans MPEG�
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Fig� ��	 � Pr�ediction en mode de scalabilit�e temporelle
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C�est ce que montre de mani�ere simpli��ee la �gure ��	�
L�id�ee qui vient alors �a l�esprit lorsqu�on travaille sur des s�equences st�er�eoscopiques

est de remplacer les deux niveaux de codage par les deux s�equences gauche et droite�
Mais cette fois� le lien qui existe entre les deux niveaux ne sera plus simplement tem�
porel �compensation de mouvement� mais li�e �a la disparit�e� Toutefois� le sch�ema de
pr�ediction peut s�obtenir de fa%con tout �a fait naturelle� comme le montre la �gure ����
en substituant le champ de disparit�e �trait pointill�e au champ de mouvement que
l�on conserve pour les pr�edictions au sein d�un m�eme niveau�

I B B P

P B B B

Image

Gauche

Droite

 Image

disparite

mouvement

Fig� ��� � Pr�ediction pour les s�equences st�er�eo

Malgr�e l�apparente simplicit�e de l�analogie� plusieurs probl�emes se posent� et il
su�t d�observer attentivement la �gure ��� pour s�en convaincre�

Tout d�abord� comme les images I ont pour r�ole essentiel de permettre un acc�es
al�eatoire �a la s�equence et doivent donc �etre cod�ees sans aucune compensation� ce
type d�images ne doit pas appara��tre dans le codage de la s�equence droite � en e�et�
comme l�acc�es al�eatoire peut se faire uniquement sur l�une des deux s�equences� il
est int�eressant du point de vue de la compression d�autoriser la compensation de
disparit�e sur toutes les images de la s�equence droite� En revanche� toujours pour ce
probl�eme d�acc�es al�eatoire� il est n�ecessaire qu��a une image I de la s�equence gauche�
corresponde une image de r�ef�erence� et donc une image P� pour la s�equence droite�
Toutes les autres images sont consid�er�ees comme des images B� car elles peuvent �etre
cod�ees �a partir de deux vecteurs de d�eplacement�
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Le second probl�eme� et non des moindres du point de vue de l�utilisation d�un algo�
rithme standard� concerne le lien entre les images et les champs de d�eplacement� En
e�et� comme on l�a vu dans la Section ���� les images P sont cod�ees �a partir de l�image
de r�ef�erence �I ou P qui pr�ec�ede� donc gr�ace �a un champ forward� Or� dans notre cas de
�gure� il est naturel de conserver comme champ forward� le champ de mouvement entre
deux images successives de l�image droite � mais alors� une image P sera cod�ee gr�ace
au champ de disparit�e qui est un champ backward� Loin d��etre purement syntaxique
comme on pourrait le penser� cette anomalie entra��ne des adaptations importantes
dans l�algorithme d�un codeur MPEG	 qui se voudrait enti�erement compatible� ce qui
�etait notre but�


�� R	esultats

Comme pour les exp�eriences relat�ees dans le Chapitre �� les tests de ce codeur
MPEG	 �st�er�eo� ont �et�e e�ectu�ees sur les deux s�equences st�er�eoscopiques train et
man�ege� dont les caract�eristiques sont pr�ecis�ees dans le Chapitre 	� sur respective�
ment �	 et 	� images� Le choix des d�ebits de codage a �et�e guid�e par la n�ecessit�e
d�obtenir une bonne qualit�e pour la s�equence gauche� tout en conservant un nombre
de bits su�sant pour la s�equence droite� Toutefois� il est envisageable que la qualit�e
intrins�eque de la s�equence droite soit subjectivement insu�sante� alors que la qualit�e
de la s�equence st�er�eo demeure acceptable� Tous ces crit�eres nous ont pouss�es �a choisir
un d�ebit pour la s�equence droite� moiti�e de celui attribu�e �a la s�equence gauche�

Ainsi� pour chaque s�equence� � s�eries de codage ont �et�e e�ectu�ees �

� gauche �a 	 Mbit�s et droite �a � Mbit�s

� gauche �a � Mbit�s et droite �a 	 Mbit�s

� gauche �a � Mbit�s et droite �a � Mbit�s

On peut alors parler de codages 	 # �� � # 	 et � # ��
Pour donner une id�ee quantitative des r�esultats de ces exp�eriences� des rapports

signal sur bruit �PSNR ont �et�e calcul�es �a partir des images gauches et droites d�eco�
d�ees localement au cours du codage� Les PSNR moyens pour la luminance de chaque
s�equence sont regroup�es dans les deux tableaux suivants� le premier pour les s�equences
gauches� le second pour les s�equences droites�

Toutefois� au�del�a des chi�res� c�est la qualit�e subjective des s�equences d�ecod�ees
qui est importante� A ce niveau� plusieurs observations int�eressantes peuvent �etre
faites�

Dans un premier temps� l�e�et de blocs provenant de la technique d�estimation du
codage MPEG	 appara��t sur chaque s�equence lorsque le d�ebit diminue� ce qui est tout
�a fait normal dans le cadre du standard de compression� N�eanmoins� on constate que



S�equence 	 # � Mb�s � # 	 Mb�s � # � Mb�s
Train ���
� ����� ����
Man�ege 	���
 	���� ����	

Tab� ��� � PSNR sur la luminance des s�equences gauches

S�equence 	 # � Mb�s � # 	 Mb�s � # � Mb�s
Train ����� ���� �
���
Man�ege 	���� 	���� �	���

Tab� ��	 � PSNR sur la luminance des s�equences droites

cet e�et est fortement att�enu�e lorsque l�on visionne la s�equence en st�er�eo� en raison
d�un ph�enom�ene de masquage inh�erent �a la vision st�er�eoscopique�

De plus� on note que� d�es le d�ebit �#	� la qualit�e visuelle de la s�equence st�er�eo�
scopique est tr�es bonne� surtout pour le train� alors qu�une image �xe d�une des deux
s�equences reste m�ediocre� En e�et� cela r�esulte de la superposition de deux e�ets � le
mouvement et le masquage st�er�eoscopique�

Tout cela peut permettre d�envisager techniquement le codage de s�equences st�er�eo�
scopiques �a des d�ebits raisonnables� surtout dans la mesure o�u l�on peut envisager
l�utilisation de techniques d�estimation plus e�caces� comme par exemple certaines
�evoqu�ees au Chapitre � utilisant conjointement la disparit�e et le mouvement�
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Chapitre �

Conclusion

Dans le cadre de ce stage� ont �et�e analys�ees un certain nombre de techniques
d�estimation de disparit�e� et deux d�entre elles ont �et�e implant�ees a�n de les utiliser
dans un sch�ema de codage des s�equences d�images st�er�eoscopiques s�appuyant sur le
standard de compression MPEG	�

Les r�esultats des premi�eres exp�eriences de codage ont donn�e des r�esultats tr�es int�e�
ressants� puisqu�ils permettent d�obtenir une bonne qualit�e st�er�eo pour des d�ebits rela�
tivement r�eduits� Toutefois� de nombreuses exp�eriences doivent encore �etre faites� en
modi�ant par exemple la di��erence de d�ebit entre les deux s�equences gauche et droite�
ou encore en cherchant la r�epartition qui o�rirait la meilleure qualit�e pour un d�ebit
total �x�e� De plus� comme on l�a vu� il existe de nombreuses m�ethodes d�estimation
qui n�ont pas encore �et�e implant�ees en raison de leur grande complexit�e de calcul�
mais qui pourraient donner de meilleures estimations des champs de d�eplacement �en
particulier� des estimations conjointes mouvement�disparit�e�

En outre� le progr�es des techniques de segmentation d�images permet d�envisager
un nouveau type d�estimation� bas�ee sur les r�egions d�etermin�ees lors de cette segmen�
tation� Cependant� ce genre de m�ethode pose toute sorte de nouveaux probl�emes en
terme de codage� dans la mesure o�u les vecteurs de d�eplacement sont sensiblement r�e�
duits� alors que l�information n�ecessaire pour d�e�nir la segmentation de l�image reste
tr�es importante�

On constate donc que l�avenir de la t�el�evision en �D reste tr�es ouvert� avec de
nombreuses perspectives� mais aussi de nombreux probl�emes� Par exemple� quels sont
les modes d�a�chage �a retenir pour le confort de l�utilisateur � lunettes ou �ecrans
lenticulaires ' Ou encore� quels sont les probl�emes psychophysiques qui peuvent se
poser' Cette derni�ere question semble �etre l��el�ement majeur qui va guider le futur de
cette technologie � en e�et� dans le codage que nous avons utilis�e� l�image per%cue par
l�oeil droit est de moins bonne qualit�e que celle per%cue par l�oeil gauche� ce qui pourrait
provoquer �a long terme des perturbations au niveau du cerveau� De nombreux tests
sont mis en place �a ce sujet dans di��erents laboratoires� mais la recherche se poursuit�
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Annexe A

Champs de disparit�e

Fig� A�� � Champ dense pour �manege �facteur d�echelle � pour � et � entre les
niveaux�	
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Fig� A�	 � Champ dense pour �train �facteur d�echelle � pour � et � entre les
niveaux�
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Fig� A�� � Champ dense pour �manege �facteur d�echelle � pour � et � entre les
niveaux�	
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Fig� A�� � Champ dense pour �train �facteur d�echelle � pour � et � entre les
niveaux�


