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Introduction

Il suffit de regarder autour de nous, pour constater que ledmaumérique envahit petit
a petit notre environnement quotidien. Les fins sont diversgour faciliter les échanges dans
notre vie professionnelle ou pour nos loisirs. Le cinémaphatographie, la télévision, les
téléphones... Nous sommes définitivement ancrés dansiliéremérique. Grace a la numérisation
et a internet, on peut partager toutes nos données avec ldememtier. Ce qui est indéniable,
c'est que la rapidité des échanges permis par le humérigugnegéritable progrés. Un autre
avantage du numérique est sa robustesse. Des donnéest@rereapiées un nombre incalculable
de fois, sans perdre en qualité. La richesse des contenliseéde jour en jour, on se tourne
maintenant vers des modélisations de notre environnenmetnbie dimensions. Méme si chaque
année on observe un accroissement de la capacité de statkags disques durs, une nouvelle
miniaturisation de composants électroniques, ou enc@diloles optiques de plus grande bande
passante, I'inventivité dépasse la capacité de nos sgppatiériels actuels. C'est la qu'intervient
la compression numérique, pour réduire la taille des dapéar le stockage, le traitement ou la
transmission.

On distingue a ce jour deux types de compression. La prero@égjorie est la compression
sans perte, conduisant a une reconstrucparfaite Ce type de compression est notamment
utilisé dans des domaines ou I'on souhaite comprimer desnirdtions, sans toutefois introduire
une quelconque erreur sur des données hautement senBinexemple, des données médicales
sont trop précieuses a I'établissement d’un diagnostigoar autoriser un traitement qui serait
susceptible de modifier les conclusions du corps médicain[Point de vue plus général, la
compression sans perte ne permet pas d'atteindre des tatongEession suffisamment élevés,
au vu des nouveaux contenus de plus en plus riches. Ainsifiegseactuels portent plus
spécifiquement sur I'élaboration de nouvelles techniquesoepression d’'imageavecpertes.

La différence majeure, en comparaison avec la premiérgaate est que I'on ne cherche plus a
obtenir une reconstruction identique a la source. On ta@érsi une approximation qui n’induit
pas de dégradations visuellement perceptibles. Bien évidint, tout le savoir-faire réside dans
la maitrise de ces pertes.

L'enjeu de cette compression avec pertes est de rechereheeilleur compromis entre la
qualité de I'image reconstruite et le taux de compressideirdt L'ingéniosité des systémes
actuels réside notamment, dans la nature méme des donné&emgeffectivement encodées. Les
modeéles les plus performants se basent sur le codage ffrddie image, dite de prédiction, que
I'on veut la plus semblable a la source, est générée, selenséis méthodes, puis est soustraite a
I'image originale, pour ainsi former une image résiduefe. sont ces données qui sont ensuite
encodées. Bien moins coliteuses gu’'une image complétenfmemations suffisent a recréer
I'image, aprés diverses opérations connues de décodage.

Parmi les techniques permettant de générer cette imagesdetpon, il existe la prédiction
spatiale, plus couramment appelée intra-image. Dans ckeeagleur génére I'image de prédiction
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en se basant sur un voisinage connu de texture, au sein deiroetyje. Les performances de
compression sont ainsi directement liées a la qualité de egtrapolation. Plus les algorithmes
de prédiction sont efficaces, moins il y aura de données roesedans I'image résiduelle et
meilleurs seront les taux de compression. C'est le cas pamgbe, des modes de prédiction
directionnelle utilisée dans H.264 / AVC. Bien qu'offrarg donnes performances, ces méthodes
ne permettent pas de prédire des textures complexes. liappae la prédiction se heurte a de
nombreuses problématiques, propres a la modélisationedtgds. Il reste assez complexe de
définir mathématiqguement ce qu’est une texture. Il n’en dempas moins que ce type de signal
s'apparente, dans de nombreux cas, a une superpositioenévide structures géométriques ou
ondulatoires.

L'analyse des textures est un vaste domaine dont le but estrder la nature propre d’'une
texture, soit via des algorithmes de classification, saitdes algorithmes de synthése visant la
création d'une texture, visuellemesimilaire a la texture originale. Ces dernieres années, des
travaux du domaine se sont orientés vers I'analyse harraertdgs signaux et I'extraction de leurs
composantes principales. A l'origine, la décompositiomf@nique était réservée a des signaux
de natures différentes, et plus spécifiquement, des domgks. Appliquée a I'image, I'analyse
harmonique offre de nouvelles perspectives.

Cette thése se concentre sur I'étude des représentatiocisnpaieuses pour la prédiction
d’'images, outil prometteur pour I'approximation et la mition de textures. Elles sont en effet
utilisées pour des applicationsimpainting qui s'avére étre un probléeme de synthése de texture,
tout comme la prédiction. Les représentations parcim@e®uwnt connu un véritable essor ces
derniéres années. Elles permettent d’obtenir une bonmexpation du signal de texture, sous
une forme compactée. L'objectif des représentations pantieuses est d’observer un signal
original dans un autre domaine et de distinguer, pour ce gmnguelles sont les composantes
significatives du signal. On obtient ainsi une représeamatie ce signal composée d’'un faible
nombre de coefficients, qui suffisent a le définir complétem@ur une erreur d’approximation
tolérée.

Les principales contributions de cette thése portent suhkmes suivants.

— Les contributions de cette thése portent tout d'abord sy méthode originale de
prédiction spatiale de texture basée sur les représamapiarcimonieuses. Nous étudions
les performances de cette approche dans un schéma de csimmpids type H.264 / AVC.

— Nous étendons la méthode au cas des prédictions intenesudans un schéma de
compression vidéo scalable, basé sur I'encodeur H.264 /;SVC

— Nous montrons que I'approche permet également de débetiiie raffiner le signal obtenu
par prédiction inter-images et ainsi d’améliorer les perfances de la-dite prédiction ;

— Nous établissons ensuite le paralléle théorique entremiétbode basée déconvolution
spectrale et la méthode de prédiction basée représemstgigmeimonieuses, dans le cas
mono-dimensionnel. Nous avons également comparé lesrpenfices de chacune des
approches dans le cadre de la prédiction spatiale de texture

— Nous étudions enfin quelques pistes permettant d’amélaured’enrichir le dictionnaire,
par le biais notamment d’atomes spatiaux texturés ou endaren recalage de la phase
spatiale des atomes, permettant ainsi de mieux s’adaptgaal de texture source.

La suite du manuscrit est structurée comme sulit.
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Chapitre 1 Le chapitre 1 présente les principaux concepts et principbérents a la
compression vidéo avec pertes dont tout d’abord, les campents sensoriels du systéme visuel
humain qui ont guidé certains traitements effectués toubng de la chaine de compression.
On comprend tout naturellement que lintroduction des gsrévoquées précédemment, sera
privilégiée au niveau des caractéristiques du signal, @elles notre oeil lui-méme est moins
sensible, afin de minimiser I'impact de cette dégradationnaeau de la qualité subjective
d'une image. Les notions théoriques de base, indisperspbleg comprendre I'enchainement des
traitements appliqués au signal en vue de sa compressionessuite évoquées. Les domaines
concernés sont la transformation, la quantification, ldigesiu mouvement dans une vidéo et
le codage entropique. La présentation de ces concepts aie 5@ compléete sans la description
d’'une norme de compression actuelle. Nous présentondesnspécificités liées a la norme H.264
| MPEG 4 - AVC, norme de référence utilisée dans les travawette these.

Chapitre 2  Ce chapitre est un court état de I'art sur les techniqguesbestuen synthése de
texture. Les problématiques rencontrées en synthése reanvdisines de celles soulevées par
I'extrapolation de texture. Ce rapide tour d’horizon petriohe mieux comprendre la démarche au
coeur de cette these, qui a été l'utilisation des représensaparcimonieuses dans un contexte de
prédiction d'images. Les principaux travaux en synthéseratfent a recréer un signal texturé,
a partir d’'un échantillon connu. Encore une fois, la démarcbnsiste a générer une texture
visuellement proche de I'originale et non une texture wnent identique, au sens mathématique
du terme. Plusieurs méthodes existent : certaines rededetif, en disposant les pixels selon des
lois de probabilités apprises sur le motif original ; d’&strecopient par blocs de pixels entier, le
motif initial, tout en assurant par divers procédés uneinaité entre ces blocs ; ou alors, certaines
techniques s’attachent a reformer une texture similais&l & pixel. Plus récemment, certaines
approches, proposant un angle de vue légerement diffénetnu le jour. Ces travaux suggérent
de décomposer I'image dans un autre espace, ou l'on reeheleh correspondances avec des
fonctions de base connues. L'avantage de telles méthotksflexibilité inhérente aux fonctions
choisies pour former cet espace. Par exemple, cela perrpebplager simultanément la géométrie
et la texture d'une image. En choisissant habilement destitors de base représentatives de
contours et d’autres @ méme de représenter une pure teotuigyssit a recréer toute la complexité
du signal original. Les travaux de cette thése ont pour iacad’'exploiter ces méthodes de
décomposition au sein d’'un codeur.

Chapitre 3 Les fondements mathématiques liés aux représentatiorsnmmmieuses sont
exposés dans ce chapitre. Nous verrons par la suite que mowers poser le probleme de
I'extrapolation de texture sous la forme d'une recherchdadmeilleure combinaison linéaire
pondérée. Le but des représentations parcimonieuses astddige au maximum le nombre
de fonctions de base participant a la représentation. Qettelématique se formule sous la
forme d’'un probléeme d’optimisation ou I'on cherche a mirseni le nombre de coefficients
de pondération non nuls. Cette formulation n'ayant qu’utéri&t purement théorique, des
propositions ont été faites pour relacher les contrairttperenettre ainsi la résolution du probléme.
Ce chapitre présente également certaines des solutian#ladgiques qui ont été développées pour
résoudre ce type de probléme.

Chapitre 4  Nous exposons dans ce chapitre une nouvelle méthode detmidpatiale de
texture, basée sur les représentations parcimonieusé® 1@éthode a été intégrée pour étre
évaluée dans un schéma de compression. La motivation dexcagx est d'améliorer la prédiction
de zones texturées complexes. La méthode permet par na&geénérer des signaux complexes
bi-dimensionnels. Il faut néanmoins garder a I'esprit cubut est d'améliorer la compression.



10 Description par chapitre

La meilleure prédiction obtenue, quand bien méme visugidntrés proche du signal original,
ne conduira pas nécessairement a un taux de compressidiiples Les méthodes de prédiction
intra-image de la norme H.264 / AVC forment des sighaux ugngent mono-directionnels mais
ces méthodes permettent cependant de mener a des taux dessiom qui actuellement sont les
meilleurs dans le domaine. Il y a donc un réel défi, qui coasastéussir a modéliser et étendre
des signaux de texture plus complexes, tout en cherchanhinisér le co(t de codage. Nous
exposons dans ce chapitre les résultats obtenus tenantecdmpa qualité visuelle de la texture
générée et également des performances en terme de débitlistatsion. Afin d’étendre notre
approche, nous évaluons aussi les résultats obtenus daadnende débruitage ou de raffinement.
Plus particuliéerement, nous nous sommes intéressés alibmat®dn de la prédiction spatiale
inter-couches de H.264 / SVC. Les contraintes sont difféeemais notre approche ouvre des
perspectives intéressantes pour d’autres applications.

Chapitre 5  Le chapitre 5 fait le paralléle théorique entre la méthod@rdeliction basée sur
les représentations parcimonieuses décrite au chapéoggent, et une méthode de la littérature
basée sur une déconvolution spectrale. Cette méthodee'@ré un cas particulier de la méthode
basée représentations parcimonieuses que nous avons@eQpians le cas des signaux mono-
dimensionnels et lorsque les fonctions de base du dictimsant issues des bases de Fourier
complexe. Introduit au sein du processus de prédictiom-intiage d'un encodeur H.264 / AVC,
cette technique révéle avoir des performances comparalalgrédiction basée représentations
parcimonieuses. L'avantage de la prédiction basée dékudinro spectrale réside dans sa rapidité
d’exécution, ainsi que de la richesse des fonctions de bass,le cas d’'un dictionnaire issu de la
base de Fourier complexe. Néanmoins la prédiction baséésetations parcimonieuses offre un
avantage certain lié a la liberté de choix des fonctions de ba dictionnaire.

Chapitre 6 Le choix des fonctions proposées pour modéliser le signalr& est un des
points majeurs de la technique d’extrapolation, baséeesurdprésentations parcimonieuses. |
existe dans la littérature des méthodes d’apprentissagéictiennaire, a partir d'un ensemble
d'images suffisamment représentatif. Il exite égalemestnaéthodes qui adaptent le dictionnaire
au fil de I'eau, directement sur I'image traitée. Néanmoiasntest pas I'approche que nous
avons privilégié. Dans ce chapitre, nous proposons desouéthalternatives basées sur une
adaptation locale des fonctions de base aux caractéestidu signal. Nous avons ainsi exploré
une technique visant a recaler la phase des atomes poupt&ada mieux a la phase spatiale
de la texture étudiée. Nous avons également choisi de formedictionnaire contenant des
patchs de petites tailles de I'image source elle-méme.jédaiih est d’améliorer la parcimonie
de la représentation obtenue a l'aide de ces atomes spadigsk que la prédiction intra-image.
Ces premiéres pistes explorent des solutions pour adagaleiment les fonctions de base au
signal. Nous avons également étudié la méthode duale yisstte: fois ci, a adapter le signal de
texture aux fonctions de base. Le principe a été d'oriemt®iplxels du voisinage texturé le long
d’orientations privilégiées, afin d’avoir a utiliser un rimrum de fonctions de base, relativement
simples. Ce chapitre présente en outre I'apport obtenugjaut d’atomes directionnels, facilitant
la représentation des contours et des angles.

Le manuscrit conclut finalement par un résumé des prin@pabatributions de la theése et
présente quelques perspectives.



Chapitre 1

Introduction a la compression video

Les bases théoriques a I'origine de la notion de compresbiom source d’information furent
établies par Claude Shannon dans les années cinquantat&ande la théorie de 'information
et précurseur dans le domaine des télécommunications,n8mantroduisit avec cette théorie
un modéle mathématique visant notamment a évaluer le colinfiemation et les contraintes
engendrées par sa transmission sur des canaux physiquéss sBide, des outils de compression
sans pertes découlérent de cette théorie. Nous pouvonsitéeecgter le codage de Huffman, le
codage arithmétigue ou encore le codage de Lempel et Zihédiesdusement, ces techniques ne
répondent qu’en partie aux besoins de stockage et de diffides médias actuels. Les taux de
compression qu’offrent ces techniques demeurent tougpopsinsuffisants. C’est en se tournant
tout naturellement vers de nouveaux schémas, que la cosigresst devenue aujourd’hui un outil
indispensable pour les télécommunications. Deux teclesifpndamentales permirent d’atteindre
des taux de compression largement supérieurs. Il s’agiesdploitation des corrélations au sein
du signal et de l'introduction dpertesdans le processus de codage. Nous présenterons dans ce
chapitre les blocs fonctionnels clés d’'un encodeur vidémérngue : les différentes étapes de
décorrélation du signal d'une part au sein d’'une image viatdensformations et d'autre part
entre les images via les étapes de prédiction temporellegrapensation de mouvement. Ce
chapitre décrit ensuite I'étape de quantification qui pecheaéduire le débit au prix de distorsions
introduites sur le signal et enfin la phase de codage qui gedeétransmission de I'information.

1.1 Représentation des couleurs

Pour représenter une couleur, une premiére approche torisiestimer I'ensemble des
composantes spectrales, en filtrant le signal de couleudgo@ombreux filtres a bande étroite.
L'intensité de chaque sortie filtrée donnerait une estiomaties longueurs d’onde présentes dans le
spectre. Seulement cela nécessite d'utiliser un trop grambre de capteurs. Une autre possibilité
de représentation consiste a utiliser un espace de coudekrdimensions. Des expériences
psychovisuelles d'égalisation [KGK93] ont montré qu’ermtmnant trois stimuli de longueurs
d’onde particuliéres, il est possible de synthétiser presqutes les couleurs existantes.

L'espace de couleurs RGREd Green Blueest fondé sur les trois couleurs monochromatiques
suivantes : roug® (700 nm), vertV (546 nm) et bleuB (435.8 nm). On définit également pour
chacune des couleurs, la luminance : elle permet d’éalact’assombrir une couleur en ajustant
la quantité de noir. Par exemple, en modulant du minimum axirmam la luminance, on passe

11
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du noir au blanc en générant toutes les teintes de gris.

En plus du systeme RGB, il existe d'autres systemes de asulels les systemegUV ou
YCbCr. Ces systemes exploitent le fait que le cerveau traduitgieasitrichromatique percu par
I'oeil, comme un signal composé de trois composantes, dore st achromatique : la luminance.
La compression d'images et de vidéo exploite ce principasila grande majorité des contenus
en compression sont représentés dans la BaBé obtenue par la transformation (1.1) suivante :

Y 0.299 0.587 0.114 (R
U|=|-0.14713 -0.28886 0.436 ||G (1.1)
1% 0.615 —051499 -0.10001/(B

1.2 Perception visuelle

La perception d'une image se rattache aux caractéristiquesystéme visuel humain. L'oell
est sensible a certaines fréquences du spectre électrétitagn Ces fréquences représentent la
lumiére visible. La représentation d’'une image consisteaasformer, par exemple, cette entité
physique sous une forme numérique. Cette représentatioprietordiale car elle conditionne
la mise en place des traitements a effectuer pour comprasseimage. L'oeil est un systéme
complexe. La lumiére incidente est réfractée par la corhéeigée vers la pupille. La pupille est
I'ouverture de I'iris par laquelle la lumiére pénétre daoeil. La lumiére est ensuite réfractée une
seconde fois en direction du fond de I'oeil, sur la rétinett€derniére est composée d'une série
de récepteurs photosensibles, reliés a des cellules aqsintettent des signaux au nerf optique.
Les signaux sont ensuite acheminés vers le cerveau pour gridtysés.

La lumiére correspond a une partie du spectre d'énergidéréfagnétique, constitué de
plusieurs longueurs d’'ondé (ou fréquences), mesurées en nanometnes).(Des dispositifs
dispersifs, un prisme par exemple, permettent de sépaseir@guences pour former le spectre
de la lumiére visible que nous connaissons, représenté faeare 1.1.

FiG. 1.1 — Spectre continu de la lumiére visible

C’est le mélange des longueurs d’onde qui produit une sensde couleur. La lumiere
est donc une distribution d’énergie émise a certaines @écps ayant une certaine intensité.
Pour caractériser une couleur monochromatique, il suffitateaitre sa longueur d’ondeet la
luminance L, expression qualitative de la brillance énergétique. Danas d’'une source émettant
plusieurs radiations de longueurs d’onde différentes ppase le probléeme de la résultante, pour
le récepteur visuel, de I'addition de I'ensemble de cesatamtis.

1.3 Effets visuels exploités en compression

1.3.1 Masquage entre composantes chromatiques

Dans ce nouvel espacdUV, les composantes chromatiqués et V, contiennent beaucoup
moins d’information que la composante de luminanteLa compression exploite en outre le
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fait que le systéme visuel humain est moins sensible aux csampes chromatiqueld et V
gu'a la luminance, en sous-échantillonnant horizontateénet verticalement les composantes
chromatiques avant leur compression.

Plusieurs formats ont ainsi été définis :

Le format4 : 4 : 4 est le format de base ou les composantes chromatiques ndét@a
sous-échantillonnées.

Le format4 : 2 : 2 ou les composanteld et V ont été échantillonnées d’un facteur deux
verticalement.

Le format4 : 2 : 0 ou les composanteld et V ont été échantillonnées d’un facteur deux
verticalement et horizontalement.

Le format4 : 0 : 0 ne contient aucune information chromatique. Il s’agit ddhume image
en niveaux de gris; seule la luminan¥eest conservee.

La figure 1.2 donne une illustration de ces différents foamat

Séquence
source

Format YUV
4:4:4

Format YUV
4:2:0

Luminance Y Chrominance U Chrominance V

FiG. 1.2 — Formats d'image¥UV

Un phénomene plus difficilement exploitable, car plus difié@ modéliser, concerne les
interactions entre les composantes chromatiques et aakicpra [Bar99]. Il s’avére en effet que
le masquage spatial peut étre accentué ou réduit sur uneosamte selon les autres composantes.
Les interactions de la composante achromatique sur lesaganges chromatiques sont les plus
prononcées. Elles se traduisent notamment par le fait geiel@gradations non perceptibles sur
une image monochrome le deviennent sur une image couleur.



14 Introduction a la compression vidéo

1.3.2 Notions de masquage et de facilitation

Le signal tri-dimensionnel (deux dimensions spatiales re¢ dimension temporelle) que
constitue une séquence vidéo n’est pas percu par le systiéoed kiumain de fagcon décorrélée
entre ses différentes composantes spatiales, fréquestititemporelles.

En effet, on a pu démontrer I'existence de multiples intévas entre ces différentes
composantes. Il apparait en particulier deux phénomeémsesitss : le phénoméne de facilitation
de perception et le phénoméne de masquage correspondaet diminution de la perception.
Ces deux phénomenes sont relatifs a la perception d’un lsiinse juxtaposant a un signal dit
masquant. S'’il est nécessaire de renforcer 'amplitudeedstimulus pour pouvoir le percevoir,
on parlera d’'effet de masquage. Au contraire, s'il s'avasssjble de diminuer cette amplitude,
on parlera d’effet de facilitation, ce qui signifie une augitagion des capacités de perception.

Le processus de codage va chercher a exploiter ces prepdétécilitation et de masquage.
Une des stratégies sera notamment de supprimer linfoomathasquée ou de générer de
préférence les erreurs dues a la compression le plus poskibk les zones de masquage et le
moins possible dans les zones de facilitation.

1.3.3 Sensibilité au contraste

Les phénomeénes de facilitation et de masquage intervi¢engremier lieu sur la composante
de luminance. Des expériences ont montré que le systéma fisonain présentait une sensibilité
plus importante au contraste pour des plages de luminangerme. On définit le contraste de

la maniére suivante :
C= Liax — Linin

Lmoy
OU Lyyins Linax €tLinoy SONt les valeurs de luminance minimum, maximum et moyenrsgmal.

Fic. 1.3 — Effet de contraste simultané : les carrés centraukd®méme luminance mais sont
percus differemment a cause de l'intensité du fond

En d’autres termes, si I'on superpose un sighaur un signal masquat, on percevra plus
facilementA lorsqueB est de luminance moyenne que lorsqii@st de luminance proche de
0 (noir) ou élevée (blanc) (cf. figure 1.3). Il y a donc un ph@pae de facilitation pour des
luminances moyennes et de masquage pour des plages dedam@xdrémes. On pourra exploiter
ce phénomene en quantifiant plus finement les plages d’itdensyenne.

1.3.4 Sensibilité statique a la fréquence spatiale

La notion de fréquence spatiale caractérise la rapiditéadation du signal a l'intérieur d’une
image. Une zone uniforme correspond a une fréquence spddisle, alors qu'une zone trés
riche en texture (par exemple un motif se répétant trés éndaoent) correspond a une fréquence
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spatiale élevée. Le systéme visuel humain présente debifitssdifférentes au contraste selon
la fréquence spatiale du signal auquel il est soumis. Cetisilsilité croit jusqu’a atteindre un
pic, puis décroit ensuite rapidement avec la fréquence §CRKS74]. En termes pratiques, cela
signifie que des zones trés texturées sont moins bien peggaeates zones relativement uniformes.
Dans le contexte de la compression, cette propriété peaiegploitée par une compression plus
prononcée des composantes haute fréquence spatiale dunsago.

1.3.5 \Variation de la sensibilité en fonction du mouvementrdre images

S’ajoute a cette dépendance de la sensibilité a la fréquspatale du signal, une dépendance
au mouvement entre les images. Un modeéle d'interaction sraent-fréquence spatiale, obtenu
a partir d'évaluations expérimentales, a été proposé d&ig9]. Ces travaux font apparaitre que
le pic de sensibilité se décale d’autant plus vers les frdcpee spatiales basses que le mouvement
est important. Pour des mouvements de trés grande amplitndee percoit que les fréquences
spatiales basses du signal vidéo. Cela signifie que I'on vagioaccentuer la compression des
composantes haute fréquence spatiale des images sur &ss&fort mouvement.

1.4 Compression d'images fixes

Un systeme de compression vidéo est un ensemble d’outitsgtient de transformer un signal
numérique en un train binaire obitstream moins volumineux, permettant ainsi d'étre stocké
ou transmis plus facilement. Nous présentons dans cett®rsdes étapes clés qui permettent
d'atteindre cet objectif. La figure 1.4 présente les troisgipaux traitements a appliquer au signal,
en vue de le comprimer :

Image originale Quantification Codage entropique | —, Image compressée

FiG. 1.4 — Schéma de principe d’'un systéme de compression ddsnag

La premiére étape d’'un schéma de compression d'images fiegste a décorréler le signal.
La décorrélation est le traitement qui vise a réduire, veupprimer les redondances contenues
dans le signal. Les deux techniques utilisées pour déeored données sont le codage prédictif
et les transformations.

Le codage prédictif consiste a évaluer la valeur d’un pigelant a partir de son contexte : les
pixels déja reconstruits. La technique reposant sur uimaasbn de la nouvelle valeur, on introduit
nécessairement une erreur. Cette erreur de prédictionsaengar le calcul de la différence, pixel
a pixel, entre la valeur source et la valeur prédite. C’etieaareur de prédiction qui sera ensuite
codée puis transmise. La quantité d’information codéeipst mrgement inférieure par rapport a
un systeme de codage dépourvu du codage prédictif, qui doetgteinent les données source. Le
succes de la technigue est par conséquent fortement comdta la qualité du prédicteur.

Le codage par transformée parachéve le travail de déciorélapéré en amont, grace au
codage prédictif. La transformation consiste a projetesignal dans un autre domaine, de fagon
a obtenir une version plus compacte de I'information. Lealdransformé a en effet son énergie
concentrée sur un nombre restreint de coefficients. Qui gdiiscela permet de distinguer les
coefficients les plus significatifs de ceux qui le sont molnss processus ultérieurs pourront
ainsi facilement éliminer les coefficients négligeablemsspour autant dégrader sensiblement
la qualité du signal reconstruit. Il est a noter que les fanses n'induisent pas directement de
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compression au signal. Ce sont avant tout des outils pouotigliser de facon propice a ce que
d’autres outils puissent étre appliqués pour réaliser tapression.

Appliquer la transformée directement sur toute I'imageuiralt un codt de calcul beaucoup
trop élevé. De plus, parler de corrélations implique dedtithar avec un signal qui soit stationnaire.
Dans une image naturelle, il est illusoire de garantir uaastnarité a grande échelle. Il est donc
nécessaire d'appliquer la transformation sur des sousdnies de I'image et plus précisément
des blocs de pixels de faibles dimensions.

1.4.1 Vers un compromis : la transformée en cosinus discréte

Plusieurs transformées peuvent étre utilisées. Notondeguransformations utilisées sont
des transformations orthogonales afin de ne pas obtenigaoalgransformé d’énergie supérieure
au signal source. On peut citer la transformée de Karhuméwe (KLT, pourKarhunen-Loéve
Transforn), la transformée discréte de Fourier (DFT p@iscrete Fourier Transformou encore
la transformée discréte en cosinus (DCT pbiscrete Cosine Transform

— La transformée de Karhunen-Loéve —

Historiqguement, la premiére transformée envisagée futla ICette transformée consiste a
rechercher les composantes principales du signal, enrhdéigant sa matrice d’'autocorrélation.
C’est une transformation optimale car elle permet de coseteau mieux le signal sur des
composantes localisées en fréquence. Malgré son op#maeditte transformation est peu usitée
car trop complexe a mettre en oeuvre. Un autre inconvénientette transformée est d'étre
dépendante des données source puisqu’elle repose surclg dal 'autocorrélation du signal
d’entrée.

— La transformée de Fourier —

La transformée de Fourier offre une bonne localisation uedtjelle de I'information et
s'implémente facilement via des algorithmes rapides (FFUrgast Fourier Transform
L'expression de la DFT bi-dimensionnelle pour une imageaietN x N est donnée par la
relation (1.2) ci-dessous :

1 v km In
kl)—ﬁza;fmnexp[ 217'((N N)

Un inconvénient de la DFT est de générer un signal transfooomplexe, difficilement
manipulable pour la suite des traitements. Un autre inauewé est lié a la symétrisation du
spectre qui induit trés rapidement des effets de bord auscdes traitements ultérieurement
appliqués.

(1.2)

— La transformée en cosinus discréete —

La DCT est la transformation par excellence dans le contixtieaitement d'images et de la
compression vidéo. C'est la transformation qui est de laiplus utilisée actuellement dans les
normes de compressidnL'expression de la DCT est la suivante :

ILe standard JPEG2000 se distingue quant a lui par I'utitinat’une transformée en ondelettes.
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N-1N-1

F(k,1) = —a(k)a(l) Z Z f(m, n) cos

m=0 n=0

17
(2m 2+ Nl)kn] cos (2n 2+ Nl)ln] 13)
ou a(0) = % etpour k#0 a(k)=1 1.4)

Elle est préférentiellement choisie car elle offre de naukratouts : elle présente une bonne
localisation fréquentielle, une compaction de I'énergig surpasse celle obtenue avec la DFT,
elle est facile d'implémentation et a notamment I'avantdgegénérer un signal transformé réel.
Par ailleurs, c’est la DCT qui se rapproche le plus souveld H&T. Voici présentées en figure 1.5,

les fonctions de base bi-dimensionnelles de la DCT. On pgnarquer que la premiére fonction

de base calculée, située en haut a gauche dans cette imagspoad a une moyenne ce qui se
visualise par une image uniforme. Les autres fonctionsespondent aux variations du cosinus,
pour différentes valeurs de fréquences spatiales.

Fic. 1.5 — Fonctions de base de la transformée en cosinus distibede taille8 x 8

1.4.2 Quantification

Quantifier un signal consiste a réduire sa précision en ggdtisant en quantités discontinues
ou gquanta. Un signal prenant valeur dans un alphabetv@ddeurs sera représenté par un nombre
inférieurm de valeurs. Le signal ainsi quantifié pourra étre décrit aveins de bits que la version
initiale. Il existe donc, de fait, une erreur de quantificati on introduit degpertes ce qui rend
ainsi le processus irréversible. On distingue plusieupggyde quantification : la quantification
scalaire, vectorielle et la quantification en treillis. Mooe décrirons ici que la quantification
scalaire, qui est celle utilisée dans un encodeur de typéH.2VC.

1.4.2.1 Quantification scalaire uniforme

Soit X un signal dont les valeurs sont comprises dans lintervialé]; on notep(x) la
densité de probabilité associée. La quantification sealgirantifie chaque élément de X
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indépendamment des autres composanjgg; # i. On définit 'ensemble des intervalles de
quantification pafa;,a;41] pouri € [0,N — 1] et avecay = a etay = b. Notons également
Y = {yo,...,yn-1} 'ensemble des valeurs quantifiées possibles, appelé éfesel®s niveaux de
reconstruction, chacun associé a son intervalle de quatiifn. L'opération de reconstruction
consiste a chercher I'échantillay le plus proche de la valeur dg dans I'ensemblé’. Soit la
valeur quantifiée)(x;) :

Q) =% =y; si x €la,a] avec i€[0,N-1]

Les niveaux de reconstructiopy sont les espérances des valeurs connues en entrée, pour un
intervalle de quantification :

Yi = By (xlx € [a;,ai41])

On parle de gquantification uniforme car tous les intervaties la méme dimension. On note
généralemenh = a;,1 — g;, la longueur de cet intervalle, aussi appel@as de quantification

1.4.2.2 Quantification scalaire a zone morte

Il s'agit d’'un quantificateur uniforme avec une légére madiiion. Les intervalles du
guantificateur scalaire sont, comme nous venons de le wois, ¢gaux a\. C'est la définition
méme de l'uniformité. Dans le cas du quantificateur avec zopete, on impose d’avoir un
intervalle supérieur & autour de la valeuxr = 0. En général, la longueur choisie correspond
a un multiple deA (généralement2A).

Ce qui a motivé la mise en place de cette zone morte est direatdié aux caractéristiques,
déja évoquées précédemment, du systeme visuel humain. tlisation trouve tout son sens
lorsque la distribution du signal source est centrée en.z@éméralement les coefficients
de hautes fréquences sont de faible amplitude. On décide dénnégliger automatiquement
ces fréquences, trop pénalisantes pour le processus,nsagima leur retrait n’induira pas de
dégradation perceptible pour I'oeil humain.

1.4.3 Codage

Le codage consiste a passer d’une représentation du sigmal autre. SoiX = {x;};cjon-1]
une source d’'information. CodéX revient a trouver pour chaque élémentun mot de code
b;. Pour mesurer le nombre de bits nécessaire, on définit djeietrd’'une source d’'information.
L'entropie deX, notéeH(X), est définie comme la limite inférieure du nombre moyen de imir
symbole nécessaire pour codérsans perte d’'informatianL’entropie est définie comme étant
I'espérance de la quantité d'information des observatidmk source, noték, :

H(X) = Ex (Ix)
aveclx(x) = —log, (P(X = x)) la quantité d'information eP(X = x) la loi de probabilité des
événements de la source. Soit :

N-1

H(X) = = ) P(x;)log, (P(x)
i=0

Un codeur entropiquea pour spécificité de générer des mots de é¢pde longueur moyenne
proche de l'entropie de la source. Afin de parvenir a ce rd@suitn exploite les propriétés
statistiques du signal source que lI'on souhaite coder. Istillition du signal n’étant pas
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nécessairement uniforme, on choisit d’attribuer un motatkede plus court possible aux symboles
qui apparaissent le plus frequemment. On parle ainsi desc@tiggueur variable (les codes VLC,
pourVariable Length Codedont le but est de minimiser le colt de codage. Parmi lesdedelus
connus, nous pouvons citer le codage de Huffman, le cod&genétique ou encore 'UVLC pour
Universal Variable Length Codéd.e codage entropique actuellement le plus utilisé est deage
arithmétique. Il a la particularité d’attribuer un code aassage tout entier plutét que symbole
a symbole, ce qui lui permet de coder I'information sur unlewafractionnaire de bit. Nous ne
donnerons pas ici le descriptif détaillé de tous ces codesshious attacherons cependant, en
section 1.6.2.3, a présenter le codage entropique spéxiidii264 / AVC : le CABAC Context
Adaptive Binary Arithmetic Codingbasé sur des modéles de sources et des lois de probabilités
Comme codeur contextuel basé sur un codage arithmétiqus, pmuvons également citer le
codeur EBCOT Embedded Block Coding with Optimal Truncation Pajintgilisé dans la norme
de compression JPEG2000 et adapté a une décomposition eleties!

1.5 Compression d’'images animées

1.5.1 Exploitation de la corrélation temporelle

Un codeur vidéo classique utilise quatre outils principalaprédiction, les transformations,
la quantification et le codage. Nous avons exposé précédetrttars la section 1.4 les principes
de ces outils valables pour les images fixes mais aussi paunthges animées. Nous allons
cependant détailler ici comment est exploitée la dimens@nporelle et plus exactement, la
stratégie mise en place pour exploiter les redondancesoretigs.

| source

sans mouvement

avec mouvement

FiG. 1.6 — Exemple d’images résiduelles avec et sans compensiimouvement

Dans la section 1.4, la prédiction présentée &fadtiale : on estimait la valeur d’'un pixel a
partir des pixels voisins de la méme image. La transposditandimension temporelle implique
de chercher des corrélations entre images successives, liprédictiontemporelle consiste a
estimer un pixel a partir de pixels présents dans des imageégemment transmises. La présence
de mouvement dans une vidéo rend la sélection des pixelsdarnsages plus complexe, comme
lillustre la figure 1.6. Afin de saisir au mieux la redondarteenporelle, le mouvement entre
différentes images impose deux traitements : I'estimagida compensation de mouvement.
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1.5.2 Estimation et compensation de mouvement

L'estimation de mouvement est I'étape qui vise a mettre erespondance des pixels de deux
images voisines de la séquence vidéo. Le principe est bas@sunesure de similarité des pixels
entre eux, généralement traités par bloc de pixels. Uneeadmigues est connue sous le nom
de block-matching Les relations de correspondance ainsi trouvées sonéssqbar le calcul de
vecteurs de mouvement. Ces vecteurs indiquent I'emplatedes pixels retenus dansnfage
de référence comme étant ceux ayant le plus de corrélation avec lesspeairants. Ainsi, la
précision des vecteurs mouvement va fortement conditioi#tape suivante de compensation de
mouvement, I'étape qui exploite les informations issues\adgteurs mouvement pour fournir la
prédiction temporelle. On parle de prédictioter-images La figure 1.7 présente un exemple de
corrélation temporelle entre deux images.

Image de référence Image courante

FiG. 1.7 — Recherche de corrélation temporelle

1.5.3 Problématiques soulevées

Trouver une prédiction a partir d'images voisines soulégendmbreuses difficultés. Entre
deux images consécutives, des objets peuvent appara#iparaitre ou étre cachés par d’autres
objets (phénoméne d'occlusion). Comment alors prédirepoesons d'image pour lesquelles il
n'y a, a priori, aucune information connue dans I'image voisine ? Pouroconer ces difficultés,
plusieurs stratégies sont mises en place.

La premiéere consiste a introduire périodiquement au seia déguence, des images codées
uniguement de facon spatiales. elles se suffisent a elles-mémes et sont indépendantestdes au
images. Ces images sont appelées images |, pour inmdigaset sont aussi dénommeées images
clés oukey framesCela permet d'effectuer un rafraichissement, partiogigent utile au décodeur
quand un changement de plan est observé dans la séquerteantagie va ensuite étre le support
de prédiction temporelle pour d’autres images : les images Prédites. Une image P exploite
les corrélations temporelles au sein d’'une image | ou d’'utieeamage P. On parle de prédiction
mono-directionnelle.

Une autre stratégie consiste a prédire une image en chérdeancorrélations dans deux
images de la séquence qui peuvent étre situées dans le pasEh® le futur. Il est en effet
possible de «regarder» dans le futur car I'ordre de codagéif&rent de I'ordre d’affichage
de la séquence. La compensation de mouvement bidirectienes particulierement efficace
pour résoudre les problémes d'apparition ou d’'occlusiarbg@ts. Ces images se nomment les
images B ou bi-prédites et peuvent chercher des corrésatemporelles dans plusieurs images
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précédemment décodées.

Une séquence animée est donc codée selon trois types ddmhdeet B. L'ordonnancement
de ces images se choisit de telle sorte que I'on maximisauibeda compression. Nous pouvons
voir en figure 1.8 un ordonnancement classique de ces imbgésns que les images B sont plus
complexes en colt de calcul, comme nous le verrons par k sodis ce sont celles qui sont les
moins colteuses en débit.

-

| B1 B2 P

Ordre d'affichage : IB1B2P Ordre de décodage : IPB2B1

FiG. 1.8 — Exemple d’ordonnancement des images |, P et B

Jusqu’a présent, nous avons parlé de prédire une imageradaane autre. Rappelons ici que
toutes ces images sont découpées en blocs de taille vacabdge nous détaillerons par la suite.
Le processus de prédiction temporelle s’opére sur cegdliffe blocs. Il est a noter que seules les
images | sont entierement prédites en spatial, mais lagir@diintra est également utilisée pour
prédire certains blocs des autres images P et B. Ainsi, auldgie image P, des blocs sont prédits
en intra et d'autres via une prédiction inter-images moineetionnelle. Une image B contient
des blocs prédits en intra, d'autres en inter-images mamaittbnnelle et enfin certains via une
prédiction bidirectionnelle.

1.6 Codage MPEG-4 AVC/H.264

1.6.1 Préambule

En 2003, le standard connu sous le nom de H.264 / MPEG-4 AVCla jewr, fruit du travail
du JVT @oint Video Teary constitué des groupes de I''TU-T / VCEG et de ISO / MPEG. La
norme H.264 / AVC n’est pas une rupture technologique agchitale en soi. Les modifications
se situent aux différentes briques faisant partie intégrdn principe général de codage, exposé
en section 1.4.

Il est communément admis qu’elle a permis d’améliorer lefopmances de compression de
I'ordre de 50 % par rapport a I'existafit Un codeur H.264 / AVC est ditybridecar il englobe a
la fois une décorrélation par transformation spatiale ([D&Tune autre par prédiction temporelle
(compensée en mouvement). La figure 1.9 illustre la stracttitisée dans un codeur H.264 /
AVC.

2La précédente norme en vigueur était H.262 / MPEG-2.
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_H Régulation de débit |

IMAGE SOURCE N2 Tt Résidus Codken Buffer TRAIN BINAIRE
/\/ Quantification g
-
Transformation inverse
Quantification inverse
ff \ Vecteurs
L/ de
mouvement
Prédiction
< INTRA P S
: Filtre de blocs !
e asse
) : N T
< Compensation = \\\ & Images
référence
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H Estimation de mouvement |E |

FiG. 1.9 — Schéma d’'un encodeur vidéo hybride

1.6.2 Spécificites d’'H264
1.6.2.1 Modes de codage

L'un des points clés des performances d’'un encodeur H.28dead&ans la grande variété des
modes de codage et en particulier, des modes de prédictairalepet temporelle. L'image est
découpée en blocs de tailles variables. Le standard H.284€/dfre plusieurs partitionnements
de I'image, a la fois pour le processus de décorrélationapetpour celui dédié a la prédiction

temporelle.

En spatial, I'image est décomposée en trois tailles de bloggalement, il y avait les
macroblocs de 16 x 16 pixels composés de blo&x 8. La nouveauté est de redécouper ces
macroblocs en blocs de taille inférieuies. en blocs de taillel x 4. En temporel, ou prédiction
inter-images, la découpe des blocs est encore plus détdilléxiste bien sir des blocs de taille
16 x 16 mais également des partitions autres, comme illustré suigeres 1.10 et 1.11. Il existe
des partitiongl6 x 8, 8 X 16 et8 x 8. Puis un blo® x 8 peut étre redécoupé et fournir les sous-

partitions suivantes8 x 4,4 x 8 et4 x 4.

16x16 16x8 8x16 8x8
0 0 1
0 0 1
1 2 3
mode 1 mode 2 mode 3 mode 4

FiG. 1.10 — Partitions macrobloclé x 16, 16 X 8,8 x 16 et8 X 8

L'avantage d’'une telle décomposition est de permettrerdésments a différentes échelles et
ainsi de s’adapter au contenu local de I'image. Il est plusimt de considérer un bletx 4
si le contenu de ce bloc correspond a un détail dans I'imaget tfaitement contraint a un bloc
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8x8 8x4 4x8 4x4
0 0 1
0 0 1
1 2 3
mode 5 mode 6 mode 7 mode 8

Fic. 1.11 — Partitions sous-macroblo8 x 8, 8 x 4,4 x 8 et4 x 4

16 x 16 pour représenter la finesse d’'un contour, sera, trés cemaint, voué a I'échec.

Dans le cadre du mouvement, prenons I'exemple d’une peessmdéplacant sur un fond fixe.
Si on se rapproche d’'un détail, par exemple du bras, on aucantour vertical entre deux zones
bien distinctes : le fond fixe et le bras en mouvement. Latiant8 x 16 par exemple, permettra
ici d'acquérir deux vecteurs de mouvement distincts poacuhe des zones concernées. Si seule
la partition16 x 16 était disponible, I'erreur serait d’autant plus grande gueouvement relatif
entre les deux zones serait important. On comprend ainsaladg adaptativité introduite par ces
partitions multiples, notamment grace au partitionnerder. La figure 1.12 présente un exemple
de partitionnement d’'un macrobldé x 16 en blocs8 x 8 et4 x 4.

4x4 | 4x4 =2 =

8x8 =
4x4 | 4x4 . —

—  Vecteur de mouvement

8x8 4x8 | 4x8 . . = = Vecteur de mouvement
nul

FiG. 1.12 — Exemple de partitionnement d’un macrobloc

Il faut néanmoins garder a I'esprit qu'a chaque sous-pamtiest associé un vecteur de
mouvement doté de ses deux composafiesdy), qui vont demander un codt de codage. On
s'apercoit déja qu'il faudra trouver un compromis entre é&alipage en sous-partitions et le
surcodt de codage.

1.6.2.2 Images bi-prédites

Les images B sont prédites a partir d'images antérieuras dtitures. Une nouveauté
introduite par H.264 / AVC est d’autoriser les images B a étiklsées comme référence pour
prédire d’'autres images B. On les dénommelestored

Dans la norme précédente, il était impossible de prédiré¢mage B a partir d’'une autre image
B. Seul était autorisé l'usage des images | et/ou P pour folarprédiction. Cependant, dans les
cas de mouvement rapide, il peut étre plus pertinent de g}agusur les images les plus proches
temporellement dans la séquence. Voici présenté en figliBuh exemple d’ordonnancement
des images |, P et B. Les fleches indiquent les images uslis@é@mme référence suivant leur type
et le positionnement dans la séquence.



24 Introduction a la compression vidéo

Cette nouvelle flexibilitéi.e. pouvoir coder une image B a partir d'une autre image B, a permi
de mettre en place une structure dite «B-hiérarchique>ariffune amélioration d&0 a 15%
des performances d'un encodeur H.264 / AVC, sans B-hiégrehll s’agit d’'une structuration
dyadique des images |, P et B, créant alors une pyramide teflgmoOn améliore ainsi la
prédiction en favorisant une prédiction temporelle de peoen proche. De plus, le schéma en
B-hiérarchigue utilise un plus grand nombre d'images B diumeatjes P. Les images B sont moins
colteuses en débit car elles utilisent une prédiction dxitimnnelle qui conduit généralement a
une meilleure prédiction que celle obtenue via une préaicthonodirectionnelle. Cela permet
donc également d’améliorer les performances de I'algmtllle compression.

s

Ordre d'affichage :1B1 B2 B3 P1
Ordre de décodage : | P1 B2 B1 B3

I B1 B2 B3 P1

P2

FiG. 1.13 — Schéma IPB généralement utilisé

1.6.2.3 CABAC

Les principaux codeurs entropiques dans la norme H.264 / sbi@t le CAVLC Context
Adaptive Variable Length Codihget le CABAC (Context Adaptive Binary Arithmetic Coding
L'usage de tables fixes des codes a longueur variable (VLQ)emmet pas de s'adapter aux
valeurs statistiques des symboles traités au fur et a mesupeocessus de codage. Il peut ainsi
rester de la redondance entre les symboles qui ne pourraineasx@loitée. L'idée est donc de
pouvoir s'adapter a un contexte, formé des valeurs des dgsmhmwécédemment codés, pour
trouver le meilleur code du symbole courant. Le CAVLC offiesala possibilité de s'adapter a
I'environnement local des symboles précédemment codés.

Le CABAC, bien qu'il soit plus complexe que le CAVLC, est leopessus de codage utilisé
par défaut car il permet d'atteindre des performances muyrés, approximativement dé%, par
rapport au CAVLC. Le schéma 1.14 illustre les étapes clésdeur, que nous allons détailler par
la suite.

Le premier aspect remarquable du CABAC est d'étre basé stwdemge arithmétique. Ceci lui
permet donc de coder plusieurs symboles sur une valeuioinagire de bit. Le CABAC tire son
adaptabilité du fait que les probabilités, utilisées paoéeur arithmétique et issues du choix d’'un
modele de contexte, sont mises a jour a chaque étape, a ctiaigement d’'un élément binaire,
un bin. En effet, la premiére étape du CABAC consiste a kdralies symboles en bin avant tout
traitement. Puis ensuite, le codage s’opére en boucle swmuohdes bins du symbole qui vient
d’étre binarisé.

3Contrairement au codage de Huffman qui ne permettait pasdkr cin symbole sur moins de un bit.
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La deuxiéme étape consiste a sélectionner dans une tabtelkderde contexte qui correspond
aux données traitées. Les modéles de contextes prédéfinmunbut d’exploiter au maximum
les redondances résiduelles entre les observations.stkexinsi plusieurs modeles de contextes,
chacun correspondant en une certaine position spatialedal@sées voisines, précédemment
codées. La notion de modeéles se référe a un agencementifpartitans I'espace de ces données.
Au sein d’'un modéle de contexte, il existe plusieurs étatsir Bn agencement spatial donné, on
répertorie les combinaisons de valeurs des bits des ceetfficvoisins. Autrement dit, on regarde
I'état binaire des coefficients voisins, par plans de bigsnbtion de modéle de contexte allie deux
aspects : a la fois, la disposition spatiale des donnéaédsafau méme titre que sur une image, il
est pertinent de regarder ce qui a été fait pour les blocengdist I'état binaire de ces données (le
bit de poids fort d'un coefficient de valeB2 sera différent d’'un coefficient qui vagj.

Mise a jour
i |
Modele : :
. L Estimation Codage
— d | ) g

FIG. 1.14 —Context adaptive binary arithmetic coding

Ces modeles correspondent finalement a des tables qui pragassieurs états des bits des
voisins. Pour chaque état du modéle de contextes, sonti@ssateux probabilités : la probabilité
d’avoir un «» et celle d’avoir un &>. Ce sont ces probabilités qui vont étre rafraichies autfur e
a mesure. Il existe des modéles de contextes pour coder desuve de mouvement, les indexs
des images de référence utilisées ou encore pour coder léraudun mode de prédiction spatiale
choisi (cf section 1.6.3.1 pour la description de la prédicintra-image).

L'étape suivante consiste a fournir au codeur arithmétiguiein courant et les probabilités
liées a I'état du modele de contexte retenu. Puis, en famat® la valeur du bin courant, on
met a jour la probabilité correspondante, pour cette imgta8i par exemple, le bin est uix
la prochaine fois que la méme instance sera sélectionnégaolmbilité relative au k» sera
|égérement plus élevée.

Nous avons présenté ici le fonctionnement général du CABRCcomplexité réside dans le
fait que I'on tient compte pouchaque bitdes données binarisées, de I'état d’'un contexte, formé
des observations précédentes. La richesse de ce codewttashée a la quantité de modéles
de contextes. Tous ces modéles ont été définis de maniérestivkamais on peut noter que
certains ont été abandonnés car I'observation a montré&aii inutile de les conserver tous. Tous
ces parameétres font du CABAC un outil puissant dans un schiéntampression pour exploiter
les corrélations résiduelles entre les données, qui nenirpas été exploitées par les précédents
traitements de la chaine de compression.

1.6.2.4 Autres améliorations

Jusqu’a I'apparition d’'H.264 / AVC, la transformée ne s'ptque sur des blocs de taille
8 X 8 ne permettant pas une décorrélation fine du signal. Il a de@no&oduit une transformation
fréquentielle sur des blocs de tailex 4. L'exploitation des corrélations spatiales résiduelles a
une résolution plus fine permet d’améliorer la représamiaties détails. On peut remarquer que
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la transformation utilisée est définie de maniére exactcigion entiére) afin d'éviter les erreurs
d’'arrondis.

Aux maodifications présentées jusqu'a maintenant s'ajdutencore quelques détails
importants que nous présentons ci-dessous.

— La nouvelle norme permet de fournir jusqu’a seize vectdarsiouvement par macrobloc.
Jusgu’alors, seuls deux voire quatre vecteurs de mouvestaient définis, ce qui limitait
les performances de la prédiction temporelle.

— De méme, le passage a une précision supérieure dans lededoeecteurs de mouvement
a été une avancée majeure. Le principe de I'estimation devemoent est de rechercher
le meilleur prédicteur possible, au sein d'une image dereéfée. La recherche consiste
a sélectionner un bloc de pixels, indépendamment d'unecgoele grille réguliére.
Afin d’améliorer la précision, sans se limiter & des valeunti¢ees pour les coordonnées
retenues, on interpole l'image pour générer des positianss-pixelliques. Dans la
précédente norme, on ne pouvait interpoler que d'un faaleux, ce qui engendrait une
précision au demi pixel pour les vecteurs. La norme H.264 C/Adtorise une recherche
au quart de pixel améliorant ainsi considérablement lagioétdes vecteurs de mouvement.

— Une autre spécificité d'H.264 / AVC a été l'introduction deoaes supplémentaires,
nommés modes directs, dont le but est de déduire les veateursouvement. Le principe
consiste a éviter de les calculer en les estimant a partiveltsurs définis pour les blocs
voisins. Il existe deux modes directs : I'un spatial, I'@utemporel. En spatial, les vecteurs
voisins correspondent & ceux retenus pour les blocs lipkie au bloc courant. Le mode
direct temporel utilise quant a lui, 'information du bloa @olocalisé dans I'image de
référence. Ces nouveaux modes sont appliqués pour lessnBadkexiste également un
mode direct spatial pour les images P, pour la prédicticer ité X 16. On gagne ainsi en
débit puisque I'on évite d’avoir a coder I'information rile aux vecteurs de mouvement.

— La quantification a elle aussi été Iégérement modifiée. Qrgmanté le nombre de pas de
guantification jusqu'®2 niveaux afin d’améliorer la représentation du signal. Il ssagté
décidé de quantifier la chrominance de maniére plus fine quenimance afin d’améliorer
le rendu visuel.

1.6.3 Prédiction d'images
1.6.3.1 Intra prédiction

La prédiction intra-image se déroule dans le domaine 3dp&ttise base sur la connaissance
d'un voisinage de limage courante en cours de reconstmucties blocs de Iimage sont
reconstruits au fur et & mesure. Si bien qu’'a un instant queglee du processus, un voisinage
du bloc courant, ditausal composé de trois, quatre ou cing blocs, est disponible fuyorer
la prédictioR. Cette proximité laisse tout naturellement supposer urie forrélation entre le
voisinage et le bloc a prédire, ce qui rend pertinent I'sailion de I'information locale.

“4Le colocalisé est un bloc ayant la méme position spatialdegbic considéré mais dans une autre image.
SPour un bloc situé sur le bord supérieur de 'image, le vaiginse limite au voisin situé a gauche. Dans le cas d’un
bloc situé en bordure gauche, on restreint le voisinage mes laccessibles dans la partie supérieure.
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— Propagation des pixels voisins —

La prédiction intra est basée sur de simples propagatioosnaibinaisons linéaires de pixels.
Afin de s’adapter au mieux a la texture locale, il est impdrta propager la texture selon un
certain formalisme bien défini. Une texture peut présengsr chractéristiques tres différentes,
selon qu’il s’agisse d’'une zone de lI'image avec de faiblegtians de niveaux de gris ou bien
gu'il s'agisse d'une zone de variance élevée. Afin de rémiddcette problématique, plusieurs
modes de prédiction existent.

— Prédiction de la composante continue (DC) —

Le mode DC est le mieux adapté pour modéliser les zones orefode I'image. Pour obtenir
une prédiction DC, on calcule la moyenne des pixels limhiexpau bloc courant. L'estimation
obtenue correspond a un bloc dont tous les pixels ont poauré moyenne calculée. Le mode
DC fournira une trés bonne prédiction pour les zones de tjgnal de larges plages de pixels
ont, plus ou moins, les méme valeurs. Ce signal n'en demegenpins une modélisation assez
basique, non satisfaisante pour représenter des motégscplplexes comme un contour ou une
texture. Des modes directionnels furent donc créés pouhéiiser des signaux plus élaborés.
Le principe est d’étendre la texture adjacente de maniéieiguse. Ces modes schématisent un
sens de propagation des pixels voisins vers le bloc codealutng d’'une direction préalablement
définie.

0 (vertical) 1 (horizontal) 2 (DC) 3 (diagonal gauche - bas) 4 (diagonal droite - bas)

m[A[B[CIDIE[FIG[H] m[A[B[CIDIE [FIG[H] m[A[B[C[DI[E[F[G[H] m[A[B[C]DIE [F[G[H] m[AB[CIDIE[FIG[H]
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5 (vertical - droite) 6 (horizontal - bas) 7 (vertical - gauche) 8 (horizontal - haut)
m[A[B[C]D[E[FGH] m[A[B[C]D[E[FIG[H] m[A[B[C[D[E|F[GIH] m[A[BIC]D[E[F[G[H]
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FiG. 1.15 — Présentation des 9 modes de prédiction ihud

— Modes de prédiction directionnels —

Le panel de modes disponibles varie en fonction de la tadléldc. Pour les blocs de taille
4 x 4 et8 x 8, il existe neuf modes de prédiction : le mode DC et huit modieztionnels. Parmi
ces derniers, on peut citer les modes horizontal, vertitadjonal gauche-bas, diagonal droite-bas.
Les modes restants correspondent a des directions dogld’ast supérieur ou inférieur a 45°. La
figure 1.15 répertorie 'ensemble des neuf modes de prédigtbur un bloct x 4. Il est a noter
gue les méme modes existent pour un bloc de taiHes.

Nous pouvons remarguer dans I'exemple exposé a la figure Guisles neuf prédictions
générées présentent des motifs sensiblement distincggétdation intra offre ainsi un assez large
panel de prédicteurs potentiels. La génération de sigaaline simple méthode de recopie et de
combinaisons linéaires, peut sembler étre une approche.ndiais en dépit de leur simplicité
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apparente, ces quelques orientations suffisent a repeésaplupart des directions présentes dans
une image.

Mode 0 Mode 1 Mode 2
|
HmmEe
Mode 4 Mode 5
B
Em

Mode 6 Mode 7 Mode 8

: B
L

FiG. 1.16 — Prédictions intra appliquées a un bloc4

Dans le cas des blocs de taillex 16, quatre modes de prédictions ont été définis. On retrouve
le mode DC pour synthétiser des textures uniformes, ainsidgux modes directionnels : les
modes vertical et horizontal. Le dernier mode se distingeeepiécédents par son caractére non
directionnel. Il s'agit du modglane Comme son nom l'indique, la prédiction qu’il génére est un
plan dont les deux vecteurs directeurs qui définissent dentation, ont été calculés a I'aide des
pixels voisins, horizontaux et verticaux. Si I'on se réfada figure 1.17, on constate que le mode
plane permet de générer un dégradé de niveaux de gris.

Mode 0 Mode 1 Mode 2 Mode 3
[l DN R

Fic. 1.17 — Prédictions intré6 x 16

1.6.3.2 Travaux en prédiction intra

Le but de cette section est de donner un apercu des différegtbniques mises en oeuvre
dans la littérature pour améliorer I'efficacité de la préditintra-image. Les méthodes présentées
visent pour la plupart & améliorer la prédiction sans ireldie modifications qui nécessiteraient
un changement de syntaxe de I'encodeur. On peut distingtférets types d’'approche en
fonction de la voie choisie pour améliorer la prédiction.rt@ees se basent sur la prédiction
d’H.264 / AVC mais recherchent des techniques pour améllangropagation des pixels. Il existe
également de nombreuses recherches sur I'élaborationudeauax prédicteurs.
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- Nouveaux agencements pour H.264 / AVC -

Des travaux [Wie03] ont proposé un partitionnement dessbiotra similaire a celui utilisé
dans la prédiction inter (figures 1.10 et 1.11). lls adaptgatement la transformation afin qu’elle
supporte les différentes tailles de bloc, nouvellemenndfi La mise en place d’'un tel schéma a
pour vocation d’exploiter au mieux les corrélations ettltduire une plus grande variété de choix,
et donc d’adaptabilité, au niveau de la prédiction intratteCeechnique présente d'ailleurs des
résultats trés intéressants, aussi bien sur I'aspectimage que sur celui en inter. Dans [Wie03],
I'impact d'une transformée adaptative en fonction desitams, appliquée sur une prédiction
inter, a aussi été évalué.

Dans le méme esprit de complexification du partitionnen &)Y T07] propose de découper
le bloc suivant une géométrie particuliere. Les auteurgrd@bhent un modéle paramétrique
linéaire définissant la coupure optimale pour diviser leldon sous-partitions.

Les travaux [RAPPQ6] présentent une solution permettantrédiiire notablement les
corrélations résiduelles, observées au niveau du résidque la prédiction intra de la norme n'a
pas suffi pour récupérer tous les contours. La techniqueisterd appliquer des permutations
circulaires, émulant ainsi des rotations au sein du blodiprgour réordonner les pixels, qui
suivent initialement des directions privilégiées prédéfinle long d’horizontales ou de verticales.
Dans la suite du processus de codage, la DCT, transformapipliquée en ligne puis en colonne
au résidu, est alors plus performante.

- Recherche de nouveaux prédicteurs -

Le Template MatchingTBS06] est une technique proche des algorithmebldek matching
utilisés en prédiction inter-images. Il s’agit cependamtechercher au sein de I'image courante,
dans le voisinage causal, un bloc de pixels supposé repeésenmieux le bloc courant inconnu.
Pour déterminer le meilleur prédicteur, on évalue une egntie les pixels voisins du bloc courant
et des pixels au sein du passé causal, appartenant a une orémeespatiale (Figure 1.18). Cette
forme est appeléemplate Le meilleur prédicteur est celui qui conduit a I'erreur mmale entre
les pixels des deutemplate Dans la mesure ou I'erreur est estimée entre des donnéagsrdanie
image, issues du passé causal, il n'est pas nécessaire elewrmlinformation supplémentaire,
comme cela est le cas dans le cadre d’'une estimation de meuvem inter ou I'on code les
vecteurs de mouvement.

Voisinage causal
voisinage

template

bloc courant ?

FiG. 1.18 — Principe dTemplate Matching
Comme autre exemple, nous pouvons évoquer les travaux d#TPRui prouvent la
pertinence d'utiliser une approche sous-pixellique, sitaement réservée a la prédiction

temporelle, pour générer de nouveaux modes intra.

Par ailleurs, de nombreux travaux proposent des solutiamsewyrichissent la prédiction
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intra de la norme H.264 / AVC. Certains [MTKYQ7] proposengjduter des lignes de pixels
supplémentaires a celles utilisées jusqu’a présent corafdegence. D’autres solutions présentent
des résultats en augmentant le nombre de prédicteursidineets [TYTAQ7] ou encore en
combinant plusieurs des directions mono-dimensionnglédéfinies pour former des prédicteurs
bi-dimensionnels [YK08]. Dans ces travaux, ils adapteralémgent la transformée ainsi que
I'ordre des parcours des coefficients lors du processus abegeo

1.6.3.3 Inter prédiction

La prédiction inter-images cherche a exploiter les cotigia temporelles entre plusieurs
images. On pourra ainsi rechercher, pour chacune desiqguastinter présentées précédemment,
dans des images |, P ou B, les pixels les plus proches du bloamo(au sens d’'une métrique
définie, cf. partie 1.7) .

L'estimation / compensation de mouvement peut se faireesimdages présentes dans le passé
par rapport a 'image courante, mais aussi sur des imageda#utur. Lorsque la compensation de
mouvement s’effectue vers I'avant, on parle de compensédiavard. Ceci revient a rechercher
les prédicteurs dans une image précédente. En revanclaepsidiction retenue provient d’'une
image dans le futur, la compensation de mouvement se fait'@eriére : c’est une compensation
backward

FiG. 1.19 — Prédiction temporelferward

Dans la nouvelle norme H.264 / AVC, il est possible d'utilisie multiples références pour
obtenir la prédiction. Auparavant, dans le cadre de la ptiédi monodirectionnelle, on utilisait
une seule image de référence, qui avait, de plus, la cotdrai@ se situer dans le passé. A
présent, pour prédire une image P, on peut rechercher ldeareprédicteur dans plusieurs
images de référence, positionnées a n'importe quel endeola séquence. La prédiction reste
monodirectionnelle dans le sens olu un seul macrobloc siis® ygour prédire les pixels, mais
il aura été choisi parmi plusieurs images de référence. RRsumages B, I'idée est la méme :
le processus est toujours bidirectionnel car deux maceshbdont utilisés mais il est autorisé de
changer d'image de référence au cours de processus detigrédle I'image courante, comme
illustré sur la figure 1.20.

Ainsi deux macroblocs voisins ne seront pas nécessaireprédits a partir des mémes
images de référence. Les références sélectionnées n'aténdgnt plus la contrainte de
positionnement temporel fixé dans la séquence. Cette gitexibilité permet notamment de
résoudre efficacement les problémes d’apparition, d’s@tuou encore deadingf.

Svariation de luminosité des pixels. Par exemplefadtinglinéaire correspond a un assombrissement progressif des
images, généralement utilisé pour marquer la transitiore@eux scénes d’une vidéo.
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Lorsque la prédiction est bidirectionnelle, celle-ci espond a la moyenne des deux
prédictions retenues pixel a pixel. Notons qu'il existelégent dans la norme H.264 / AVC, une
prédiction pondéréenfeighted predictionqui permet d'ajuster I'importance d’'un macrobloc par
rapport a un autre, de maniére implicite ou explicite. Eeteffn favorisera le bloc de prédiction
temporellement le plus proche, par rapport a I'image cderan

FiG. 1.20 — Références multiples

Nous pouvons remarquer que la prédiction pondérée est apbtable de facon explicite
dans le cas d’'une prédiction mono-directionnelle (pouriomege P ou B) ; cela permet de réajuster
la luminance des pixels. Typiquement, lorsque apparaitagh ftl'appareil photo sur une image,
le phénomene est trés court et a de forte chance de n'appayaé sur cette image. On peut étre
amené a faire référence a ces pixels localisés au niveausth, fians toutefois vouloir reproduire
cet effet. La prédiction pondérée permet de compenser eatigion brutale de luminosité. Ces
pixels de I'image de référence, ainsi compensés en luntéh@srviront ensuite comme prédicteurs
pour un bloc de I'image courante.

1.7 Metriques de distorsion et critére d’optimisation des nodes

Le processus de sélection des modes n’est pas normatif da6g HAVC, ce qui signifie que
I'on peut choisir n'importe quel algorithme de sélectioouPun macrobloc donné appartenant a
une image P ou B, on commence par déterminer les prédictitnasat inter images, correspondant
a toutes les partitions possibles. Sil'image couranterssimage | seule la prédiction intra-image
sera activée. Par exemple, on peut décider de générer testgsédictions inter et intra, pour
I'ensemble des partitions définies et ne choisir qu’endeitmeilleur mode pour le macrobloc.
Ou alors, on procéde par étape en choisissant le meilleue podr une partition donnée et pour
un type de prédiction (intra ou inter). Parmi ces meilleumxles, on sélectionne le meilleur pour
le macrobloc. Cette technique est donc nécessairemenbptinsale par rapport a la précédente
qui met en concurrence tous les modes, en une seule fois. W fig21 présente un exemple
d’'algorithme de sélection des modes.

La sélection des modes se fait en général par le biais de lenmation d’une fonction de
co(t. Cette fonction peut étre définie selon plusieursrest@renant en compte plus ou moins de
parametres. Nous présentons dans cette section les £iii@sés uniquement sur une mesure de
distorsion et ceux, plus complexes, basés sur une optionsadbit / distorsion.

1.7.1 Mesures de distorsion

Le moyen le plus simple pour évaluer la qualité d'une préaticest de mesurer la distorsiah
entre le bloc source correspondant et la prédiction. Cedtsune évalue I'écart entre deux images
en sommant les erreurs faites pixel a pixel.
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FiG. 1.21 — Exemple de sélection des modes de prédiction

Le critére historiguement utilisé pour évaluer deux imagyase elles, est le PSNR poBeak
Signal to Noise RaticCette mesure de distorsion est donnée par la relationrgaiva

EQM

oud est la dynamique du signal et 'TEQM est I'Erreur Quadratifi@yenne que I'on définit de la
facon suivante pour deux imagety, de tailleM X N :

42
PSNR = 10. loglo( )

EQM = ﬁ Z]“ (i, ) - y(i, )

Dans les critéres d'évaluation, on utilise plus simplemeEnsomme des erreurs au carré ou
SSE pourSum Square of Errors

SSE =Y (x(i, ) - y(i, j))’
i
L'élévation au carré rend ces mesures particulieremertilsles si les deux images sont trop
éloignées. Un faible nombre de pixels ayant des valeurs difi@rentes, suffit a perturber la
mesure. Néanmoins, cette mesure de distorsion reste fréacefsi la difference entre et y
correspond a un bruit gaussiem. si les images ne présentent pas de différences majeures. Si c

n'est pas le cas, on préférera utiliser la SADSum of Absolut Differenc€ette métrique consiste
a calculer la normé de I'image d’erreur :

SAD = Y |x(G, j) - y(i, j)
ij
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La SAD sera plus adaptée dans les cas ou les deux images macturstilement bien
différentes.

1.7.2 Optimisation débit / distorsion

Pour affiner I'évaluation de deux images dans le cadre derfgpoession, il fut mis en place
un processus cherchant le meilleur compromis entre latguddi la reconstruction et le nombre
de bits nécessaires pour coder puis transmettre I'infooma€siduelle. Il s’agit d’'un probléme
d’optimisation connu sous le nom RDO pdrate Distorsion Optimization

Ce critere est basé sur une fonction de co(t lagrangigngae I'on cherche a minimiser :

JA=D+AR

ou D est une mesure de distorsidtreprésente le débit en bits&un paramétre d’ajustement qui
dépend des contraintes de quantification. La métrique dersiisn utilisée est en général la SSE
ou la SAD.

Notons qu'il existe des décisiores priori et a posteriori Dans le cadre de la décisian
posteriori la valeur exacte du débR doit étre connue, ce qui nécessite alors de passer par le
processus complet de codage (transformation - quantdigatLa SSE quant a elle impose la
reconstruction via les étapes de quantification et tramsftion inverses.

La technique est performante mais reste colteuse car cedssiie de répéter le processus
pour chaque bloc et chaque mode a tester. L'alternative'wiishtion d’'une approche moins
complexe mais néanmoins sous-optimale, qui consiste aenapriori le colt qu’aurait le bloc
en fin de processus. Pour estimer le d&hibn se base sur des modéles empiriques d’optimisation
débit / distorsion, permettant d’approcher les perforreardes algorithmes posteriori

1.8 Codage scalable

Nous présentons dans cette section le concept global d'uwleucoscalable et plus
spécifiquement, la norme SVC, po@calable Video CodingUn encodeur SVC repose sur
les concepts connus d'H.264 / AVC mais inclut des traitesamttre les images a différentes
résolutions. Nous nous limiterons dans la section 1.8.éasex¢ la philosophie générale puis nous
détaillerons dans la partie 1.8.2 un point particulier liga @rédiction spatiale inter-couches de
SVC, qui a fait I'objet d’une application dans cette théaedhapitre 4, section 4.4).

1.8.1 Principe général

La scalabilité est un terme désignant un systeme ayant &citépl’évoluer en performances.
Dans le cadre de la compression vidéo, la scalabilité désigptitude d'un algorithme de
compression a représenter une vidéo hiérarchiquemenplusieurs trains binaires. Parmi ceux-
ci, une couche de base est indépendamment décodable desetytermet la reconstruction des
données a un niveau de qualité minimum. La prise en comptewtefkix binaires de raffinement
par le décodeur permet d'obtenir des incréments de quaditéedonstruction. Ces sous-flux
peuvent étre emboités dans un méme train binaire ou diffagesles canaux distincts. Cette
spécificité permet de s’adapter a la capacité des récepteumne le schématise la figure 1.22.
Dans SVC, il existe trois niveaux de scalabilité :

1. la scalabilité spatialeou scalabilité en résolution, définit une hiérarchie de ltdEms
spatiales. La résolution désigne la taille en pixels deg@aaeconstruites.
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FIG. 1.22 — Exemple d’application de SVC

2. la scalabilité temporellgorte sur la fréquence de rafraichissement des imagesdéditat
une hiérarchie de résolutions temporelles.

3. la scalabilité en fidélitéou scalabilité SNRSignal to Noise Ratjoconsiste a augmenter le
rapport signal a bruit d’'une couche donnée de la hiérarchast-a-dire réduire la distorsion
de quantification entre images originales et reconstruites

Lafigure 1.23 schématise les trois scalabilités rencosttéas SVC. L'image en haut a gauche
correspond a I'image, pleine résolution pour les troisamétés. L'image en haut a droite présente
I'image avec un niveau de scalabilité spatiale, celle erelgauche, pour un niveau en scalabilité
SNR et celle en bas a droite, pour un niveau de scalabilitpaesiie.

Fic. 1.23 — Scalabilités dans SVC
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Une patrticularité de ce standard se base ainsi dans la pioégifexploiter les corrélations
entre les images aux différentes résolutions. Une coucbhaskeest définie comme point de départ,
puis des couches d’amélioration de résolutions supésesoat ajoutées en fonction des besoins.

1.8.2 Structure de prédiction pyramidale

Chaque couche est basée sur un encodage H.264 / AVC auquebste run processus de
prédiction basé sur I'exploitation de données entre caidhans SVC, on distingue trois types
de prédiction inter-couche : la prédiction spatiale, ladaréion des vecteurs de mouvement et la
prédiction du résidu. Chacun de ces modes supplémentésea utiliser les informations connues
d’une couche de base, pour former de nouveaux prédicteorss e présentons dans cette partie
gue la prédiction spatiale inter-couches.

Couche d'amélioration

Couche de base

Prédicteur spatial
inter-couche

FiG. 1.24 — Prédiction spatial inter-couches

La prédiction spatiale dite intra est constituée, commesn@nons de I'exposer en section
1.6.3.1, de neuf modes de prédiction qui exploitent la cmsaace d’'un voisinage causal de pixels
connus, limitrophes au bloc courant. A ces neuf modes, iWajon mode de prédiction inter-
couches basé sur l'interpolation du bloc colocalisé damsamiche de base, comme l'illustre la
figure 1.24. Cette couche n’étant pas a la méme résolutiest ilécessaire d'interpoler le bloc de
la couche de base. Notons que la prédiction spatiale inigches n’est possible que dans les cas
ou le macrobloc dans lequel se situe le bloc colocalisé daoguche de base, a été codé en mode
intra.

1.9 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les concepts généilds @n compression d'images
et de vidéos. Nous avons également mis en avant les motigatjioi ont conduit a faire certains
choix dans les différentes étapes de I'encodage. Nous rmumes ensuite familiarisés avec
certaines spécificités d'un codeur H.264 / AVC et notammeseic des concepts utilisés en
prédiction intra-images, théme majeur au sein de cettetiatuellement, la norme H.264 / AVC
offre une grande flexibilité d’utilisation et reste diffieib surpasser en performances. Néanmoins
on peut imaginer améliorer la norme par I'enrichissemers wh@déles de prédiction spatio-
temporelle, d’estimation de mouvement ou encore réflédhétaboration d’'une nouvelle structure
qui viserait a repenser les modeles actuellement définigss Nous sommes plus particulierement
intéressés dans cette thése a étudier des algorithmes &iaaréliorer la prédiction spatiale.






Chapitre 2

Synthese de texture

Nous avons présenté dans le chapitre 1 des techniques detiprédntra-image et tout
particulierement celles mises en oeuvre dans un encodeypeéd.264 / AVC. Le coeur de nos
travaux va en effet s’articuler autour de la problématigaeEdiction qui peut étre vue comme
un probléme d’extrapolation d’'image ou encore de synthesexture. Ce chapitre a donc pour
vocation de présenter un rapide survol des techniquesliestesm matiére de synthése de texture.
Les notions d’extrapolation et de synthése étant paréiriinent proches, nous pouvons considérer
gue les techniques de synthése soulévent le méme type aeltii que celles d’extrapolation.
L'enjeu est ici de réussir a cerner les divers angles soupiéds a été abordé le theme de la
syntheése de texture, afin de mieux en comprendre les protitgraa qui y sont rattachées, ainsi
gue les solutions apportées dans la littérature.

Nous présenterons ici les travaux en matiére de synthésextiged bi-dimensionnelle. Bien
gue les travaux actuels dans la littérature s’orienterst srapplications sur la 3D ou sur la réalité
virtuelle, nous n'aborderons pas les problématiquesafadies a la modélisation de texture de
surface et a la définition de leur géométrie. De méme, leatrasur les textures en mouvement,
incluant la dimension temporelle, ne seront pas évoquéss Kgaterons simplement les diverses
techniques employées en matiére de synthése de texturéedaan 2D.

FiG. 2.1 — Texture stochastique (a gauche) et texture régybeteoite)

37
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2.1 Introduction

2.1.1 Qu’est-ce qu'une texture ?

Bien que nous soyons tous a méme de reconnaitre une texXtwst, bien difficile d’en
donner une définition mathématique précise. On peut néaisndégager certaines caractéristiques
principales. Au sein d’une texture, on retrouve génératgrdes motifs qui vont étre répétés a une
ou plusieurs échelles, selon une périodicité plus ou mégsliere.

Une texture est donc constituée d'un ensemble de plusietxeds pformant une unité
particuliere. Ce sont les variations de luminosité deslpigai, de par leur caractére aléatoire ou
non, permettent de distinguer les textures stochastigegextures trés régulieres, dont voici un
exemple en figure 2.1. Entre ces deux extrémes, s'étale lmyiage et la richesse des textures
naturelles : du sable d'une plage a un parterre de fleurshdebE d’'une pelouse au pelage d’'un
animal (cf. figure 2.2, une classification proposée par [LEHO

‘quasi-réguliére; irréguliere

. :
réguliére

' »
Panel des textures stochastique

FIG. 2.2 — Exemple de textures naturelles

Il est classiquement admis de caractériser une texture eonmnprocessus stochastique local
et stationnaire : pour une échelle donnée, la texture es#lmerguel que soit I'endroit ou on
I'observe.

2.1.2 Axes de recherche

Toute image naturelle contient potentiellement une textiliapparait donc comme inévitable,
dans le vaste domaine du traitement des images, de se pancharmproblématique de I'analyse
des textures. Les principaux centres d'intérét en la n&tiéncernent : la synthése de texture,
la segmentation et la classification. Nous aborderons gensdctions suivantes, les techniques
actuelles prédominantes pour la synthése de texture.

La segmentation quant a elle, a pour but de trouver les contentre différentes textures
d'une image. La difficulté repose sur le fait que la nature méa la texture est inconnue.
Il peut donc étre trées complexe de distinguer localementpileds formant une texture plutét
gu’une autre. Quant a la classification des textures, latgak peut étre vue comme une analyse
complémentaire a la segmentation. L'enjeu est de réusdasaifier une nouvelle texture par le
biais d’'un panel connu de textures de différentes classes.
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2.1.3 Comment juger de la qualité de la synthese ?

L'évaluation de la qualité d’'une texture obtenue par sysghést un probleme majeur. La
méthodologie générale en synthése consiste a générer @ itaxturée a partir d’'un petit
échantillon connu du motif a reproduire. Les outils mathégoes classiques sont de fait inadaptés
a cette problématique. lls ne mesurent en effet la qualitéadeconstruction qu’en calculant
une erreur pixel a pixel. De plus, comme nous I'explicitergrar la suite, les algorithmes de
synthése ne cherchent pas nécessairement a obtenir urecoafiirme au signal d’origine. Seule
une réalisation perceptuellement semblable suffit. Pasémurent, pour juger de la qualité de la
synthése, nous ne pouvoraspriori, nous fier qu’'a notre seule perception visuelle, avec taute |
subjectivité que cela implique. C’est pourquoi des crigrgychovisuels ont été introduits afin de
répondre a cette problématique. lls sont basés sur des isatiils avancées du systéme visuel
humain qui visent a émuler les interprétations de notreezariace a destimulivisuels [WS04].

2.2 Exemples de techniques de synthese

On s’accorde en général pour distinguer deux grandes sldssexture : celles qui présentent
des aspects réguliers aux motifs bien déterminés, de alesI'agencement est plus aléatoire
et donc dépourvues de structures établies. Nous retrowaiosg de fagon tout a fait logique,
deux catégories d'algorithmes. On distingue ceux basés®uapproche structurelle déterministe
visant a restituer la régularité du motif, de ceux dont li@mgpe est probabiliste, cherchant a
caractériser I'aspect anarchique des textures stochastiq

2.2.1 Approche stochastique

La philosophie d’'une approche stochastique n’est pas dedsjpe la texture a l'identique.
On recherche plus exactement a créer une nouvelle textormedsi elle avait été générée par le
méme processus aléatoire.

2.2.1.1 Limage : une réalisation d’'un champ de Markov

La technique basée sur les champs de Markov ou MRF (Markoddarfield) est I'une
des plus anciennes du domaine [CJ83, PP93, HB95, PL95]. ibeige consiste a modéliser
'image comme un champ stationnaire, ou les pixels sont deahiles aléatoires. Les dépendances
entre elles forment le signal texturé. L'enjeu est alors électionner la réalisation ou encore
I'agencement optimal des pixels, qui conduit a une regiitudcceptable du motif source. Pour
estimer quel sera I'ordonnancement le plus probable, ihésessaire d’apprendre la distribution
sur I'ensemble de I'image. L'approche a démontré son effiegour un ensemble assez vaste et
divers de textures. On peut supposer que cette robusteskéees I'adaptativité intrinséque de
la technique qui dépend directement du signal source. @epénles algorithmes mis en place
restent encore actuellement beaucoup trop colteux.

2.2.1.2 Structure hiérarchique

Les travaux de [Bon95] introduisent une structure hiéngish au coeur du processus de
synthése. Une hypothése fondamentale de la techniquestmrsisupposer qu'une texture est
composée de plusieurs régions, qui se distinguent les wgesudres a une faible valeur pres.
Autrement dit, certaines caractéristiques d'une textemgvpnt étre visibles a une résolution sans
I'étre & une autre. Partant de cette hypothése, I'analydseée sur une décomposition de I'image
a plusieurs échelles, visant a extraire jusqu’aux compesdes plus basiques de I'image : on



40 Synthese de texture

obtient une décomposition en sous-bandes de différentgmidnces spatiales, un exemple est
représenté en figure 2.3.

FiG. 2.3 — Décomposition en sous-bandes

Une solution proposée par Javier Portilla et Eero Simon@@800] offre de bons résultats.
Leur approche est basée sur I'exploitation des corrélatemire coefficients d’ondelettes aux
différentes sous-bandes de la transformation. Le modgtistijue est paramétré en tenant compte
de diverses valeurs statistiques dépendantes des comélantre coefficients, voisins en termes
de localisation spatiale, d’orientation et d’échelle.

2.2.2 Approches structurelles
2.2.2.1 Méthodes supervisées basées pixel

Ces dernieres années des méthodes tres efficaces ont égppdées, basées sur la recopie
de pixels issus d'un patch modele. La philosophie de ce tgpendthode peut s’apparenter a
une approche déterministe de la synthése par des champsrkieviMlaa technique a d’abord été
introduite par Alexei A. Efros et Thomas K. Leung [ELOO]. Bues travaux de Li -Yi Wei et Marc
Levoy [ELOO] ont démocratisé ce type d'algorithmes. lls ¢&mt la texture en recherchant des
correspondances point a point, entre le voisinage de I'engsigcours de synthése et des voisinages
du patch source, comme Tl'illustre la figure 2.4.

Texture source Texture en cours de synthése

FiG. 2.4 — Principe de la synthése de Wei et Levoy

Par la suite, des travaux, notamment ceux de Michael AshikiAshO1], se sont orientés
vers une extension de la technique de Wei et Levoy. L'exgioit de stationnarités locales dans sa
méthode lui permet de réduire le nombre de candidats pessib& figure 2.5 présente quelques
uns de ses résultats. Puis, les travaux dans le domaine stogbnaturellement axés vers des
techniques visant de plus en plus a recopier des morceaugletsnu patch source. Citons les
travaux de Vivek Kwatra et al. [KEBKO5] qui mettent en plageswapproche d’optimisation plus
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globale basée sur un algorithme de type'EM

Fic. 2.5 — Exemples de synthése obtenus avec l'algorithme @Asfin : a gauche, le patch
source ; a droite, le résultat de la synthese

2.2.2.2 Méthodes basées bloc

— Chaos mosaic —

Cette idée originale a été développée par Ying-Quing Xu e{X46S00]. La technique
proposée est basée sur un placement répété et aléatoirécisparce dans une nouvelle image.
La technique faisant apparaitre de nombreuses discaésnentre blocs voisins, les contours
sont ensuite filtrés pour éliminer ces artefacts. La figufe@2ésente un exemple de résultats
de synthése par cette méthode. Par nature, cette technintigtise ainsi une texture d'aspect
déstructuré tout en conservant néanmoins la nature looateotif. L'algorithme est donc efficace
pour générer des textures stochastiques mais présentéblds faésultats quant a la synthése de
textures ordonnées.

— Synthése par graphcut —

1EM pour Espérance - Maximisation [DLR77]. Cet algorithmérét les étapes E et M successivement et vise a
déterminer les parameétres d’'un modele probabiliste viadaegrche du maximum de vraisemblance.
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FIG. 2.6 — Synthése pahaos mosaic

A. Efros et W.T. Freeman [EF01] ont cherché a combiner deégsd celle du chaos mosaic
qui recopie aléatoirement le patch source et celle quidhitades contraintes spatiales au niveau
pixellique [ELOO]. L'idée consiste a recopier cbte a cote f@tchs source dans une nouvelle
image, tout en tolérant une zone de recouvrement entre euxexiture ainsi synthétisée est
ensuite uniformisée en déterminant la couture optimaleiaean du recouvrement. La jointure
optimale est calculée via des algorithmes de programmalyoamique. La figure 2.7 présente
le principe de la méthode. Kwatra et al. [KSE] proposent d’obtenir cette couture en se basant
sur la théorie des graphes plutdt que par la programme dgo@niAu niveau du recouvrement
des patchs, on détermine le chemin de co(t mirimpals la coupe minimale, qui en découle, va
définir la séparation optimale entre les blocs.

— Synthése par patch —

Une des techniques la plus intuitive, qui permet égalemenirdserver la structure globale
de la texture, est la recherche au sein de I'image, d’'un enigede pixels représentant au mieux
(selon un critére défini) la texture a synthétiser. Le vaigan de pixels utilisé pour mesurer la
correspondance a la contrainte d’étre suffisamment gramdgagter la stationnarité de la texture.
Cette synthése revient a recopier des patchs entiers duhad connue. Cette technique, appelée
Template Matchinglécrite au paragraphe 1.6.3.2 est généralement utiliséesyathétiser une
texture au sein d’'une image.

Dans ce méme esprit de synthése basée sur des patchs exdempleavaux de [CPTO04]
proposent de recopier de fagon judicieuse un patch de piXelsire de recopie des pixels du
patch est tel qu'il permet de privilégier les forts gradgentela permet ainsi de propager la texture
tout en conservant les structures linéigues marquées mdasdimage, tels que des contours.

2.2.2.3 Synthése de texture inverse

La synthése inverse de texture correspond a des travalenpéégrés récemment par Wei et al.
[WHZ*08]. On parle de synthéseversecar elle opére dans le sens opposé a la synthése classique
gue nous avons évoquée jusqu’a présent.

Le principe de la synthése est généralement de créer undegiarage de texture a partir
d’'un petit patch d’'une texture modéle. Le but de la synthéserse est de générer une texture

2Les algorithmes utilisés peuvent étre I'algorithme de &liji [Dij71] ou encore I'algorithme d’Edmonds et Karp
[EK72], une version améliorée de I'algorithme de Ford ekEtgon [FF62].
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bloc
B1 B2 B1 B2 B1| | B2
Placement aléatoire Positionnement Coupe d'erreur
des blocs avec recouvrement minimale

FIG. 2.7 — Synthése par graphcut (Efros et Freeman)
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FIG. 2.8 — Synthése inverse pour la compression
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compactée, regroupant les principales caractéristigeaarelles d’'une texture connue, de plus
grande dimension. L'idée est bien sir de réussir a condelaser un petit échantillon les motifs
nécessaires a la regénération d’une texture similairewdegrhnde taille.

On devine aisément le potentiel que pourrait présentee ¢tethnique dans un schéma de
compression d'images. La différence majeure par rappodcagma de compression classique,
est que la texture obtenue n’est pas identique a la sourcengeol’illustre la figure 2.8). Les
techniques d’'évaluation de la qualité basée sur une erigal @ pixel ne sont plus adaptées.
Des critéres perceptuels doivent étre utilisés afin d'é&radlel degré de similarité entre la texture
obtenue par synthése inverse et la texture source.

2.2.3 Conclusion de la partie

Nous avons présenté différentes techniques de la litt€rajui chacune met en ceuvre des
solutions au probléeme de synthese de texture. Il ressortadalyse de ces travaux que les
algorithmes développés sont nécessairement dépendastsextares traitées (stochastiques
ou au contraire fortement ordonnées). Actuellement, ileesiore complexe de s’affranchir de
cette contrainte. Idéalement, il conviendrait d’effectuee pré-analyse structurelle de la texture
pour rendre la synthése adaptative. Il existe cependantedbaiques de natures différentes qui
incorporent au sein méme des algorithmes une analyse dggesantes significatives de la texture.

Nota bene------

L'idée est de ne plus se contenter de recopier des pixels bsme texture modéle
mais plutdt de «voir» la texture et ensuite de I'interpoler.

2.3 Linpainting d'images
2.3.1 Introduction

Ces derniéres années, on a vu apparaitre de nombreux traweiula thématique de
I"inpainting Ce domaine peut facilement se rattacher a celui de la resiau d’images. Sa
dénomination illustre trés bien la philosophie généralindainting consiste a faire le méme
travail que celui du peintre qui retoucherait de quelquegpsale pinceaux des zones imparfaites
ou manquantes de son tableau. Il s'agit ainsi de propagetextgre existante, en général, sur
une zone relativement restreinte, avec la contrainte gumtaifications soient perceptuellement
indétectables. Les techniques sont trés variées, c’esgpounous n’'évoquerons ici que les
principales.

2.3.2 Synthese de la géométrie

L'approche variationnelle regroupe les méthodes par @ansgatux dérivées partielles (EDP)
basées sur des équations de diffusion ou de transport.eL'al# de diffuser de maniére
anisotropique des pixels connus, au sein de la zone ou l'ohase faire la synthése. La
propagation est anisotropique et se fait donc le long dectitires particuliéres. Les EDP sont
ainsi efficaces pour étendre une géométrie mais peu propieediffusion de la texture. Le signal
texturé obtenu via ce genre de méthode correspond a un simplennage des pixels voisins
(signal isotropique). Les EDP sont donc généralement é@gpk en amont de la synthése de
texture pour d'abord recréer la structure géométriqueidmge.
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Fic. 2.9 — Exemple dhpainting [TD03]. A gauche, Iimage source; au centre, le masque
d’inpainting; a droite, le résultat apréspainting

Nous pouvons citer les travaux [TDO3] qui trouvent des aailbns dans la restauration
d'images, le réajustement des couleurs, la suppressioeffids blocs et bien sdr,ifipainting
dont un exemple de résultat est illustré en figure 2.9.

2.3.3 Synthése combinée de la géométrie et de la texture

Les EDP étant limitées en terme de reconstruction de textles recherches se sont ensuite
orientées vers la combinaison de deux approchempdinting par diffusion pour étendre la
géométrie et la synthése de texture pour les zones textlréggemiére permet de propager la
structure générale de I'image et la seconde permet de eréextlre via des algorithmes de type
template matching ou une méthode supervisée basée pixat Harticulierement judicieux de
combiner les deux approches, car il demeure complexe p@uimege naturelle de bien délimiter
les contours d’une texture. Ainsi, la prise en compte derlectire géométrique permet de ne pas
effacer les contours lors du processus de synthése.

FIG. 2.10 — Exemple de séparation : a gauche, 'image origirelecentre, la géométrie ; a droite,
la texture

Par exemple, les auteurs de [BVSOO03] proposent de décompinsage en la somme de
deux images fondamentales : I'une représentant les stesctitométriques, tandis que la seconde
ne contient que la texture (figure 2.10). Sur chacune de cagamon applique 'algorithme de
diffusion et celui de synthése respectivement. Puis, onpé&e I'image restaurée en faisant la
somme des deux images. Voici illustré en figure 2.11 un exerdelrésultat obtenu avec cette
méthode.



46 Synthese de texture

Les auteurs utilisent tout d’abord un algorithme de minatie de la variation totaf§vO03]
qui a pour vocation d’extraire les contours d’'une imagdgfathme étant sensible aux variations
de luminosité des pixels. Pour la partie synthese, ils @s@at d'utiliser la technique d’Efros et
Leung [ELOO] évoquée en section 2.2.2.1. Bien sir, d’awtlgsrithmes de synthese peuvent étre
utilisés. Enfin, la derniére étape, consistant au procassyminting lui-méme, a été réalisée dans
ces travaux par une propagation des pixels le long des isepHes lignes dont le changement de
luminance est minimal [BSCBO0O].

FiG. 2.11 — Exemple de résultatsimpainting par séparation des composantes fondamentales
[BVSOO03]

2.4 Etude harmonique

2.4.1 Seuillage itératif

Les travaux [GulO6a, Gul06b] abordent le probleme dephinting d'images comme une
tache de débruitage des données. La technique est baséétsde Id'une décomposition du
signal local connu entaché des pixels manquants, sur ure de@donctions supposée mener
a une représentation parcimonieuse. On distingue alorsoefficients nuls et ceux de faibles
amplitudes, au niveau de la zone manquante.

L'enjeu de la technique consiste a déterminer la valeur degefficients de faible amplitude
via des seuillages itératifs, en tenant compte de conésihe parcimonie. Les données inconnues
sont alors estimées en s’appuyant sur la connaissance deéetocontenues dans le voisinage
proche de la zone ou les pixels sont manquants.

2.4.2 Analyse en composantes morphologiques (MCA)

Le désavantage des techniques présentées en section 218 eitliser le processus de
séparation et celui de la synthése via deux algorithmesclist Les travaux de [SEDO5] proposent
une alternative a cette décomposition en combinant les ti@ibements en un seul au sein
d’'un unique algorithme. La technique proposée repose seirdéaomposition en composantes
morphologiques [SEDO04], basée sur les représentatior@npatieuses, que Nnous exposons au
chapitre 3.

L'hypothése de base est de considérer que pour toute gseudiw signal il existe un
dictionnaire de fonctions caractéristiques, a méme denstitoer cette structure particuliere.

Le signal est ainsi décomposé sur un méta-dictionnairetitadsd’un sous-dictionnaire pour

3lIs utilisent le modéle introduit par [ROF92] puis étendu ddey01] via un modéle original d’image texturée .
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représenter la texture et d’'un autre sous-dictionnairer pécupérer la structure géométrique.
Celui choisi pour représenter la texture est une base DCant celui retenu pour récupérer
les contours, il est constitué drurvelets Il est important que les deux dictionnaires soient
mutuellement incohérerftpour envisager une séparation dans de bonnes conditions.Mearons
par la suite, au chapitre 3, que ce sont des algorithmes, eoretai duBasis Pursuit Denoising
qui ont pour but d’assurer la meilleure décomposition sunég&-dictionnaire. En I'occurrence, il
s’agit de trouver parmi I'ensemble des solutions possjliéeglus parcimonieuse.

FIG. 2.12 — Exemples de résultats d’inpainting via [SED04]

2.4.3 Apprentissage de dictionnaire

Les performances de ce type d'approche, comme nous allon®iletout au long de
ce manuscrit, sont tres dépendantes du choix des fonctassemblées dans le dictionnaire.
Il faudrait en théorie avoir autant de sous-dictionnaire® ge composantes morphologiques
contenues dans une image. Les travaux de [PFSO07] propoeenextension des travaux de
[SEDO5] via I'utilisation de dictionnaires adaptég, appris sur un vaste panel d'images exemples,
pour chacune des composantes morphologiques.

L'apprentissage de dictionnaire utilisé dans ce conterteoduit une forte adaptabilité qui
permet, a terme, de modéliser des motifs texturés complexes

Dans le cadre des dictionnaires d’apprentissage, nousopsu&ussi citer les travaux de
[EAO6], basés sur un algorithme, le K-SVD, qui alterne eniree étape de décomposition

40n dit que deux dictionnaires sont mutuellement incohérémisque les corrélations entre les atomes d'un
dictionnaire avec ceux de I'autre sont trés faibles.
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(a) (b ©

FiG. 2.13 — Exemples de résultatsanpainting via le K-SVD (étendu a la couleur). L'image (a)
correspond a lI'image source ; (b) est I'image bruitée80(% des données ont été retirées; (c)
présente le résultat de cette techniquaphinting

= i
=\ _—

FIG. 2.14 — Dictionnaires sur trois niveaux de résolution appur I'imageBarbara
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parcimonieuse et de mise a jour du dictionnaire. Jusqu’'aepié ces travaux présentent des
résultats essentiellement pour des applications de débeuét certaines pouirtpainting (Figure
2.13). Les auteurs ont également étendu leur techniqueopogaint une approche d’'apprentissage
multirésolution [MSEOQ7]. La figure 2.14 présente des exempmle dictionnaires, a différentes
résolutions, appris sur I'imadg@arbara

2.4.4 Algorithme EM et analyse harmonique

Toujours dans la méme optique, les travaux de [FSO5] propasgee solution au probléme
d’inpainting d’images qui allie deux domaines : celui des statistiqueseti de lI'analyse
harmonique.

Leur solution est basée sur I'algorithme EM ou le critére caximum de vraisemblance est
posé selon le formalisme des représentations parcim@selspproche est trés similaire au K-
SVD dans la mesure ou I'algorithme alterne une phase de d#asition parcimonieuse puis une
phase de mise a jour de I'ensemble des données estiméespaiorodes nouvelles données
calculées. En revanche, il n'y a pas de mise a jour de dictioarcar ils travaillent a dictionnaire
fixé.

Image source Image dégradée Résultat

FiG. 2.15 — Exemples de résultatsrgpainting proposé par [FS05]

2.5 Conclusion

Nous avons mis en avant dans ce chapitre les différentescm® de la littérature en matiére
de synthése de texture. La richesse des techniques déplitlydere a quel point il est difficile
de restituer toute la complexité d’une image naturelle'dsnpas aisé de distinguer une méthode
meilleure qu’'une autre. Certaines ont une approche $tafEset voient une texture comme un
agencement probabiliste des pixels. L'enjeu de cette égntlest de déterminer faobabilité de
présencel’un pixel pour reproduire la texture. D’autres approchesume vision plugparticulaire
de la texture : celles-ci cherchent a former un tout par unegent pixel a pixel. Enfin, d’autres
méthodes abordent la synthése de texture sous un aspdatatoire Le signal image peut se
modéliser comme une combinaison judicieuse de formes dxmgls’il reste, bien sdr, a définir.
Les travaux de cette thése se sont orientés vers cette ideagproche qui vise a percevoir une
texture comme la réunion de signaux élémentaires. Nouglaetmrs dans le chapitre suivant la
description des représentations parcimonieuses qui pemeotamment de faire une analyse
harmonique d'un signal texturé.






Chapitre 3

Représentations parcimonieuses : etat
de l'art

La prodigalité conduit a I'arrogance, et la parcimonie a Varice. L'arrogance est pire que I'avarice.
Confucius

Dans le chapitre 1, nous avons souligné I'enjeu de la ddatio® du signal dans le domaine
transformé. Nous allons voir dans ce chapitre que les reptésons dites parcimonieuses
s'inscrivent tout naturellement dans cette problématiggeesuccés de telles représentations repose
sur deux points fondamentaux. Le premier est leur habilggtéire d’'un groupe d’'informations
ou d'un ensemble de signaux, les structures significatieesedsignal. Le deuxiéme point est de
réussir a générer une version compactée du signal d’origanéechnique consiste a puiser dans
un vaste ensemble de signaux élémentaires, appedéses(terminologie introduite par Mallat
et Zhang [MZ93]), les éléments qui linéairement combinéseegux, formeront la représentation
parcimonieuse du signal. Les atomes sont choisis au semeatisembleedondantde fonctions
que I'on nomme habituellemendictionnaire.

Les représentations parcimonieuses se sont révélées rigraeahnique particulierement
performante en pratique. La recherche d’approximatiomsipanieuses du signal s’est révélée
fort utile dans les domaines de la compression, du débmryitdg la séparation de sources ou
encore dans le domaine de I'analyse en composantes indgégesad

3.1 Introduction a la parcimonie

Comme nous l'avons précédemment évoqué, la recherche dardanpnie est utile a de
nombreux domaines a des fins d’analyse, de modélisation coreerl’identification. En effet,
il est souvent pratique dans le domaine du traitement dwabkdmreprésenter I'information dans
un autre espace plus propice a l'analyse ou aux manipusativerses. Classiquement, les signaux
sont décomposés dans une base de I'espace sur laquell®famiEsition estinique

De maniére plus générale, on définit un vecteur comme étacinpanieux si la majorité de
ses coefficients sont nuls. Ou plus exactement, qu’'un ensaielsignaux de dimensionde R”
estk-parcimonieux dans une base orthogonale de dimensisr k, si on peut représenter avec
une bonne approximation, un quelconque de ces signauxgda tenvironk composantes de cette
base. La figure 3.1 est une illustration schématique poseptér quelques définitions : celle d'un
signal compressé, et comparativement, celle d’'un signairmpanieux. Notons bien que pour un
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signal compressé ou un signal parcimonieux, on peut obdesivecteurs de méme dimensign
mais ils n'auront pas la méme représentativité du signal.

On cherchera a construire la représentation parcimonigusesignal a partir de fonctions
définies dans un espacelondant la décomposition la plus parcimonieuse. Cela permet diobt
une décomposition originale d’un signal sur un dictionaaiaisant intervenir le moins d’éléments
possibles.

Les représentations parcimonieuses offrent ainsi un defgréliberté supérieur aux
transformations usuelles grace a cette flexibilité inhéredn 'usage du dictionnaire et plus
précisément a la granderiétédes atomes qui le composent.

Notons bien que les représentations parcimonieuses eroffgu’'une représentation
approximative du signal, a la différence des transformations usuellesrséhles. L'enjeu reste
néanmoins I'obtention de la solution la plus parcimoniepsemi celles ayant la méme erreur de
reconstruction, quel que soit le contexte de travail. Eatef convergence vers la dite solution
optimale peut s’avérer complexe dans le cas de signauxbr@ette problématique a fait I'objet
d’études approfondies [Fuc04, DETO06, Tro03], notammensdiacadre de la détection de signal.

Données Données Données

WAL WL WL
Wi I A | A N R R

Compression Ensemble sur-complet Ensemble sur-complet
parcimonieux

FiG. 3.1 — Modélisation de la parcimonie

3.2 Probleme arésoudre

3.2.1 Problématique

Trouver la représentation parcimonieuse d'un signal st@isia obtenir la meilleure
représentation du signai,e. la plus parcimonieuse parmi celles ayant la méme erreur de
reconstruction. Cette représentation est constituéefdible nombre d’atomes qui ont été choisis
parmi un vaste ensemble de signaux élémentaires, le dicli@h. Générer une représentation
parcimonieuse ne correspond pas, a proprement parlé, aajpetpn sur une base.

Notonsy le vecteur représentatif du signal source de dimensiehA € R"™*" le dictionnaire,
avecm << n. Il existe une infinité de solutions quant au choix du vectede dimensiom, tel
que :

y = Ax

Le but des représentations parcimonieuses est de trouvear llEnsemble des solutions possibles,
celles qui sont parcimonieuses i.e. celles pour lesquigllescteurt a seulement un faible nombre

!Le dictionnaire est aussi appelé basdondantear le nombre d’atomes est supérieur a la dimension de bespa
formé par le signal et sont donc linéairement dépendanisi Aitiliser le motbaseest un abus de langage par définition
d’'une base dans un espace linéaire.
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de coefficients non nuls. Le probléme a résoudre est dondvasu
Py : min||x|lp sous y=Ax 3.1
X

ou||.|lo désigne le nombre de coefficients non nuls.

La minimisation exacte de la nornlg est un probleme NP-complet [Nat95] qui n’a pas
de solutions pratiques. Ceci signifie qu'obtenir la solutieviendrait a résoudre un probléme
combinatoirej.e. tester toutes les combinaisons d’atomes possibles, n&thied trop complexe
dans un espace de grande dimension et en général, il faddrtoute fagcomn composantes, ce
qui est trop dans ce contexte.

On considére donc plutét le probleme suivant : il s’agit dehegcher la solution la plus
parcimonieuse tout en tolérant une erreur admissible dmsgeiction, notée :

Po:  minfxlo sous |[ly-Ax],<p (3.2)

N
|l est la norme euclidiennie : ||x||, = Z \/lxilz.
i=1

La solution de ce probleme d'optimisation est le vecteurcipawnieux x, dont le nombre
de coefficients non-nuls est minimal. Le vecteuronduit a une approximation dont I'erreur de
reconstruction est inférieure ou égalepaCe probleme est cependant toujours trop difficile a
résoudre et on ne le considére jamais.

ou

3.2.2 Distinction de deux axes d’étude

Faire face a la problématique (3.1) souléve donc poteatiedht deux difficultés :

— trouver la représentation parcimonieuse pour un dicioe donné ;
— trouver le dictionnaire le mieux adapté au type de sigiadtiéir

La résolution du probléme sous-déterminé se fait via desrittignes que nous décrivons a la
section 3.3. lls tendent a recouvrer une approximation dmliation exacte, la plus acceptable
possible : a la fois en terme d’erreur de reconstruction f@big@me 3.2) et également en terme de
parcimonie.

Au dela de la résolution mathématique du critere se pose &usgiestion du choix du
dictionnaire. On peut dégager a nouveau deux points eskemté premier concerne la redondance
du dictionnaire. Quels sont les avantages ? Quels sontdesvéanients ? Nous en discutons au
paragraphe 3.4.1. Le second point porte sur la nature degatgui composent le dictionnaire. Les
atomes doivent nécessairement se prévaloir d’'une fortélation avec le signal pour espérer le
représenter parcimonieusement. Nous présentons au@anagds.4.2 quelques exemples d’atomes
caractéristiques, ainsi que leurs spécificités intrinegéqu

Etant placé dans un ensemble redondant de représentatimsiblps, on choisit de ne
garder que la plus parcimonieuse d’entre toutes. La pardanest directement liée au degré de
corrélation des atomes et du signal.

3.3 Algorithmes de décomposition parcimonieuse

Nous décrivons dans cette partie les stratégies algodimsi développées pour trouver le jeu
de coefficients le plus parcimonieux, tout en respectanitiére qui a été choisi. Nous présentons
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tout d'abord dans la section 3.3.1 certains algorithmeatifé qui visent a obtenir la solution du
problémeﬁo. Ces algorithmes ne cherchent pas exactement a résoudmblérpe en trouvant
I'approximation optimale. lls raffinent progressivemelatpproximation faite du signal par une
procédure itérative. Le deuxiéme type d'algorithmes quesmésentons en section 3.3.2 sont des
algorithmes de programmation linéaire et quadratique tpaint a résoudre de maniére exacte le
probléme dBasis Pursuit Denoisin@’lD,}L gue nous allons présenter en section 3.3.2.2.

3.3.1 Approche sous-optimale
3.3.1.1 Matching Pursuit

Rappelons ici que nous considérons le probleme général déclamposition d'un signaj
sur un dictionnaireA constitué d’'un ensemble de vecteurs unita(mgﬁ}yer. Le dictionnaire est

supposé redondant, ce qui laisse une grande liberté dartmibe du nombre, petit si possible,
d’atomesz, dont la combinaison linéaire formera une approximationigngs.

Le Matching Pursuit(MP) nommé ainsi par Mallat et Zhang en 1993 [MZ93] est un
algorithme glouton, connu pour étre une alternative a ldemhe de la solution optimale.
L'algorithme permet de trouver une approximation sousrogie.

Le principe est donc de sélectionner pas a pas les atometutesgrélés avec le signal. Voici
décrit ci-apreés, les étapes Matching Pursuit

— La premiére approximation du signalobtient en calculant le projeté orthogonal du signal
observéy sur I'atome qui lui est le plus corréle, notonsalg. Commeas,, est normé, la

pondération qui minimise la norme du résidu <Gﬁ'[ay1> etonadonc:

R(yl) =Yy- <y, ”)/1>“V1

— Lors des itérations suivantgsn recherche I'atome le plus corrélé au résidu courant et on
projette ce résidu sur 'atome sélectionné, noté L'estimation obtenue par I'ajout de
ce nouvel atome est ajoutée a I'estimation courante duuggiour former I'estimation
courante du signa}. D’un point de vue plus formel, notorjéyk) la valeur du résidu au pas

k ety® I'approximation courante dg qui s’écrit alors :

k) _ k-1 (k-1)
/y\( ) —? ) + <Ry /a)/k>a7/k

Dans la procédure algorithmique que nous venons de dégenen’exclut le fait gu’'un atome
puisse étre sélectionné plusieurs fois. Le nombre d’'imatk n’est donc pas nécessairement
égal au nombre total d’atomes sélectionnés pour la représentation L'intérét majeur du
Matching Pursuitest sa grande simplicité d'implémentation et sa relatiygdigé d’exécution.
Contrairement a d’autres algorithmes que nous présentanfasuite, il ne nécessite aucune
inversion matricielle. Cependant, cette simplicité a uconvénient : il peut falloir un grand
nombre d'itérations pour converger vers une solution, dattant plus vrai que dans certains
cas un atome déja sélectionné peut a nouveau I'étre.

3.3.1.2 Orthogonal matching pursuit

L’ Orthogonal Matching PursuifOMP) se base sur le méme principe que le MP : sélectionner
pas a pas les atomes les plus corrélés au signal pour tendreneapproximation de la solution
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Algorithme 1 Algorithme duMatching Pursuit
ENTREES : Le signal sourcey, le dictionnaireA et le seuilp
INITIALISATION : 3O = O,R(yo) =yetk=1

2
Tant que ”R(yk_l)” > p faire

— Recherche de I'atome le plus corrébg .= argmax |<R(yk'1),ay>'
Y

—  Calcul du nouveau coefficient;, = <R(yk_1),ayk>

— Mise ajour des données :
1. delestiméey® =y*D +x,4q,
2. durésidu R =y -5® =RID —x, 0,
3. du vecteur parcimonieuxx{y] < x,,

Fin Tant que

au problémégo. La différence réside dans la mise a jour des coefficienthjéctif de 'TOMP est
de pallier la faille du MP, qui, comme nous venons de le voimpéche pas la sélection multiple
d’'un méme atome.

Afin d'y parvenir, TOMP recalcule a chaque pas de I'algamith la valeur de I'estimég. Le
MP se base sur la mise a jour du résidu : a chaque itératiomtioa au résidu une contribution du
seulnouvel atome sélectionné. Pour 'OMP, c'est différent : galée la reconstruction courante
’ka) a chaque fois, ce qui signifie que I'on recalcule tous lesfuierfits jusqu’alors sélectionnés.
L'entrée d'un nouvel atome dans la décomposition modifisp&Ee engendré. Il est donc plus
judicieux de projeter le signal, non plus sur le seul nouvel atome, mais sur 'ensemble falesée
atomes passés auquel s'ajoute le nouvel atome sélectionné.

Cette mise a jour de tous les coefficients pour chaque notwaleachoisi pourrait se faire
avec la procédure d'orthogonalisation de Gram-Schmidtgéere donc avec cet algorithme une
base orthogonale dont la dimension croit a chaque nouviéet®n d’'un atome. L'ensemble des
atomes retenus formant une famille libre de I'espace, ofutxe fait la sélection d'un atome
ayant déja été ajouté a cette base.

Reprenons les mémes notations que précédemment tout eduisiint deux nouvelles
variables :

— Ay, la matrice contenant I'ensemble des atomes sélectionfié&ration k :
Ay = [“7/1 ...a),k] :

— X, le vecteur contenant uniquement les coefficients non-uilent été calculés jusqu’au
pas courant x; = [xyl .. -xyk]-

La projection du signal sur 'ensemble formé des atomesseéimés jusqu’au pas courant se
fait via le calcul de la pseudo—inversﬁ*. Comme nous l'avons précédemment remarqué, cette
méthodologie empéche la sélection d’'un atome qui auradt € sélectionné. Cela a I'avantage
de surpasser IMatching Pursuiten terme de nombre d'itérations mais nécessite une inversio
matricielle a chaque itération. Il existe toutefois desgifications a I'algorithme présenté qui
consistent a déterminer la valeur 4¢ de maniére récursivege. en utilisant la valeur dd;” .
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Algorithme 2 Algorithme de IOrthogonal Matching Pursti
ENTREES : Le signal sourcey, le dictionnaireA et le seuilp
INITIALISATION : ¥© = O,R(yo) =y, Ap=[]etk=1

2
Tant que ”R(yk_l)” > p faire

— Recherche de I'atome le plus corrétg .= argmax '(R(yk'l),ay>'
Y
— Ajout du nouvel atome au sous-dictionnaité;: = [Ak—l ”yk]

- -1
—  Calcul des coefficientsiy = Afy avec A = (A{Ak) Al

— Mise ajour des données :
1. delestimée y® = Aj.x;
2. durésidu Ry =y —y®

Fin Tant que

3.3.2 Approche globale
3.3.2.1 Basis Pursuit

Comme la vraie parcimoni®’y n'est pas utilisable en pratique, on utilise la normgour
contraindre la parcimonie. La nornigest définie de la maniére suivante :

N
lelly = ) i
i=1

Cette norme est connue pour favoriser un grand nombre déoieefs nuls. Le probléme se
formule alors de la maniére suivante :

P min||x]j; sous y= Ax (3.3)
X

Des travaux [DHO1, Don04] ont montré que dans la majoritéadess la minimisation de la
normel; permet effectivement d’obtenir la représentation la plascimonieuse. Ses propriétés
de parcimonie n’étant toutefois pas égales a celles queobtiendrait aved,. Chen, Donoho et
Saunders [CDS98] ont donné le nom Blasis PursuitBP) au probléeme&?;. C’est un probleme
d’optimisation convexe qui peut étre reformulé [CDS98]stauforme d’'un programme linéaire
[Dan63, GMWO91].

3.3.2.2 Basis Pursuit Denoising

La contrainte égalité du probleme (3.3) est trop forte si ent\obtenir une représentation
parcimonieuse. |l est par ailleurs réaliste de supposetegugonnées traitées sont entachées d’'un
bruit perturbateur. On suppose donc que les données di@liesrs sont de la forme :

y=b+e

oue est un bruit blanc gaussieinles données sources inconnueg ket signal bruité observé. Voici
deux critéres qui ont été proposés dans la littérature pouver une approximation parcimonieuse
x:
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1 2
min Elly — Axll; sous [lxly <t (3.4)

min|lxll;  sous |ly-Axl <p (3.5)
X

— Le critére (3.4) fut introduit en 1996 par Tibshirani [DE5[9approche dénommée LASSO
pour Least Absolute Shrinkage and Selection Opetata contrainte porte ici sur le
nombre maximal de coefficients admis pour la représentaémoimonieuser.

— Le second critére (3.5) est connu sous le nonBdsis Pursuit DenoisingfFuc97, Fuc98,
CDS98]. A linverse du LASSO, on fixe I'erreur de reconstiotadmissible et non le
nombre maximal de coefficients. Il existe une autre fornitedluBasis Pursuit Denoising

.1
POy i min Sy — Axl} + Al (3.6)

Le parametrel sert & ajuster le poids que I'on souhaite donner a chacunedesééments de
la somme. Il permet d’établir un compromis entre la valeufeteeur de reconstruction (premier
terme) et le nombre de coefficients non-nuls (deuxiéme ferme

Plus la valeur del est grande, plus on privilégie la parcimonie au dépend dedditq de la
reconstruction. Inversement,sest trés petit, 'approximation obtenue sera de bonnetgualais
peu parcimonieuse.

3.3.2.3 Algorithme du LARS

L'algorithme du LARS,Least Angle Regressica été utilisé et modifié par [EHJT04] pour
résoudre le critére du LASSO (3.4). Nous avons vu précéderngue ce critére est une méthode
d’'estimation par les moindres carrés plus un terme de ps&tiain, portant sur le nombre de
coefficients non-nuls au sein du vecteur

L'algorithme recherche I'estimée itérativement en séectant les atomes les plus corrélés au
signal. A l'identique duMatching Pursuitou de I'Orthogonal Matching Pursui@ l'itérationk, on
raffine I'estimation du signal en ajoutant I'apport d’'un relatome fortement corrélé au résidu
courant,R(yk).

En revanche, la mise & jour du signal estigfé se fait par le biais d’un critérgéométrique
Supposons que deux atomes ont déja été sélectionnés. La joisedey® se fera le long de la
bissectrice formée par les deux atomes sélectionnés. &inzasc + 1, sik atomes ont été retenus,
I'estimée est mise a jour le long de la direction équiangeléormée par le atomes retenus.
Notonsd®*1) cette direction ; 'expression récursive de I'estimée esicda suivante :

’y‘(k+1) — ?/‘(k) + y(k+1)d(k+1)

avecy*™*1 un parametre qui régle la contribution du nouvel atome.

A chaque itération, on choisit un nouvel atome de telle squiesa corrélation avec le résidu
courant soit égale aux corrélations des précédents at@teesisnnés avec le résidu courant. Pour
atteindre cette contrainte, on calcule le pagui permet de déterminer de combien I'estimée doit
se décaler dans la directiahpour que le nouvel atome soit autant corrélé avec le résidrtand
que les atomes déja sélectionnés.
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3.3.2.4 Le filtre adapté global

— Origines du filtre adapté global —

Le filtre adapté global (ou GMF poulobal Matched FilteJ est un algorithme initialement
développé [FucO1] pour résoudre des probléemes de détestidiestimation, notamment pour
des applications sonar. Il peut s’appliquer a partir du munee les données d’observatiops
peuvent se décomposer en une somme fingetdemes de fonctions paramétriques connfés),

a laquelle s’ajoute un bruét supposé blanc :

P
y= Za(@i)xi +e
i=1

Pour déterminer la représentationideon doit estimer a la fois le nombpede fonctions utiles,
le scalaire ou vecteud qui paramétrise les fonctiong6) et les coefficients de pondératian
associés. La résolution de ce probléme se fait en généa grifestimateur au sens du maximum
de vraisemblance, approche classiquement usitée entigtaigpour estimer les paramétrés
dont dépendent les données. Dans le cas d'un bruit gaussstimation du maximum de
vraisemblance revient a résoudre le probléme suivant :

P
%ﬁxn lly — Z a(0;) x|} pour p fixé

. i=1
Le GMF est une alternative a l'utilisation du maximum de seanblance pour traiter ce cas. L'idée
est de discrétiser finement le paraméirafin de linéariser le probléeme et d’obtenir des vecteurs
tels quea; = a(0;). Pour un pas de discrétisation suffisamment petit, le nomér®nctions;
devient supérieur a la dimension de I'espace formé par laséls d’observationg. Le critére
proposé pour estimer les données devient alors le suivant :

1 >
min Elly—AxII2+hllxII1 , h>0 (3.7)

ouh € R* ajuste le degré de parcimonie de la reconstructiofi @st la matrice dont les colonnes
sont lesi(0;) précédents. Nous détaillerons par la suite la significgifgrsique de ce parametre

Il a été démontré [Fuc01], que ce probléme d’optimisatior)(Zst en fait équivalent au probléme
suivant :

min %qun; sous AT (y-Ax)||_ <h (3.8)

qui permet, quant a lui, de faire une interprétation physiguidente. Le probleme (3.8) stipule
gue I'on recherche la représentation d’énergie minimaigggioptimum, conduit a un résidu dont
la corrélation avec n'importe quel atome du dictionnaireiefrieure au seuik. L'algorithme
utilisé pour résoudre le critére (3.7) se base sur une abprfe@motopiqueet s'avere identique
(ou presque) au LARS.

— Approche homotopique —

Dans le cadre qui nous intéresse, a savoir la recherche adukioe optimale du probléme
(3.7), il a été remarqué [OPTO0O0] que la solution optimaleéait linéairement sur des intervalles
deh ou le nombre de coefficients non-nuls de la solution n’évplas

L'idée directrice revient ainsi a trouver I'ensemble de®ivalles de: sur lequel la solution
évolue linéairement jusqu’a I'optimum. |l faut repérer dem-linéarités qui seront le signe d’'une
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modification du support de la solution et donc de I'appamiticun nouvel atome.
— Description algorithmique —

Pour trouver la solution au probléme (3.7), une approctesitjae consiste a le transformer en un
programme quadratique. Si on pose = max(x;, 0) etx; = max(-x;,0), on peut remplacer;
parx] —x; et|x;| parx] + x; et ainsi obtenir un programme quadratique. La techniquisési

ici est différente. Elle est basée sur l'utilisation d'ungpeoche homotopique appliquée aux
conditions d’optimalités. Sod ||x||; le sous-gradient dix]|; :

T
Alxlly = {ulu"x = lxlh, lhullos < 1

= {ulu; = signdx;) six; # 0 et|u;| < 1 sinon}

ou signéx;) = 1. Une condition nécessaire et suffisante pour gusoit le minimum global de
(3.7) est que le vecteur nul soit un sous-gradient du créare :

Ju € J||x|lytel qued” (y — Ax*) + H'u =0 (3.9)

Si on connaitx*, cette relation donne la valeur deassociée. Cette relation est ensuite utilisée
pour propager l'optimum(x*, #) au voisinage dé:* pour lequel I'optimum est connu. Afin de
rendre utilisable en pratique la condition (3.9), distiogs! les coefficients non-nuls d&de ceux
qui sont a zéro. On not& le vecteur extrait de* contenant les coefficients non-nulsiétle
vecteur regroupant les composantes nulles. De méme, ndtdasnatrice extraite dé dont les
colonnes retenues correspondent aux coefficients nondeuts et A, celles correspondant aux
coefficients nuls. On a don¢x* = Ax*. L'équation (3.9) peut ainsi étre reformulée de la maniére
suivante :

-AT (y - Ax") = hsigndx") (3.10)
~AT (y — Ax") = hit* (3.11)

Ce que I'on cherche a déterminer, est comment évol@ent ii lorsqueh varie localement, car
la décomposition qui vient d’étre faite est valide tant gquian coefficient de&r* ne s’annule et
gu’aucune composante dedevienne égale &1 [Fuc01] . De I'équation (3.10), il en ressort une
expression explicite d& qui met en exergue sa dépendance au térmous noterons aingi (i)
I'optimum, plutdt quex*. Cette expression substituée dans (3.11) permet d’ohteaiformulation
dei:

x'(h) = ATy — hW(ATA) Lsignex) (3.12)
ii(h) = %ETyi +ATd (3.13)

oyt = (1 —AA_+T)y est le projeté dey sur I'espace orthogonal a I'espace engendré/at

d = A*"signgx(h)) avecA* la pseudo-inverse dé.

Les expressions (3.12) et (3.13) sont valides pdurCependant, tant qu’il n'y a pas de
modification du support d€t(h), ii(h)) les équations restent valides. L'enjeu est donc maintenant
de déterminer les bornes de ces intervalles de validité.
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BN

Les bornes de l'intervalle sont obtenues a partir des éuatB.12 et 3.13. A chaque
changement de support, il faut déterminer le nouvel intlende validité et il sera alors possible
de retracer, intervalle par intervalle, I'évolution dg) vers son optimum.

On construit 'optimumx* (/) ou plus exactement, ses composantes non nill@$ lorsque
h décroit. On procéde de proche en proche en construisantégoersce d'intervalles adjacents

[hffl)f , hg;)p] avechg;)p = hgi;l) pour k croissant, dans lesqueigh) et ii(h) sont donnés par les

expressions 3.12 et 3.13 avdc= A®, signéx(h)) = s® etd® = A*Ts®)_ Le critére d’'arrét est
valide dés que I'on atteint I'intervalle qui contieldt, valeur déi fixé dans le critére.

Nous décrivons dans la procédure ci-contre, les étapes algofithme permettant de
déterminer les bornes de ces intervalles. NotdRde nombre de colonnes dadsd.

— Interprétation physique du paramétre h —

Le parametrer (> 0) est un seuil que I'on doit fixea priori, en fonction du degré de
parcimonie souhaité. Il ajuste en effet le taux de pénadisaintroduit par le termdlx|l; du
probléme (3.8). Lorsqué: augmente, le nombre de composantes nullesc@@ augmente.
Reprenons la formulation duale (3.8) du probléme :

mxin%nAxng sous  ||AT(y-Ax)||_ <h

Al'optimum, on a ainsi une représentation gld’énergie minimale et dont le résidy — Ax)
possede une corrélation avec tout autre atome inférieurgeailis et dont la corrélation avec
les atomes sélectionnés est égale exactemexit. de paramétrg: représente une corrélation
maximale autoriséel agit finalement comme un seuil de détection mais, contra@ntnaux
algorithmes de poursuite préecedemment présentes, iltddtex atomes, de maniere globale
ou simultanée.

Au lieu d'arréter leMatching PursuitavecllRyllg < p, on pourrait utiliser ce critere (3.8) et
arréter d'itérer dés qu’aucun atome n’a une corrélatiorésapre ai. La représentation donnée
du MP est bien sir bien moins parcimonieuse que celle obmrexle GMF.

3.4 Dictionnaires

3.4.1 Des bases orthonormales aux dictionnaires redondant

Le signal peut se représenter d’'une infinité de maniéresedacblonnes du dictionnaire,
les atomes,,. Le signal est décomposé sous la forme d’une combinais@aitin pondéerée de

fonctions élémentaires :
y= Z Xyly (3.14)

yer

ol x, sont les coefficients de pondération des atome=t I’ I'ensemble fini d’indices représentant
les fonctions élémentaires choisies.

3.4.1.1 Enrichir le dictionnaire

La nouveauté ces derniéres années a été d’'élargir le splestfenctions élémentaires, en se
détachant des bases orthonormales usuelles [DHO1, DE6B2FGNO02, Dau04]. Le dictionnaire
se compose alors de diverses fonctions, de natures différeBette diversité est a l'origine de la
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Algorithme 3 Algorithme duGlobal Matched Filter
ENTREES : Le signal sourcey, le dictionnaireA et le seuilk
INITIALISATION : — Sik* > ||ATy||_, x* = 0 et arrét de I'algorithme.
— Sinon:
- iV = arg max; (|ATy|l.)

-AM = [Lll-(l)], AD = A \ Aj(A), nM =n-1
-5 :signe{(ATy)im]
-1l =

ETAPE k DE L'ALGORITHME :

(o _ 1k .
1. Recherche dehl.nf = Hgyp :

— Cas 1 :une composante dedevient égale &1 pourh
Pourj=1,2,...,n® ete = +1 ou-1, on calcule :
(/T("’Tyﬂ"’)], . { (ind(lk),e(lk)):argman,e (Vall j(e))

i

_ k k
1=e(AOT ) h(l ) = Vall, 4 (6(1 ))

(k) .
1"

Valli(e) = €

CAs 2 : une composante dedevient égale 8 pourh(zk).
Pourj=1,2,...,n—n®:
(A(k)+y)]_ _ { ind(zk):argmax]- (Val2])

Val2; = —— i
w4 (a0 aw) o) W = vaz, e
] 2

Détermination du nouvel intervallr®. = max (h(k),h(k))
inf 1 2

i[0 () () 0 _
- S|(hl,nf > hg,, ou hl.nf < 0), prendrehmf =0.

2. Mise ajour :
- Sih € ]hgi)f,hgﬁ)p[ alors nous sommes dans lintervalle désiré et nous pouvons
déterminer la solution qui minimise le critere :

o T -1
x=A® y—h (A(k)TA(k)) s®
puis on s’arréte. .
— Sinon, mise a jour deA®+D, A®+D gtslkt),
o Sile cas 1 est valide : retrait daA$” de la colonneénd1®, que I'on ajoute #A® et
§le) = [S<k)T,€<lk>]T, e+l — 0 1.
o Sile cas 2 est valide : retrait dars® de la colonnend2® et de la composante
correspondante das®), puis ajout de cette colonne daA®) etn®+D) = n® 41

o puishgﬁzl) = hf:} k =k +1 et on recommence a partir dé.:




62 Représentations parcimonieuses : état de l'art

notion de redondance. En effet dans le cas classique d'w®dsthonormale, la décomposition
obtenue est unique puisque les vecteurs de base sont déim&ait indépendants. En revanche,
lorsqu’on enrichit le dictionnaire avec un surplus d’atsman s’expose au fait que le signal aura
de multiples représentations possibles.

3.4.1.2 Danger de la redondance

Il existe réellement un bémol quant a la recherche du dict&oe sur-complet Choisir un
ensemble exhaustif de fonctions peut devenir un inconmérsieces atomes ont une trop faible
corrélation avec le signal. Dans le cas de la concaténatiodedix bases orthonormales (ou
non), lintelligence repose dans le degré de complémeéataies dictionnaires concaténés. |l
est judicieux de choisir comme deuxiéme dictionnaire ureere d’atomes qui permettra de
reconstituer certaines des caractéristiques du signalajutre dictionnaire ne sera pas en mesure
de représenter parcimonieusement.

3.4.1.3 Atomes corrélés au signal

Le choix des atomes dépend de Il'application pour laquelledestine I'utilisation des
représentations parcimonieuses. |l s’est avéré utileevndispensable, d’avoir des atomes ayant
les mémes caractéristiques que le signal source que l'orchehéd modéliser. Prenons le cas
des images, la modélisation d'un contour sera évidentessatiemes eux-mémes possedent une
structure visuellement proche d’'un contour. De méme, se [goquestion du facteur d'échelle :
comment représenter efficacemeattrouver la représentation la plus parcimonieuse, d’unfmoti
ayant cinq fois la taille des atomes ? Ainsi, plus le dictainm possede de fonctions structurelles
variées, permettant la représentation des signaux a efifiés résolutions, plus les chances
d’obtenir une représentation parcimonieuse sont fortes.

3.4.1.4 Dictionnaires adaptatifs

Au-dela de ['élaboration de tels dictionnaires, il existgalement les méthodes
d'apprentissage[PFSO07]. Le dictionnaire est adaptatifcoastruit a partir des données sources
elles-mémes. L'avantage est bien sdr la grande libertéffge’dadaptabilité pour représenter
n'importe quel signal. Si I'on ne se pose plus la questiontthixcdu type d’atomes, il se pose en
revanche celle de la complexité de telles méthodes, quieaie actuelle, sont encore tres lourdes.

3.4.2 Dictionnaires redondants
Afin de mieux cerner le caractére décisif du choix des atomess présentons ci-dessous
quelques atomes caractéristiques, ainsi que leurs sjésifictrinseques.

3.4.2.1 Atomes fréquentiels
Atomes DFT
Une représentation issue d’'atomes de la transformée deeFgdmére une décomposition

propice a I'analyse harmonique d’un signal. L'expressienlaltransformée de Fourier discrete
mono-dimensionnelle, noté d’un signalf de dimension\ est la suivante :
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Les atomes associés a la transformée de Fourier discrétlesdanctions :

p g = e—2inkﬁ”

Le dictionnaire ainsi créé se composeNéormes d’ondes dont les atomes sont orthogonaux
deux a deux. Pour obtenir un dictionnaire de Fourier surptetn il suffit de faire un
échantillonnage plus fin des fréquences.

Cependant la plupart des algorithmes qui résolvent le probld’optimisation (3.1) ne sont
malheureusement pas adaptés au cas complexe. En générdk latilisation de la transformée
de Fourier discréte, on sépare la partie réelle de la pantginaire ou bien le module de la phase.
Généralement, les dictionnaires utilisés sont des distias de cosinus ou de sinus. Cependant de
récents travaux [MBZJO08] ont présenté un algorithme dduiien de ce probleme sous-déterminé
dans le cas complexe, basé sur la «norfge»

La périodicité de I'exponentielle rend de fait les atome$adBFT particulierement sensibles
aux signaux périodiques. L'avantage est double : cela pgeemk fois de modéliser avec
parcimonie des signaux de type périodique mais égalemeprajmger le signal en répétant
le motif élémentaire sur un plus grand support. Nous dépelams ce second point dans les
chapitres suivants.

Atomes DCT

La transformée en cosinus discréte usuelle est une tram&fodont les atomes générateurs
sont proches de la transformée de Fourier, puisqu’il s@igit cosinus :

I\f km 1
Fi = fn cos[— (n+ —)
et N 2

Les atomes sont les fonctions :

A, = E k—n(i/l+1)
k= N N2

L'avantage de la DCT est d'offrir une décomposition dansgace des réels, contrairement
a la DFT et de s’adapter ainsi parfaitement aux algorithm@&geldppés dans le cadre des
représentations parcimonieuses. Au méme titre que laftranée de Fourier, la transformée en
cosinus est propice a la reconstruction de signaux pérediq

L'analyse purement fréquentielle a néanmoins quelquedaliions. Elle permet certes
de détecter les fréquences dominantes d'un signal, massnell prend pas en compte ses
caractéristiques temporelles. Les transformées de Foatieen cosinus discrétes ne seront
pas adaptées pour représenter des signaux non-stat@snair encore des discontinuités
temporellement localisées.

3.4.2.2 Dictionnaires temps-fréquence

Afin d’enrichir I'analyse qui peut étre faite d’'un signalafialyse temps-fréquence permet
d’identifier a quels instants les fréquences du signal marigne des premiéres transformées
utilisées pour modéliser des phénomeénes non-statiosndérelurée trés courte, est la transformée
de Wigner-Ville [BF82]. Puis, l'usage d’atomes de Gabor démocratisé pour représenter des
signaux caractérisés comme non-stationnaires.
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Les atomes de Gabor sont des fonctions qui ont pour spéeifiétre localisées en temps et en
fréquence. lls sont définis comme étant une fréquence asicdur une courte période, localisation
obtenue par fenétrage :

1 (t—1t\ 5 oo
0y 4 (7) = gw(T) 2 f(r=t)

ou 7 représente la localisation temporelegst le paramétre qui définit la largeur de la fenétre
dans le domaine fréquentiel. Le choix de la fenétre n'estcpagraint. On choisit en général des
fenétres aux propriétés fréquentielles satisfaisantaante une fenétre de Hamming.

Le fenétrage induit une découpe de I'onde en petits morceegigont le®ndelettesle Gabor.
Alors que I'analyse de Fourier est un outil efficace pouré&epnter des signaux stationnaires, les
ondelettes de Gabor sont quant a elles utilisées pour mqetsdes signaux quasi-stationnaires.
Comme le fenétrage permet de segmenter le signal, on pesit miodéliser des zones ou
apparaissent des phénomeénes non-stationnaires.

3.4.2.3 Dictionnaires temps-échelle

Pour l'analyse de signaux images, il semble pertinent detéstsser aux informations
contenues dans I'image a toutes les échelles observahtiée kst d'allier I'analyse fréquentielle
a une analyse par échelles. Les premieres fonctions répoadeette problématique sont les
ondelettes de Morlet [JMGB82]. Pour traiter des signhaux stationnaires, il eut I'idée de raccourcir
la fenétre utilisée dans les ondelettes de Gabor. Il pamtitedfonction meraV, il la décala dans le
temps, et il changea d’échelle. 1l obtint des fonctiéihé%) oua est le facteur d’échelle que I'on
choisit petit pour représenter de maniere efficace des phémes quasi-instantanés.

Plus tard, il fut introduit [Mur89] un paramétre suppléneré pour prendre en compte
la direction dans laquelle I'ondelette oscille. Afin de pouvcontréler I'orientation de cette
oscillation, on introduit un paraméti@ qui permet de faire varier la direction des oscillations
et donc la direction pour laguelle I'ondelette détecte sations rapides :

wy t—b ol Fo = cos@  sin0O
0=, O = \=sin0 coso

Cet ensemble de fonctions forme des ondelettes directiesne

3.5 Conclusion

Analyser un signal signifie le décomposer en ses élémentditt@nts. Les représentations
parcimonieuses est I'un des outils d’analyse permettatganmment d’extraire les composantes
principales d'un signal. La particularité des représémbat parcimonieuses est alors de chaisir,
parmi I'ensemble des représentations possibles, la plusinpanieuse pour une erreur de
reconstruction fixée. Nous avons choisi, dans ces travaukedse, d'utiliser les représentations
parcimonieuses pour extrapoler des textures au sein degegnae choix s’est porté sur les
représentations parcimonieuses car nous souhaitionsiexph souplesse dans le choix des outils
de représentation, a savoir les dictionnaires. Les atom#ls gontiennent seront les briques
primordiales nous permettant deegréer la matiere. Méme si les atomes du dictionnaire sont,
en pratique, en nombre limité, ils sont destinés a étre sheisfonction de leur corrélation avec
I'image areprésenter, ce qui permet alors d’effectuerpauicméme du processus, une analyse des
données connues. Cette analyse est somme toute limitée pambre et la variété des fonctions
de base du dictionnaire.



Chapitre 4

Représentations parcimonieuses
adaptees a la prediction d’'image

Nous venons de présenter le domaine des représentati@im@aieuses comme étant un outil
majeur pour notamment acquérir une version réduite, cotépad’un signal donné. Il s’agit la de
la premiére utilisation évidente des représentationsiparieuses. Nous hous sommes cependant
orientés vers une autre utilisation de cet outil : la préaiict’images. Nous avons vu au chapitre
1 que la prédiction spatiale d’'un encodeur de type H.264@simment basée sur l'utilisation de
recopies et de combinaisons linéaires de pixels limitreple long de directions privilégiées.
L'approche est peu complexe et permet d'obtenir des résudtatisfaisants. Cependant, cette
technique trouve ses limites lorsqu'’il s’agit d’étendresignal bi-dimensionnel, plus complexe.
Nous avons exposé au chapitre 2 les différentes techniduasiées dans la littérature pour
synthétiser une texture. Les outils utilisés consistemcipalement a extraire de la texture
source, ses composantes principales, puis, les conniasymthétiser une texture de dimensions
voulues. Nous avons utilisé la méme philosophie par le biessreprésentations parcimonieuses
dans le cadre de la prédiction d'image.

Ce chapitre présente la méthode de prédiction parcimamigue nous avons mise en place.
Nous détaillons les problématiques soulevées et les sphutjue nous proposons. La section 4.3
présente la mise en place de la technique dans un encodeyoedd.264 / AVC et en section 4.4,
dans un formalisme de type SVC pour le cas de la prédictiotiadgpanter-couches. Les résultats
expérimentaux que nous avons obtenus sont rapportés ansé&

4.1 Introduction

Cette introduction a pour vocation de tisser les liens desdrois domaines recoupés par les
travaux présentés dans cette thése. Ces domaines sorttap@ation de signal, la synthése de
texture et les représentations parcimonieuses.

Les notions d’extrapolation et de synthése sont trés psoehgourraient fusionner en un
seul domaine. Cependant, l'idée ici est de présenter lagiphie générale de I'extrapolation
de signal, et plus spécifiquement d'un signal mono-dimemsb plutét qu'un signal image
bi-dimensionnel, afin d’en dégager les points clés.

65
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L'extrapolation de signal consiste a étendre un signabm®te f € R™, au-dela des données
d’observations connuege. on recherche une expression flesur R* avecn >> m. L'idée
classique en matiére d’extrapolation est de supposer geghal a étendre peut se modéliser
par une fonction analytique formelle que I'on choisit, mdist les paramétres sont inconnus.

Notons lag, , o OUa, b, 0 sont, par exemple, les parameétres a estimer a partir des/atisas
dont on dispose. Une des maniéres d’'ajuster la valeur deacamptres est de minimiser I'énergie
de l'erreurr, entre les données source et I'état courardu modéle, restreint a I'espace de
dimensiorm 1 r = f — ggf;,elRm.

Grace a la fonction analytique ainsi obtenue, on peut aaiclds valeurs de nouveaux
échantillons sur un ensemble de définition plus vastdR¥gique celui du signal original. Toute
la difficulté réside dans la détermination des parametresnimus de la fonction analytique de
référence.

Reprenons maintenant le formalisme des représentatiamémummieuses. On recherche la
représentation parcimonieuses IR” d’un signaly € IR™, en choisissant parmi un ensemble de
fonctions de base, ou atomes, noté/es IR™, les colonnes du dictionnairé € R™*",

Si on fait le parallele avec la méthodologie dédiée a I'gdtation de signal, nous pouvons
faire I'analogie suivante : un atome correspond a une fondtirmelle, dont les parameétres sont
fixés. Comme nous n’estimons plus les parameétres des fasdti® base, ce sont les algorithmes
que nous avons présentés précédemment (comme le MP ou le @MEyaluent le degré de
correspondance du signal avec les fonctions de base.

Une fois trouvée, la représentatiarde dimensiom nous permettra d’obtenir une extension
dey de la dimensionz a la dimensiom, sachant que la définition des € IR est aussi connue
surR”.

4.2 Prédiction parcimonieuse

4.2.1 Principe

Soit le vecteuny de dimensionn formé des observations locales. On distingue au seiy de
échantillons non nuls et done — n valeurs nulles, représentant les données inconnues agrédi
Le principe va étre de se baser sur la connaissance éebantillons non nuls contenus dans
pour extrapoler leg: — n données inconnues, par le biais de fonctions de base cesteians le
dictionnaireA. On suppose ainsi qu’une bonne approximationdéshantillons connus conduira
a une bonne extrapolation des— n données inconnues.

On forme donc la matriced de dimensiorm x m ol chaque colonne correspond a une
fonction de base de dimensiam. Afin de créer une base redondante, nadéeon masque les
m — n lignes deA correspondant aux échantillons nuls contenus danhs dictionnaireA. est
alors de dimension x m. Le degré de redondance de ce dictionnaire est ainsi dinectelié au
nombrem — n d’échantillons nuls. On procéde de la méme maniere en metiea échantillons
nuls dey et ainsi générer le vecteyr contenant uniqguement lesobservations non nulles.

Le but est ensuite de rechercher une approximation du signah terme de fonctions de base
contenues dans le dictionnaire. Une fois la solution la plus parcimonieusede dimensionn
obtenue par le biais d’algorithmes comme le MP, 'OMP ou lefskh génere le vecteuy, de
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dimensiornm, a I'aide du dictionnaire initialA.

Ye = Ax
Le signaly, est ainsi composé de échantillons non nuls, représentant une approximation
desn observations non nulles et une extrapolation ges n données de valeur nulle, présente
initialement dans le vecteur.
— Mise en place dans le cadre de la prédiction spatiale —
Nous proposons d’étendre un signal image par le biais deifmsode base bi-dimensionnelles

connues, stockées dans le dictionnadrela figure 4.1 présente quelques atomes 2D issus d’'une
DCT. Ces atomes sont ensuite vectorisés en les parcougaatdar ligne pour former les colonnes

B

FiG. 4.1 — Exemple d’atomes bi-dimensionnels extraits d'undDC

Nos données d’observation sont les pixels connus issusisin&ge proche de la zone spatiale
a prédire. Nous travaillons sur des blocs, donc prenonerigte d’'une zone d'observation
constituée de trois blocs de pixels connus, le quatrienm é&ui que nous voulons prédire (cf
figure 4.2). Tous les pixels de ce dernier bloc sont nuls.

Par exemple, sur la figure 4.2 le biBconstitué de: x n pixels a prédire a I'aide du voisinage
V de taille3n2. On associe ensuite a la zahe- VUP contenant blocs et étant ainsi de dimension
2n X 2n, les fonctions de base choisies pour former le dictionndirees colonnes de la matrice
A correspondent ainsi4u? atomes de dimensiofn?.

D Zone V : voisinage connu

[ ] Zone P :bloc a prédire (pixels nuls)

FIG. 4.2 — Voisinage de trois blocs

Notonsy le vecteur de dimensiofn? contenant tous les pixels de la zdnparcourue ligne par
ligne. Soitx le vecteur contenant les coefficients de la représentaganesh termes de fonctions
de base :

y = Ax

Seul les pixels non nuls de la zohesont pertinents comme support de prédiction. On modifie
ainsi la matriceA en masquant les lignes correspondant aux pixels nuls renfgiss partie de
la zoneV. On obtient alors une matrice compactée, notéedont la taille esBn? x 4n?. Les
pixels correspondants contenus dans le veatesant également supprimés pour former le vecteur
compactéy. de dimensiorsn?. Les algoritmes de typeMatching Pursuit Orthogonal Matching
Pursuitou Global Matched Filtersont ensuite appliqués/ et y..
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Remarque:Le fait de mettre bout a bout des pixels non corrélés entre gémere des
discontinuités qu'il va falloir étre a méme de représerfgr.compactant de la méme maniére,
les atomes du dictionnaire, on introduit des discontirsuétéx mémes endroits rendant, les atomes
mieux corrélés aux observations bruitées par les disagitém et plus susceptibles de conduire a
une représentation qui soit parcimonieuse.

—= |
g = | e

|:| Observations
[ zone a predire

[ nxn
oo .
xn =[] = @G “F° ] pr—
| =
y A {yc,Ac} X A o X| tye .
isati s i ignal extrapolé
Vectorisation Masquage Compaction Représentation

parcimonieuse

FiG. 4.3 — Principe de la prédiction parcimonieuse

Le schéma 4.3 résume le principe général de la prédictiarirpanieuse. Une fois obtenue la
représentation parcimonieusgon utilise le dictionnaire non compact&, pour former le vecteur
Y. contenant les données extrapolées.

RemarquelLa problématique ne s’arréte pas a I'obtention de la reptésen parcimonieuse.
On souhaite avant tout extrapoler les donngesur un ensemble plus vaste. Nous verrons
d'ailleurs par la suite que la représentation la plus pasoiguse n'est pas nécessairement la
meilleure prédiction

4.2.2 Motivations théoriques

La prédiction parcimonieuse repose sur plusieurs aspleétsitjues bien précis, centrés sur
deux points clés : le voisinage d’approximation, supportlaerédiction et la composition
du dictionnaire, a savoir, la nature des fonctions de basep#®t de I'hypothése classique en
traitement d'images, que le signal est considéré commiesi@ire sur un environnement local,
de faibles dimensions. Ainsi, cela a du sens de s’appuyeurswoisinage ou les pixels ont de
fortes chances d’'étre toujours corrélés entre eux pousirgigénérer une texture ayant les mémes
caractéristiques structurelles. Cependant la compldegémages naturelles est telle, que le signal
est rarement stationnaire. Nous verrons par la suite geglqutils qui permettent néanmoins de
contourner ce probléme. Un autre aspect important réside @anature méme des fonctions
de base utilisées. Elles doivent en effet remplir deux fonst primordiales dans le cadre de la
prédiction : représenteat étendre le signal.

Il faut tout d’abord qu’elles puissent représenter le pltend nombre de motifs contenus
dans une image. Ces fonctions doivent également avoir upostipau sens mathématique,
suffisamment étendu dans I'espace de définition. En ternusscpincrets, si la fonction de base
a toutes ses valeurs non nulles (I'information utile) surpetit sous-ensemble de son domaine
de définition, elle ne pourra pas étendre le signal sur limbdée du domaine de définition (les
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valeurs nulles de la fonction de base étant évidemmentaésytour modéliser le signal recherché).

Nous évoquerons plus en détails dans le chapitre 6, lesulifficque souléve le choix des
fonctions de base et quelles pistes d’analyse nous avoihwésp.

4.2.3 Choix et optimisation du voisinage d’approximation

D Zone causale

-~

[ ] Bloc a prédire

D Zone non causale

FiG. 4.4 — Exemple de voisinage d’'approximation

Le voisinage que nous avons décidé d'utiliser corresporaraunion des blocs limitrophes
au bloc courant (un exemple est présenté en figure 4.4). Giage constitue un assez bon
compromis entre complexité et qualité de reconstructican.guantité d’'information récupérée
est suffisante tout en conservant une forte corrélation &®mixels les plus proches des
pixels inconnus. La propagation d’un motif bi-dimensionpeurrait s’avérer délicate si nous ne
disposions pas d'un support connu suffisamment étendu.

4.2.3.1 Fonction de pondération

Fixer le voisinage engendre quelques problémes. Il n'esttpajours pertinent d'utiliser
'ensemble des observations du voisinage, tout parti@ieént lorsque I'hypothése de
stationnarité du signal n’est pas respectée. Pour pa#liprabléme, nous avons testé une solution
qui consiste a appliquer une fonction de pondération avslpitu voisinage, en donnant plus de
poids aux pixels proches de la zone a prédire. On a utilisgnletion suivante :

w(n, m) = p Vo-N/2P+n-N]2)
avecN la dimension de la zone étudiéepet |0, 1[ un paraméetre a fixer.

Comme Tlillustre la figure 4.5, on constate que les pixels phss éloignés deviennent
négligeables par rapport & ceux entourant la zone a prgdimei, au sein des algorithmes, on
a introduit la matriceV, obtenue en diagonalisant la fonctian au niveau de I'évaluation de
I'erreur de reconstruction :

W. (y — Ax)

4.2.3.2 Segmentation du voisinage

Lorsque la fonction de pondération n'est pas suffisante,eon @nvisager une autre méthode
pour améliorer I'extrapolation du signal en cas de noriestatrité. L'idée consiste a extraire
du voisinage d’approximation, les zones ou le signal esilémaent stationnaire. Cela souléve
le délicat probleme de la sélection des pixels pertinendust exactement de I'évaluation de la
pertinence de ce choix. Le plus sir moyen de sélectionndotination utile serait d’analyser
le contenu local, notamment par le biais d'algorithmes asnen analyse / synthése de texture.
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FiG. 4.5 — Fonction de pondération

L'idée générale étant de ne conserver que les pixels foromaamtméme unité, les autres pixels
s’apparentant alors a du bruit parasite. Ce type de tecamgut s’appliquer pour distinguer aussi
bien des zones homogénes que texturées, ainsi que les odiane image.

Dans le méme esprit mais de complexité inférieure, nous sawbwisi de segmenter le
voisinage d'approximation en plusieurs zones. Les digemmes ainsi créées deviennent les
nouveaux supports de prédiction, moins riches en infoonatiais potentiellement moins bruités.

Chaque prédiction formée peut ensuite étre évaluée en wergeaalité de reconstruction : la
meilleure sera retenue comme prédiction définitive. Icoease pose le probléme de I'évaluation
de la qualité de reconstruction, probléme majeur notammamsé le domaine de la compression
d’'images. Il apparait donc comme primordial d’avoir degeces d’évaluation ajustés aux intéréts
qui nous préoccupent : la qualité de la prédiction obtenimsj gue I'impact de cette prédiction
dans la boucle de codage, en terme de débit / distorsion.

4.2.4 Critere d'arrét

Une problématique intrinseque a notre méthode est liée iagda nous pouvons garantir
une bonne représentation du voisinage local mais cela rseigpése pas une bonne prédiction
du bloc courant. En effet, la recherche du vecteur parcienbnest réalisée sur la zone causale
et les algorithmes (MP et OMP) s’arrétent lorsque I'errentres I'approximation de cette zone
causale et les données d’'observations est inférieure atairceeuil, fixé a I'avance (cf figure 4.6,
a gauche). Afin d’'améliorer la prédiction du bloc couranysiavons ajouté une condition portant
sur la qualité de la prédiction et non uniquement sur la tudk I'approximation obtenue pour le
voisinage local, comme l'illustre la partie droite de la fig4.6.

Nous nous sommes intéressés a différents criteres powregvalqualité de la représentation
a chaque itération des algorithmes, mais également sondeo@bdage. Nous distinguons un
critere basé sur I'erreur quadratique moyenne (EQM) et tre d@sé sur une optimisation débit /
distorsion (D/R).
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Critere d'arret EQMou D /R :
minimisation de l'erreur entre
le bloc source et son approximation courante

Critére d'arrét classique :
minimisation de l'erreur entre
le voisinage causal et son approximation courante

R

4

) Image source
Observations

Prédiction
Approximation

I:] Zone de calcul d'erreur
Zone de calcul d'erreur

Fic. 4.6 — lllustration des différents critéres d’arrét

4.2.4.1 Erreur quadratigue moyenne

Le premier critére testé est le PSNR. On a mesuré les erraites,fd’'une part, entre notre
estimation de la zone causale et les données sources, Eediatt, entre notre prédiction du bloc
courant et le bloc source.

Lafigure 4.7 présente schématiquement, pour ces deux z@vefijtion du PSNR en fonction
du nombre d'itérations des algorithmes. On en déduit quesle faite sur la zone causale décroit
exponentiellement, au fur et a mesure que le nombre de deafcnon nuls augmente dans la
représentation. Alors que I'erreur entre la prédictiorestpixels sources commence par décroitre
rapidement, puis ensuite fluctue aléatoirement.

EVOLUTION du PSNR ENTRE la REPRESENTATION EVOLUTION du PSNR ENTRE la REPRESENTATION

APPROXIMEE du VOISINAGE et LES PIXELS SOURCE APPROXIMEE du BLOC et LES PIXELS SOURCE
CORRESPONDANTS CORRESPONDANTS

PSNR} PSNR

Maximum local - Maximum global

Nombre d'itérations Nombre d'itérations

FIG. 4.7 — Evolution du PSNR en fonction des zones représentées

On veut donc appliquer aux algorithmes un critére d’'arréttgud a minimiser I'erreur de
reconstruction dans la zone a prédire.

Les algorithmes sont implémentés de telle maniére qu'ilséggnt une séquence de
représentations; de complexité croissante et pour chaque on calcule I'énergie de I'erreur
de reconstruction :
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[[ye = Acxi (4.1)

ou les notations précédemment introduites sont a nouvebsees : . le vecteur contenant
uniguement le voisinage causalAtle dictionnaire dont les atomes ont été compactés.

On devrait s'arréter dés que cette erreur de prédictiorgéngralement commence a décroitre,
augmente. Mais comme il n'y a aucune raison pour qu’une septation plus complexe conduise
obligatoirement a une erreur de reconstruction qui augensgstématiquement, on procéde
difféfremment en se basant sur une méthode en deux temps :

— Tout d'abord, I'algorithme itére jusqu’'a ce que le seuilégablement fixé, sur I'erreur
de reconstruction (4.1) soit atteint et I'ensemble des ecersy;, est stocké en mémoire.
La valeur du seuil est fixée de maniére a ce que la représenfatale ait un assez grand
nombre de coefficients non nuls, disdagléments.

— Dans un second temps, on sélectionne la représentationabptcomme étant celle qui
conduit a la plus petite erreur de reconstruction dans la 2an

kopt = i [lyp = Ap|

4.2.4.2 Fonction de colt lagrangienne

Ce critére vise a générer une optimisation débit / distarsious I'avons présenté plus en
détail, au chapitre 1, a la section 1.7.2. Nous rappelonplsiment ici que ce critére est basé sur
une fonction de co(t lagrangienfig que I'on cherche a minimiser :

JA=D+AR

ou D est une mesure de distorsidtreprésente le débit en bits&un paramétre d’ajustement qui
dépend des contraintes de quantification. Idéalement pmuravaux, le débiR doit tenir compte,
a la fois du nombre de bits pour coder le résidu, mdtg, et du nombre de bits nécessaire pour
coder le nombre d'itérationk;; (cf section précédente). Il faudrait donc considérer lzfion de
co(t suivante :

Jy =D+ A (Ryes + Rir)

Nous n’avons cependant pas inclus le surd®giau sein de la décision. Les estimations qui
ont été faites de cette pénalisante reposent sur un Gafmsteriori En ce qui concerne la valeur
du débitR,., elle peut peut correspondre : soit au débit vrai, soit & unit @stimé par un modéle
afin de réduire le temps de calcul. Nous avons choisi de peeemicompte le débit réel codé avec
CAVLC.

4.2.5 Choix du dictionnaire

Nous avons précédemment évoqué I'importance du choix adetidns de base. Rappelons ici
que nous ne cherchons pas uniguement la représentatiompaireuse d’un signal. Nous voulons
en plus, I'étendre sur un support plus grand. Ainsi les fonstde base se doivent d’avoir elles-
mémes un support suffisamment étendu.

Les fonctions de base périodiques sont un cas particuliéoragions non locales. Elles sont
particuliéerement efficaces pour étendre des motifs réguie répétitifs. Les textures présentes
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dans une image naturelle sont trés variées mais les fosdtierase fréquentielles de type DCT
ou DFT répondent relativement bien a la problématique guismaccupe. Nous nous sommes
tout naturellement intéressés a ces dictionnaires, commemi@re approche de nos travaux, pour
former la prédiction parcimonieuse.

4.3 Application a la prédiction intra dans un codeur H.264 / A/C

4.3.1 Pourquoi vouloir améliorer la prédiction intra de la norme ?

La prédiction intra image formée au sein d’'un encodeur de kY264 / AVC est relativement
simple a mettre en oeuvre. Nous avons préalablement éétaillype de prédiction dans la section
1.6.3.1. La figure 4.8 illustre sur un exemple basique le$ petdictions obtenues a partir des
modes intra de la norme.

mode 1 mode 2 mode 3 mode 4 mode 5 mode 6 mode 7 mode8

SOURCE mode 0

FIG. 4.8 — Exemple de prédiction intra H.264 / AVC

Si on compare attentivement I'image source a toutes lesghigits, on constate qu’aucune ne
retranscrit le motif dans toute sa complexité.

La technique est limitée de par sa définition, a ne généresidesux que dans une seule
direction (excepté le mode DC). C’est I'observation de oén@mene qui a principalement motivé
notre recherche de méthodes plus élaborées pour reprathsresignaux images aux motifs bi-
dimensionnels.

4.3.2 Support de prédiction : le passé causal

Le codeur transmet les données au décodeur par macrobtmessifs. Si bien qu’a un instant
quelconque du processus, le décodeur n'a reconstruit gtielleanent I'image, comme illustré
en figure 4.9. La zone grisée présentée dans cette figurdtaensn état possible de I'image en
cours de reconstruction.

FiG. 4.9 — Découpage en macroblocs de tdibex 16 pixels

La notion de causalité intervient au niveau du codeur. Lgtsytraitement effectué au sein
du codeur, ne fait appel qu'aux pixels précédemment reanotsstle décodeur pourra réaliser
la méme opération sans qu’on n'ait besoin de transmettrénétesnations supplémentaires. Le
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traitement est ditausalOn appelle ainsi le passé causal, 'ensemble des pixet&fpar les blocs
précédemment reconstruits.

Nous avons choisi de travailler dans un encodeur H.264 / A€ pour paramétre de parcours
des blocs, le modeaster scan Il s'agit du parcours classique haorizontal, ligne par éighotons
gu'il existe également le parcours vertical et d'autrecpars plus spécifiques, tous regroupés
sous le terme FMO pourlexible Macroblock OrderingLe processus d’encodage de l'image
s'effectue par macroblocs de taillé x 16 pixels, pour lesquels il existe un découpage plus fin en
blocs de tailles$ x 8 et4 x 4.

Ainsi au fur et a mesure du processus, le voisinage caugabrdtde varie en fonction des
différentes tailles de blocs mais aussi de I'ordre de codi@geblocs au sein d’un macrobloc. Les
fleches en zigzag de la figure 4.10 indiquent I'ordre danselega parcourt les différentes sous-
partitions d’'un macrobloc. On peut donc s’appuyer sur usiage de trois, quatre ou cing blocs
adjacents pour former la prédiction, comme [l'illustre laifig4.10.

Voisinage en partition 16x16 Exemples de voisinage en partition 4x4

caed

CNTEN

Voisinages en partition 8x8

FIG. 4.10 — Exemples de voisinages en fonction des tailles desldbde I'ordre de codage

4.3.3 Codage du nombre d’itérations

Les critéres d’arrét que nous avons introduits pour garang meilleure prédiction dépendent
des données source. Or I'image source n’'étant pas acaesaibiiécodeur, le nombre optimal
d'itérations effectuées,,, doit impérativement lui étre transmis afin de pouvoir fortaeméme
prédiction.

Remarque: Il s'agit bien du nombre d'itérations qu’il faut envoyer ebm simplement le
nombre d’atomes utilisés. Il arrive qu’un atome déja séteuté soit a nouveau choisi (algorithme
du MP) et qu’il apporte ainsi une nouvelle contribution,érieure a la précédente. Le coefficient
correspondant dans la représentatiarest alors ajusté par un terme correctif, a la hauteur de
cette nouvelle contribution.

4.4 Application a la prédiction inter-couches dans SVC

4.4.1 Raffinement de la prédiction SVC

Nous proposons un mode de prédiction spatiale basé surdessemtations parcimonieuses,
qui vise a exploiter simultanément l'information localeudeé couche d’amélioration et
I'information issue d’'une couche de base.
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L'information support extraite de la couche d’amélioratimorrespond au voisinage causal tel
gue défini précédemment pour la norme H.264 / AVC, dans lzose4t3.2. La nouveauté consiste
a compléter la zone inconnuieg la zonenon causale par les données colocalisées issues de la
couche de base. Les deux images étant de résolutions dtférdes échantillons de la couche de
base sont interpolés afin de correspondre a la résoluticamizu

Inclure ces données pour la prédiction parcimonieuse a aeantages.

— Le premier est bien sir, I'apport d'information non caasali jusqu’alors était inconnue
dans le cas d'une prédiction intra image.

— Le second avantage est que la technique utilisée va Hatueit débruiter le signal
interpolé. Il peut s’opérer un réajustement des niveauxrigedgs pixels bruités grace a
la connaissance des pixels issus de la zone causale. Or egpgiraméliorer la prédiction
obtenue par le biais de la prédiction spatiale inter-cosichestandard SVC.

4.4.2 Mise en place de la prédiction

Nous avons pris le parti de tirer profit de toute I'informatimon causale au niveau de la couche
de résolution supérieure. On aurait pu imaginer interpoféquement la zone correspondant au
bloc a prédire et laisser les autres pixels a zéro. Il s’anéammoins plus performant de compléter
toute la zone non causale avec l'information issue de latede base interpolée.

Ceci a pour conséquence que le vecteur d'observatioe contient pas de valeurs nulles.
Rappelons que nous ne cherchons plus ici a extrapoler lalsigous souhaitons simplement le
raffiner. En I'état, nous avons donc les données d’observatj vecteur de dimension pour
lequel nous cherchons une représentatianl’aide d'un dictionnaire appartenanfR{*". Ainsi
défini, cela correspond a décomposer le signal sur une bafmctéons, le dictionnaire n'étant
plus redondant. Afin de créer de la redondance dans le dictit il est nécessaire d’ajouter, par
exemplep (> 0) fonctions de base. Ainsi le dictionnaire appartenant R™(+7) est une base
redondante.

4.5 Reésultats expérimentaux dans le cadre H.264 / AVC

4.5.1 Substitution & un mode de la norme H.264 / AVC

Pour évaluer notre prédiction, nous devons la mettre enwrmmce avec les modes de
prédiction intra-image existant dans I'encodeur. L'ajaliin mode supplémentaire nécessite
cependant de modifier la syntaxe du train binaire. Afin ddrsia¢hir des modifications longues
et fastidieuses que cela impligue, nous avons choisi unealp plus immédiate qui consiste a
substituer notre prédiction a un des modes existants.

Pour une image donnée, nous évaluons tout d’abord le pdagenle sélection de chaque
mode intra-image, dans le cas d’'un encodage H.264 / AVCiglaess.e. sans notre prédiction.
Ensuite, nous remplacons la prédiction H.264 / AVC la moinidisée par la prédiction
parcimonieuse. Le processus de sélection des modes restiéiqpas le méme.

4.5.2 Analyse des performances

L'analyse visuelle est un des premiers outils permettanjadger de la qualité de notre
prédiction. Cela nous permet de constater I'efficacité deertechnique, sur des zones texturées
complexes, qui sont difficilement prédites via les modemiithage de la norme.
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Pour commencer, nous avons comparé visuellement l'imageréiction générée par les
neuf modes de la norme et celle obtenue par notre prédicéiminponieuse.

Configuration de test

* IMAgE SOUICE ...ttt e e Barbarab12 x 512
# AlQOMINME e MP
# DIl ONNAINE ..o i e DCT
P 21
 PaAMt ON . 8x8
* SElection des MOdeS INtra .. ... immmme e eean, SAD
2 SBUIl oo e 1
O 11 (=1 (= - 1 = EQM

Dans ce contexte, les pourcentages de sélection des mddes$ i 8, dans le cas d’'une
prédiction classique de la norme, sont répertoriés darableau 4.1. Le mode horizontal bas est
celui qui est en moyenne le moins utilisé. Nous avons dongsictle substituer notre prédiction
au modes. Dans le cadre de ce test, notre prédiction est choisie @inadé€30%.

| Modesintrs8 x8 || Pourcentages (%) Modes intra8 x 8 | Pourcentages (%)
0 (vertical) 20.3 0 (vertical) 15.4
1 (horizontal) 111 1 (horizontal) 9.72
2 (DC) 14.7 2 (DC) 8.47
3 (diagonal gauche-bag 6.93 3 (diagonal gauche-bas) 5.39
4 (diagonal droite-bas) 7.23 4 (diagonal droite-bas) 6.47
5 (vertical droite) 134 5 (vertical droite) 8.49
6 (horizontal bas) 4.44 6 (prédiction parcimonieu3e 30.0
7 (vertical gauche) 154 7 (vertical gauche) 10.4
8 (horizontal haut) 6.57 8 (horizontal haut) 5.64

TAB. 4.1 — Pourcentages de sélection des modes8masur I'imageBarbara sans et avec notre
prédiction

FIG. 4.11 — Détail de prédiction intr& x 8 de la norme a gauche; prédiction parcimonieuse
appliquée a des bloésx 8 a droite

La figure 4.11 présente un détail extrait de la prédiction'ideate Barbara: a gauche, celle
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de la norme, a droite, celle obtenue uniqguement avec nottieothé Les structures linéiques du

pantalon et du foulard sont correctement restituées avee nethode. En revanche, la prédiction

issue de la norme ne parvient pas a reconstituer les stesabbtiques de la texture des vétements,
n'ayant pas le mode directionnel correspondant a ces atiens.

FiG. 4.12 — Détail de la prédiction intax 8 de la norme a gauche ; prédiction parcimonieuse
appliquée a des blo&x 8 a droite

D’autre part, la texture ajourée du fauteuil est un motiflijrensionnel assez complexe a
restituer a partir des modes mono-directionnels de la nomméigure 4.12 présente la restitution
de ce motif via la prédiction de la norme et grace a notre nu&thGet exemple permet de jauger
les limites des modes intra d'H.264 / AVC qui n’ont pas la acdigade représenter des textures
structurellement trop complexes. En revanche, notre gtiédi basée sur les représentations
parcimonieuses permet une restitution plus fidéle du matjirel, dans la mesure ou la texture
est étendue de maniere bi-directionnelle.

4.5.3 Analyse en terme débit / distorsion

Nous avons ainsi utilisé des outils basés sur le critére tBgaard [TWLO03] s’appuyant sur
les courbes débit / distorsion , couramment utilisées enpcession d'images pour évaluer les
performances d'un encodeur. Ces courbes représententution de la qualité, évaluée par le
PSNR en décibels (dB), en fonction du débit, évalué en bite'sritere Bjontegaard fournit une
évaluation du gain en qualité a débit constant, ainsi quaite@n débit, pour une qualité donnée.

Remarque:Pour générer ces gains, le critére se base sur la connaigsdecguatre valeurs
de coupledqualité, débi}, choisis sur une plage de valeur relativement grande poatuéy les
performances sur la plus grande plage de débit possible.

La variable permettant de choisir le débit désiré est ddraent liée au pas de quantification,
qui détermine également la dégradation induite au sighsidit du paramétre de quantification,
appelé QP (Quantization Parametgrdont la plage de valeur s’étend de pour une image
finement quantifiée &1, pour une image tres fortement quantifiée. Dans notre étuoas
avons choisi de générer les résultats de mesures, de typegqard, a partir des valeurs @&
suivantes 21, 26, 30 et 35.

Le tableau 4.2 résume les résultats obtenus sur l'inBaara, pour les trois types de
prédictions intra-image, en comparant la prédiction imrage de la norme a celle obtenue en
substituant notre prédiction a un des modes d’'H.264 / AVC.
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\ || Avec critere EQM|| Sans critére EQM|
\ | Gain (dB) | Gain (%) || Gain (dB) | Gain (%) |

Sans la fenétre de pondératigh

4x4 +0.72 | -855 +036 | -4.24
8x8 +043 | -5.61 +023 | -3.04
4x4et8x8 +059 | -7.56 +0.30 | -3.89
4x4,8x8etl6x16 +059 | -7.60 +0.27 | -359
Avec la fenétre de pondératioh

4x4 +078 | -9.22 +033 | -3.97
8x8 +056 | -7.27 +0.27 | -3.49
4x4et8x8 +072 | -9.21 +033 | -421
4x4,8x8etl6x16 +0.72 | -9.33 +032 | -4.18

TAB. 4.2 — Résultats Bjontegaard de la prédiction parcimoriepseur les trois tailles de bloc,
avec et sans fonction de pondération. A gauche : avec leecdtarrét supplémentaire, a droite,
sans.

Pour les prédictions intrd x 4 et8 x 8 , le mode statistiquement le moins utilisé ici est le
mode 6. Pour la prédictioh6 x 16, il s’agit du mode 1. Le tableau présente les gains obtenus
via le critere de Bjontegaard pour une prédiction parcireose sans et avec ajout de la fenétre
de pondération. Nous constatons d'aprés les résultaensetits ici, que la méthode présente
des résultats encourageants. Sans I'ajout du critéreét'smpplémentaire basé sur 'TEQM, nous
observation une diminution de débit, associée a une augtmantdu PSNR, par rapport a la
prédiction d’'H.264 / AVC. De plus, I'apport du critere d’atrsupplémentaire permet de réduire
de maniére significative le débit de I'ordre @& voire 8% lorsque I'on ajoute la fonction de
pondération.

Cependant, ces résultats n'incluent pas le colt de codadt ipar le critere d'arrét
supplémentaire que nous avons introduit. Comme nous ®élaons la meilleure représentation
X, en fonction du PSNR évalué entre le bloc source et le bloc que prédisons, il est impératif
d’informer le décodeur du nombre d'itérations finalemeriema. Pour évaluer ce codt, nous
avons calculé I'entropie a partir de I'histogramme formé dembres d’itérations finalement
sélectionnées pour chacun des blocs prédits par notre destleoprédiction.

4.5.4 Evaluation du co(t de codage du nombre d’itérations

L'histogramme permet de connaitre la fréquerfcd utilisation des symboles a coder, ici le
nombre d'itérationg, pouvant prendre jusqul valeurs possibles. Le codt de transmission d’'une
itération est alors obtenu en calculant I'entrofig suivante :

K-1
Hj = - Z filog,(fi)
i=0
Configuration de test
# IMAGE SOUIMCE ..ttt et e e et Barbarab12 x 512

# Algorthme . ... e Matching Pursuit
# DIl ONNAINE .. o e e DCT
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] = 21 - 26 -30-35
= ParttION .. 8x8
+ Sélection des MOodeS INtra . ...ttt e e SAD
2 SBUI L 1
O 11 =Y =30 - 12 (=] A EQM

La figure 4.13 présente I'histogramme des valeurs prisedepaombre d'itérations retenu
pour former la meilleure prédiction, dans le cas hypoth&tiqu tous les blocs sont prédits par
notre méthode. SolV = 4096 blocs8 x 8 pour cette image de taillg12 x 512. Nous obtenons
des valeurs comprises enfret79, pour cette simulation faite a upP de21.

0.16 1

0.14 1

0.08 1

0.06 1

0.04 1

0.02| q

FiG. 4.13 — Histogramme des valeurs du nombre d'itérations saptiix de la meilleure
représentation, selon un critere EQM

Cependant, pour connaitre le nombre réel de bits a tranemdttfaut tenir compte du
pourcentage de sélection de notre prédiction, lors du choix du meille@dmintra. On forme
ainsi I'histogramme, présenté en figure 4.14, qui tient uaigent compte des valeurs des
itérations dans les cas ou notre prédiction a été séleé@mromme la meilleure pour le bloc
courant.

Remarque:L’histogramme 4.14 ne présente pas la méme allure que celdigaere 4.13.
On constate que I'évolution des valeurs prises par le nondhitérations n’est pas monotone
et tout particulierement lorsque le nombre d'itérations fesble. Ceci s’explique par le fait que
la prédiction parcimonieuse est moins efficace que cellead®otme lorsqu’un seul coefficient
est retenu, i.e. lorsqu’on calcule une moyenne. Comme naygnmons des pixels d'un vaste
voisinage, cette valeur est dans la plupart des cas moingdapie le mode DC de la norme,
qui calcule une moyenne sur une faible bande de pixels, n@she du bloc a prédire. Ainsi,
notre prédiction est moins souvent retenue dans les cas 0sl foomons une moyenne. Ceci se
caractérise sur la courbe 4.14 par une forte chute en amgiditaymbolisant la faible fréquence
observé pour les valeurs faibles du nombre d'itérations.

Nous obtenons une entropie Hg = 4.6164 bits/bloc pour transmettre le nombre d'itérations
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0.12 T T T T T T T

0.1r ]

0.08 - ]

0.06 - ]

0.04 b

0.02 b

FiG. 4.14 — Histogramme des valeurs du nombre d'itérations [esublocs sélectionnés comme
meilleure prédiction

nécessaire pour former notre prédiction. Le co(t total tdeations a transmettre est le suivant :
COOl;t =H;* N*p (42)

Le débit obtenu sans coder cette information supplémentst, dans le cadre de cette
expérimentation, égal 851 160 bits. L'application numérique de la formule (4.2) de caldul
surcolt donne la valeur cqlt= 5 673.61 bits, correspondant a une augmentation relativement
faible de1.03 % en débit.

Cependant, plus on augmente la valeur du pas de quantificalizs le co(t de signalisation
que nous introduisons peut devenir pénalisant. A €@ I'image est trés quantifiée et le débit
est sensiblement réduit. En outre, notre prédiction captién étre sélectionnée a hauteu3deso
ce qui augmente I'impact de notre surcodt relativement ambme de bits total a transmettre. Le
tableau 4.3 répertorie pour plusieurs valeursd#ele surco(t introduit par notre méthode.

| QP | Sélection de notre prédiction (%) Hy (bits/bloc) || Surcodt (%)

21 30.0 4.62 1.03
26 29.2 4.57 1.61
30 28.5 4.60 2.21
35 27.8 4.46 3.46

TAB. 4.3 — Surco(t de codage en fonction de la valeuQ#u
Remarque importante :

Nous faisons ici une évaluation du surcolt a posteriori gués nous I'évaluons aprés que
'image est encodée, pour connaitre la répartition des wededu nombre de boucles retenu pour
chaque bloc. Idéalement, il faudrait que les décisionsgwripour chaque bloc tiennent compte
du surcodt lié a notre prédiction. Il faudrait ainsi avoir ardécision lagrangienne sur les modes
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intra et un processus de calcul du nombre de bits nécessairenotre prédiction, qui se fasse a
la volée et, pourquoi pas, de maniére contextuelle, a la erardu CABAC (cf section 1.6.2.3).

Nous avons ensuite calculé les gains Bjontegaard en teaante du colt de signalisation du
nombre de boucles réalisées.

L'impact de cette signalisation supplémentaire n'est pagligeable. Nous pouvons voir,
d'aprés le tableau 4.4 que cela réduit les performancedldedB a débit constant et de86
% en débit, pour une qualité donnée. Cependant les résaliggaus en tenant compte du codt
de signalisation restent Ilégérement supérieurs a ceurnudbtans critére d’'arrét basé EQM et ne
nécessitant aucune signalisation supplémentaire.

| [ Gain (dB) | Gain (%)

Sans prise en compte de cpdlf +0.43 -5.61
Avec prise en compte de cql +0.29 -3.75
| SanscriteredarretEQM || +023 | -3.04 |

TAB. 4.4 — Résultats Bjontegaard en tenant compte du surcolitdige

4.5.5 Résultats sur différentes images

Le tableau 4.5 présente les résultats obtenus avec I'tigwei duMatching Pursuitpour
différentes images et différentes configurations de I'deco. Nous avons utilisé les images
présentées en figure 4.15.

Les résultats sont variables et dépendent bien évidemnoecdrtenu de I'image a encoder.
Les meilleurs résultats sont obtenus pour les images camitetie nombreuses textures bi-
dimensionnelles complexes. Par exemple, sur I'imbg@e notre approche de prédiction basée
sur les représentations parcimonieuses, réussit pagtienlent bien a générer la texture attendue,
la ou la prédiction de la norme a des lacunes (cf image 4.168)sNonstatons une réduction de
débit de prés dd0 %, associée a un gain en qualité @29 dB. Nous réussissons en effet, a
reproduire le motif avec une certaine finesse dans les siétiails que les modes directionnels de
la norme sont particulierement mis en difficulté face auraitk texturés de cette image.

Quant aux imagedoule et Barbara les gains en gqualité et en débit sont également
significatifs, bien qu'inférieurs. La structure texturéégente en grande proportion dans I'image
Boulepermet de surpasser les performances obtenues avec I'Baagara

\ | Sans calcul du surcodt Avec calcul du surcot
\ | Gain(dB)| Gain(%) | Gain(dB)| Gain(%) |

| Barbara|| +043 | -561 | +029 | -375 |
Boule +0.77 -8.38 +0.54 -5.94
Laine +1.00 -12.75 +0.79 -10.06
Lena +0.08 -1.68 -0.01 +0.26
Zebre +0.03 -0.41 -0.03 +0.36
Raven +0.12 -2.15 +0.06 -1.05

TAB. 4.5 — Résultats Bjontegaard de la prédiction parcimoriens x 8, pour différentes images

En figure 4.17, nous présentons une comparaison visuelléndeges de prédiction : celle
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Laine - 720x576 Boule - 720x576

Raven - 1280x704

FIG. 4.15 — Images de tests
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Source H.264 / AVC Prédiction parcimonieuse

FIG. 4.16 — Détail de prédiction sur I'imadaine

obtenue a partir des seuls modes de la norme, celle obtenagiade notre méthode et enfin,
celle correspondant a la prédiction obtenue lorsque ndestituons notre prédiction & un mode
AVC. On constate que la prédiction de la norme est perforenant les motifs directionnels en
haut, a droite de I'image mais également sur les épis de Bléréa texture granuleuse de la table,
présente en avant-plan. En revanche, la structure péuediq fond de I'image n’est pas du tout
récupérée. Eparfaite complémentarité, notre prédiction peine sur les strustdigectionnelles
ou sur la granularité aléatoire de la table mais retranaggt succes la structure périodique du
fond. On peut apprécier la qualité de I'image de prédictitobale, qui inclut les modes de la
norme mais également notre prédiction parcimonieuseeptast ainsi une amélioration visuelle
sensible de la qualité de I'image de prédiction.

Les imaged.eng Zébreet Ravensont de plus grands défis pour notre méthode. Nous n’avons
obtenu aucun gain significatif sur ces images. L'imhgaaest composée de nombreuses zones
assez plates, uniformes. Comme le mode DC de la norme foreenagenne plus précise que
nous ne pouvons le faire (nous avons évoqué cette probkfueatn section 4.5.4), notre prédiction
ne suffit pas améliorer les performances de la prédictiortahdard. Sur 'image&éebre on aurait
pu s'attendre a une reconstruction avantageuse par notr@deé des rayures des animaux, mais
ce n'est pas le cas. Les directions des motifs semblentsgonelent assez correctement a certains
des modes de la norme H.264 / AVC, notamment le mode O (vBrticaencore le mode 6
(horizontal-bas). La prédiction de I'imag®avenest elle aussi particulierement difficile. Dans
la mesure ou notre approche peut difficilement reproduitie ¢exture stochastique des brins de
I'herbe, difficulté accentuée par le fait que nous avongtestbloc$ x 8, nous peinons a surpasser
la norme du fait de notre surcolt de codage.

4.5.6 Influence du codage entropique sur les résultats

Les expérimentations présentées dans les sections pnéegdmt été réalisées avec pour
configuration du codage entropique, un codeur UVLC. Pouralesns de rapidité de simulations,
nous avons en effet choisi d'effectuer la majorité des #gts un codeur UVLC et non le CABAC
(présenté en section 1.6.2.3). Il est toutefois incont@lolend’évaluer notre méthode de prédiction
parcimonieuse, dans le contexte d'un codage entropique saasle CABAC. Son efficacité est
redoutable et risquerait d'inverser la tendance des gisuwbtenus jusqu’a présent.

Nous constatons d'aprés le tableau 4.6 que la tendance idestique. Les résultats en
qualité diminuent approximativement @d dB et augmentent de % en débit. Cependant, nous
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Prédiction
intra H.264 / AVC
(9 modes)

Prédiction
parcimonieuse basée
MP (1 mode)

Image de prédiction avec les modes
AVC dont I'un est celui basé sur
les représentations parcimonieuses

FiG. 4.17 — Exemple d’images de prédiction
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\ | Sans calcul du surcofjt Avec calcul du surcodt
\ | Gain(dB)| Gain(%) | Gain(dB)| Gain(%) |
Codage UVLC +0.43 -5.61 +0.29 -3.75
Codage CABAC|| +0.35 -4.80 +0.20 -2.74

TAB. 4.6 — Impact du codage entropique et du surcolt de codagetditon8 x 8

parvenons toujours a améliorer la prédiction intra image derme, méme si le codage entropique
utilise le CABAC. Les évolutions relatives au changementoeéeur restent similaires pour les
différentes configurations proposées (cf tableau 4.7).

| | Sans calcul du surco(t |
\ [ Codage UVLC | Codage CABAC |
\ | Gain (dB) | Gain (%) | Gain (dB) | Gain (%) |

4x4 +0.72 -8.55 +0.59 -7.50
8x8 +0.43 -5.61 +0.35 -4.80
4x4et8x8 +0.59 - 7.56 +0.48 -6.52
4x4,8x8etl6 x16 +0.59 -7.60 +0.48 -6.58

TAB. 4.7 — Impact du codage entropique pour différentes pamtti

4.5.7 Comparaison des algorithmes

Le tableau 4.8 présente les performances obtenues pouffésmts algorithmes suivants : le
matching pursuitl’ orthogonal matching pursuit le global matched filterRappelons ici que les
deux premiers algorithmes ont une procédure itérative egharche la meilleure représentation
en cherchant a minimiser I'erreur résiduelle. Le GMF cqroesl aubasis pursuitdont le critére
introduit un terme de pénalisation sur la parcimonie de fmésentation. Notre but est de voir
comment se comportent ces algorithmes dans le cadre dadiatiog.

On constate que les performances sont sensiblement sesilaur les trois algorithmes. On
peut cependant remarquer que le MP a des gains légéremeémiesup. La premiere remarque
gue 'on peut avancer est que le dégré de parcimonie de lasemiation n’influe par directement
sur la qualité de la prédiction. LOMP et le GMF fournissent effet des représentations plus
parcimonieuses que le MP, mais c’est ce dernier qui condni$ th majorité des cas a de meilleurs
résultats Bjontegaard lorsqu'’il est appliqué a la prédictiDans la suite de nos travaux, nous
utiliserons par défaut lenatching pursuitcar c’est celui qui, en I'état, répond le mieux a notre
problématique.

\ | MP | OMP | GMF \
\ | Gain (dB) | Gain (%) || Gain (dB) | Gain (%) || Gain (dB) | Gain (%) |
4x4 +0.72 -8.55 +0.64 -7.65 +0.62 -7.26
8x8 +0.43 -5.61 +0.41 -5.36 +0.44 -5.74
4x4et8x8 +0.59 -7.56 +0.54 -6.95 +0.55 -6.95
4x4,8x8etl6x16 || +0.59 -7.60 +0.55 -7.19 +0.53 -6.91

TAB. 4.8 — Comparaison des résultats Bjontegaard entre lagi@diparcimonieuse basée sur
I'algorithme du MP, celle basée sur celui de 'OMP et cell¢éeoiie via le GMF (sans prise en
compte du surco(t).
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4.5.8 Critere d’arrét lagrangien

Afin de favoriser la représentation parcimonieuse qui coadau meilleur compromis, entre
qualité de reconstruction et colt de codage, nous avonsdisitrun critere d’'arrét basé sur
une optimisation débit / distorsion, pour remplacer celle EEQM. Pour étre cohérent avec
les décisions prises par la suite lors de la sélection dessindra, nous activons la décision
lagrangienne sur le choix du meilleur mode. Le paramBRIBOPT de I'encodeur utilisé permet
d’activer cette décision en mettant sa valedr a

La figure 4.18 présente plus précisément les différentesidés que nous évoquons. La
sélection du meilleur mode intra peut se faire de deux facmit:

+ selon un critére uniquement basé sur une mesure de distdisiola SAD) et dans ce cas,
RDOPT=0
+ selon un critére débit / distorsion, activé fRIDOPT= 1

Concernant notre algorithme, nous avons le choix entre detéxes d’'arrét :
+ SOit une mesure de distorsion : 'TEQM
+ SOit un critére lagrangien pour une optimisation débit tadigon

Lorsque nous choisissons, un critére d'arrét basé sur uimaisgtion débit / distorsion, nous
activons également la décision lagrangienne pour le choixe€illeur mode intra.

mode 0

Prédiction parcimoni
édiction parcimonieuse mode 1

mode 2
mode 3

mode 5 # - RDOPT =0=>SAD * meilleur mode
-RDOPT =1=>D/R

Choix de la meilleure

représentation mode 6
- arrét EQM de7

- arrét D/R mode
mode 8

FiG. 4.18 — Décisions au sein des algorithmes et celles du meith@de intra

Nous répertorions dans le tableau 4.9, les performancenwds en fonction des critéres
d'arrét choisis. La décision lagrangienne au sein de lidlgme améliore sensiblement les
résultats. De plus, la technique reste compétitive ménsgumr I'on tient compte du colt de codage
de l'information supplémentaire a transmettre.

\ | Sanssurcolt |  Avecsurcolt | Surco(t moyen (%)
| Configuration | Gain (dB) | Gain (%) | Gain (dB) | Gain (%) | \
MP - RDOPT =0 +0.23 -3.04 - - -
MP - RDOPT =1 +0.22 -2.93 - - -
MP - arrét EQM - RDOPT =0 +0.43 -5.61 +0.29 -3.75 2.08
MP - arrét EQM - RDOPT =1 +0.40 -5.32 +0.26 -3.43 2.11
MP - arrétD + AR - RDOPT =1 +0.57 -7.38 +0.37 -4.84 2.86

TAB. 4.9 — Comparaison des performances selon le critére tg#léctionné
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4.5.9 Optimisation du voisinage d’approximation

Pour améliorer la prédiction, nous avons vu la pertinencd’ajeut d’'une fonction de
pondération lorsque le signal n’est pas stationnaire audieivoisinage choisi. On constate par
ailleurs, d'aprés différents cas exposés en figure 4.19, mjast pas toujours pertinent d'utiliser
I'ensemble des blocs limitrophes au bloc courant, commpauiple prédiction. Dans certains cas,
il peut étre plus avantageux de n’utiliser qu’un seul bldisi en fonction de la direction du motif
ou du type de texture a reproduire. En vert sur la figure, uapgsition de voisinage formé d’'un
seul bloc,a priori le plus corrélé aux données sources.

FIG. 4.19 — Exemple de voisinages basés sur un bloc

Comme nous ne pouvons savoir quel bloc du voisinage serauteguléquat sans faire au
préalable une analyse structurelle du contenu, nous poopode générer autant de prédictions
gu’il y a de blocs dans le voisinage, chacune étant issueecéuirapolation des pixels d’'un seul
bloc.

Parmi ces prédictions, on choisit ensuite la meilleure ebasant sur un critére lagrangien.
Afin de ne pas se pénaliser dans les cas ou le signal est gitienon propose de mettre
également la prédiction habituelle, basée sur I'ensemédebtbcs du voisinage, en compétition
avec ces nouvelles prédictions, comme lillustre la figug04

Pour ensuite évaluer les performances de cette approaedegons prendre en compte deux
co(ts de signalisation :

+ |e codt sur le nombre d'itérations puisque I'on s’arrétewsucritére utilisant I'image source
(ici le critére lagrangien).

= le colt de signalisation du meilleur mode que nous avonséaria un voisinage d’un seul
bloc.
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Modes H.264 / AVC
-0 (vertical)
mode 0 Modes proposés =1 thorizontal)
D -mode 0 | [ -2(00)
- de 1 - 3 (diagonal gauche-bas; ,7
_ mode 2 DE%I,&;'!ON ? (dagonalgaucherbes) DECISION
- mode 3 |— - 4 (diagonal droite-bas) DR
D D D D - mode 4 - 5 (vertical droite) [———
modes 1 2 3 4 - 6 (prédiction parcimonieuse)

Meilleur mode | -7 wertca gauche) Meilleur mode intra

- 8 (horizontal haut)

FIG. 4.20 — Prédiction parcimonieuse basée sur un voisinagesdul bloc

Configuration de test

# IMAGE SOUICE . .ttt deaa e Barbarab12 x 512
« Algorithme ... . e e Matching Pursuit
# DICHONNAINE . ... e DCT
QP 21 -26-30-35
PN ON .. 8§ X8
+ Sélection desmodesintra ...ttt Optimisation D /R
£ S BUIl L e 1
« Critere d'arrét ... Optimisation D/ R

Bien que le surcolt soit conséqueBt% en moyenne sur les quat@P, I'approche par
segmentation permet de gagiet0 dB en qualité et.24 % en débit (cf tableau 4.10) en tenant
compte des surcolts de signalisation, par rapport a laqui@diparcimonieuse classique faite sur
le voisinage complet.

\ | Sanssurcolt | Avecsurcolt(s) |
| Configuration | Gain (dB) | Gain (%) | Gain (dB) | Gain (%) |
| MP - voisinage complet - ar@ + AR - RDOPT=1|| +057 | -738 | +037 | -484 |
| MP - voisinage un bloc - arrd? + AR-RDOPT=1 || +077 | 998 | +047 | -6.08 |

TAB. 4.10 — Résultats de la prédiction parcimonieuse avec sggtien du voisinage

4.5.10 Application : raffinement de la prédiction inter - image
4.5.10.1 Débruitage de la prédiction inter

Nous proposons de tester la prédiction parcimonieuse dansadire hybride ou I'on
exploite simultanément une information causale issue idgatje courante et une information
supplémentaire issue du processus inter-images.

L'application consiste a raffiner la prédiction inter-ineggen se basant sur la connaissance des
pixels voisins de I'image courante, utilisés jusqu’alapsnene support de prédiction intra-images.
La figure 4.21 est une illustration de la méthode : on recopisedn du bloc courant, la prédiction
issue de I'estimation / compensation de mouvement faitertér gune image de référence. On
utilise ensuite I'information du voisinage causal et ladicéon temporelle positionnée dans le
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bloc courant pour former une nouvelle prédiction.

Pour évaluer les performances, il est nécessaire de prendtempte le colt de codage des
composantes des vecteurs de mouvement, au méme titre quidlietion inter-images classique.
De plus, il faudrait considérer cette prédiction mixte coenam mode inter supplémentaire. Cela
impliquerait I'ajout d'un second mode pour la partitiondntonsidérée, un processus de sélection
du meilleur de ces deux modes proposés et la prise en comptditide signalisation du choix qui
a été retenu. Pour des raisons de simplification de mise ea,plaus avons procédé difféeremment
en élaborant un processus qui permet d’évaluer, en retatdrede maniére absolue, la qualité de
notre prédiction.

g Image courante

Q Image de référence utilisée en inter

g Autres images de référence

Pixels reconstruits ( voisinage causal)

Pixels inconnus

D Prédiction inter : pixels issus d'une image de référence)

FIG. 4.21 — Prédiction parcimonieuse mixte

Pour une séquence donnée, nous nous sommes placés danmma 8RR en autorisant
uniquement la prédiction inte8 x 8 (les autres partitions inter étant inactives). L'imagest
codée en intra avec uniquement les modes de la norme, salictipréparcimonieuse. Quant aux
imagesP, voici comment nous avons procéde.

FIG. 4.22 — Séquencdereman(352 x 288) et panslow(176 x 144)
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Nous avons substitué la prédiction issue d’'une estimatimonpensation de mouvement en
partition 8 X 8, @ un modentra, en neutralisant le processus de sélection inter. Ce iet@c
constitué notre référence : la prédiction inter est alosgri@e dans le processus de sélection des
modes intra-images.

Pour ensuite juger de la qualité de notre prédiction mixdasravons substitué notre prédiction
a un autre mode intra. Ainsi, les deux prédictions : ifges 8 de la norme et notre prédiction
mixte sont mises en concurrence au sein du processus deasglatra, si bien que la question du
co(t de codage des vecteurs de mouvement est éludée. tig'mgipalement d'évaluer I'apport
du raffinement en terme de prédiction sur la prédiction iimterges classique.

Nous nous sommes intéressés a trois séquences différémsEquencéoreman panslow(cf
figure 4.22) efaine La figure 4.23 présente une image de tdilt x 576 extraite de la séquence
laine Nous avons travaillé sur une imaget#x 144 extraite de cette séquence, correspondant une
partie texturée dotée d’'un mouvement de translation \arti@ séquencpanslowcorrespond a la
juxtaposition de deux textures de méme type animées chatune faible translation horizontale.

FIG. 4.23 — Séquenchkaine et zone de travail76 x 144 présentée a droite

Configuration de test

# SEQUENCES SOUMCES .. iiitt ettt aaaaa s Laine, Foreman, panslow
= AlQorithme .. e Matching Pursuit
] 21 -26-30-235
+ Nombre d'images & €NCOET .. ... . it e e 10
* SCNBMaA .o e IPPP
= PaAtON oo Inte® x 8
* Selection des MOdeS INtra .. ...t vmmmme e eenn, SAD
2 SBUIl .o e 1
O 11 (=1 (= 1= 1= EQM

Les meilleurs résultats (cf tableau 4.11) ont été obtenugséquence extraite de la séquence
laine Pour ce type de signal, bruité par un phénoméaéaking?, notre technique semble corriger
des erreurs ou I'estimateur de mouvement n’aurait pasirassdectionner le bon motif.

En revanche, les résultats sur la séquegparesiowprésentent une détérioration de la qualité
associée a une augmentation du débit, ce qui signifie queéadussit pas a raffiner la prédiction

1Effet de crénelage se traduisant par une pixellisationsitarau sein de I'image.
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inter : on la détériore en rajoutant du bruit. La prédictiater de la norme est trés performante
pour cette séquence. En effet, le signal est trés périoditjmage ne subit aucune déformation
géométrique (le mouvement est translationnel, horizpnthsi le processus d'estimation /
compensation de mouvement, dont la précision s’étend at dgi@ixel, récupeére trés facilement
le bon motif.

\ | Sanssurcott | % de sélection \

| Séquencd]| Gain (dB) | Gain (%) || AVC | Prédiction parcimonieusg Autres modes]
laine +0.29 -5.23 60 30 10
foreman +0.09 -2.03 75 15 10
panslow -0.03 +0.60 98 2 0

TAB. 4.11 — Résultats bjontegaard et pourcentages de séleeprédictions temporelles de la
norme et basée représentations parcimonieuses

4.5.10.2 Dé-crossfading

Les fading sont des effets appliqués sur plusieurs images, en géneéual rparquer des
transitions entre différentes scénes d'une vidéo. Lesélaiions temporelles entre images
successives sont alors tres faibles, ce qui peut pertugl@optessus de prédiction inter-images.

BUFFER

FIG. 4.24 — Situation de crossfading

Prenons I'exemple expérimental suivant présenté en fig@re B'image courante est I'image
Barbara Limage de référence que I'on suppose étre utilisée patiffeation de mouvement
correspond a une image ou les imagesaet Barbaraont été mélangées en proportion choisie.
Sur cette figure, 'imag®arbara est pondérée d'un facteur @25 par rapport d.ena Si bien
que I'image de référence ici présentée, correspondciassfadingde ces deux images.

L'objectif de cette étude est d'évaluer les performancesrdprésentations parcimonieuses,
dans le cadre d’'une application dé-crossfadingpour améliorer la prédiction inter-images. Dans
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ces cas particuliers derossfading la norme ne posséde comme outil que la prédiction pondérée
(évoquée en section 1.6.3.3), laquelle est plutdt dédigghénomene de fading. En ce qui nous
concerne, l'idée est de corriger la valeur des pixels issla téférence, bruitée pardeossfading

Nous proposons une approche similaire a I'applicationgaémment présentée, le débruitage
de la prédiction inter. L'enjeu est de réussir a extrairelda e prédiction inter bruité, les données
correspondant uniguement a I'image couranteBwibara, en se basant sur la connaissance du
voisinage local.

Image courante
Barbara

Image de référence
Lena + Barbara

Données utilisées

FIG. 4.25 — Principe ddé-crossfadindasé sur les représentations parcimonieuses

Nous nous sommes positionnés dans un schéma non-réaliselelaens ou nous avons
rapatrié les pixelscolocalisésde I'image de référence et non la prédiction inter issue de
I'estimation / compensation de mouvement. Le but de cefpgm@xentation est principalement
de présenter une autre application possible de la prédipticimonieuse. La figure 4.25 montre
sur un exemple, les données utilisées pour générer nottietioé : on exploite simultanément les
pixels du voisinage causal de I'image courarBarpara) et ceux correspondant au bloc a prédire,
en colocalisé dans I'image de référence (i@naet0.25 % deBarbara).

Nous présentons en figure 4.26, les images de prédictiomudsepour différentes valeurs
de mélange 15 %, 25 % et 75 % de Barbara Pour évaluer de maniere approfondie, les
performances de cette technique, il faudrait mettre cetégligtion en concurrence avec les
méthodes couramment employées pour résoudre ce type de&mmmbl'avantage de notre
approche est de faire une compensation d'illumination fiegprocessus de sélection des atomes
permet de ne représenter que les données pertinentesn toutrigieant des défauts d’illumination
par le biais des facteurs de pondération, contenus dangrissentation parcimonieuseOn peut
supposer que les résultats soient meilleurs que ceux ahteaules techniques de compensation
globale dont le terme correctif est unique pour I'ensemble mixels du bloc.

Nous avons néanmoins voulu obtenir des résultats perrhettajauger le potentiel de la
technique, dans un schéma de compression d'images. Un&peapproche pour évaluer I'apport
de la technique est de se comparer a la prédiction inter icragsfadéeDans le méme esprit que
pour le raffinement de la prédiction inter (section 4.5.1,0nbus avons substitué la prédiction
extrait de I'image de référena@ossfadé& un mode intra de la norme.

Les résultats que nous obtenons, présentés dans le tablEjusdnt assez modestes. Les
tendances les plus intéressantes ont été observées, ande gurprise, en prédictidnx 4. Pour
un facteur derossfadingde 0.25, nous observons un gain 881 dB en qualité et une diminution
de débit de3.53 %. La petite taille des blocs permet de récupérer de manssezgrécise le signal
utile, en I'occurenceBarbara Cependant le surco(t lié a notre prédiction est prohihitifrue du
nombre de blocd x 4 présents dans cette image de dimenskdr2sx 512.

Afin d’évaluer la méthode, sans étre pénalisé par le surewiits avons également calculé
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Références Prédictions

15 % de Barbara

FIG. 4.26 — Résultat ddé-crossfadindhasé sur les représentations parcimonieuses en prédiction
4x4
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\ Sans surco(t

| Avec surcoQt

| Arrét EQM | Prédiction| Facteur|| Gain (dB) | Gain (%) || Gain (dB) | Gain (%) |
4x4 15% +0.23 -2.27 - -
25 % +0.31 -3.53 - -
75 % +0.40 -5.15 - -
8x8 15 % +0.19 -2.53 +0.13 -1.72
25 % +0.23 -2.96 +0.15 -1.90
75 % -0.72 +5.35 -1.07 +9.65
| Sans arrét EQM Prédiction| Facteur|| Gain (dB) | Gain (%) || Gain (dB) | Gain (%) |
\ | 4x4 | 25| +020 [ -238 | - I
\ | 8x8 | 25%| +012 | -153 | - I

TAB. 4.12 — Résultats Bjontegaard concernarttdecrossfading

les performances, sans critére d’arrét supplémentairéas® sur 'TEQM. Rappelons que dans
ce cas de figure, I'algorithme itére jusqu’a ce que I'énedgd’erreur de reconstruction, sur le
voisinage causal, soit inférieure a un seuil, préalabléifita Dans ce contexte, les performances
en prédictiord x 4, avec ce seuil fixé a5, diminuent pour n’avoir plus qué.20 dB de gain en
qualité et une diminution d238 % en débit.

Les performances ddé-crossfadingparcimonieux en prédictio® x 8 sont encore plus
discutables. Aprés prise en compte du surcodt, on atteenhansse de.15 dB en qualité et une
perte del.90 % en débit, pour un facteur aeossfadingde 0.25.

D’un point de vue purement visuel, les images de prédicatiércrossfadégue nous avons
obtenues, pouvaient laisser présager des résultatsssédts dans le cadre de la compression. I
s’avére que les gains Bjontegaard obtenus ne sont pas Bv&s gue nous pouvions I'espérer. On
peut néanmoins imaginer utiliser cette technique dans tre aadre, différent de la compression
ou I'enjeu majeur serait la séparation de signaux ou enaseapplications de débruitage.

4.6 Reésultats expérimentaux dans le cadre SVC

Nous présentons dans cette partie, les résultats que nous abtenus dans le cadre de
I'amélioration de la prédiction spatiale inter-couchesstiandard SVC. Notre expérimentation
consiste a utiliser la couche de base sur-échantillonnégeneoinformation supplémentaire pour
former une prédiction spatiale mixte basée sur les reprgtsams parcimonieuses. La figure 4.27
présente les différents voisinages utilisés : celui de lacke courante et celui de la couche de
base. Nous avons utilisé les filtres recommandés par la n@W@ pour sous-échantillonner
et sur-échantillonner I'image. Le filtre de sous-échaomitlagel est un sinus cardinal fenétré
(proposition JVT - R006). Celui du sur-échantillonnageest normalisé et correspond a un filtre
de Lanczos (proposition JVT - U042).

Cependant nous ne nous sommes pas positionnés dans unensbvde: nous avons émulé
son fonctionnement en proposant des prédicteurs issue dauthe de base. Comme cette couche
de base est commune dans nos manipulations, le débit poar cetle couche est commun et
peut ne pas étre pris en compte. Dans ce cadre la, nous n'pesries valeurs de débit SVC a
proprement parler mais la comparaison des débits pour dadmuche d’amélioration suffit &
évaluer les performances des prédictions proposées.
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Couche d'amélioration

Rappatriement

des pixels de la d

couche de base

V4

/77

Couche de base

FiG. 4.27 —\Voisinages utilisés dans le cadre de I'applicatiotagrédiction spatiale inter-couches

CODEUR
H.264 / AVC

QP_el

Prédiction spatiale

CODEUR
H.264 / AVC

QP_bl

Barbara encodée (512x512)

Barbara (256x256)

FiG. 4.28 — Emulation de SVC
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Le processus est décrit sur le schéma 4.28. Nous généroredmrv sous-échantillonnée
de I'image de la couche courante via le filire Ensuite, nous encodons cette couche de base
a l'aide d'un encodeur H.264 / AVC, pour différen@@P,;, nécessaires pour évaluer les gains
Bjontegaard. Ces couches de base encodées sont ensuéighantillonnées a I'aide du filtre
pour correspondre a la résolution de la couche courante eligziégme étape consiste a générer
notre prédiction parcimonieuse, pour différer@,;, en utilisant les voisinages décrits plus
haut en figure 4.27, faisant référence a la couche de based@nc¢auQP,; correspondant) et
sur-échantillonnée.

Pour évaluer la qualité de notre prédiction, nous devonataeat former ce qui sera notre
référence, dans cette émulation de SVC. La prédiction alpaititer-couches du standard SVC
correspond au bloc colocalisé dans la couche de base samt#idmnée. On substitue cette
prédiction a un mode intra de I'encodeur H.264 / AVC. Dans i encodeur SVC, la prédiction
spatiale inter-couches correspond a 1#™M€ mode intra. Ici, toujours pour des raisons de
simplification et de rapidité d’implémentation, nous noostentons de remplacer un des modes
de la norme pour éviter de modifier la syntaxe.

Nous proposons la manipulation suivante pour évaluer qoéeiction par rapport a celle du
standard SVC. Nous substituons la prédiction de la normete¢ prédiction a deux des modes
intra. Les deux prédictions sont ainsi mises en concurreireete. Le dictionnaire utilisé est un
dictionnaire contenant deux fois plus de fonctions de basepgur une prédiction parcimonieuse
classique.

Couche de base sur-échantillonnée Prédiction parcimonieuse dans le cadre SVC

FiG. 4.29 — Comparaison des images de prédiction dans le cadeepiédiction spatiale inter-
couches

Nous avions évoqué en section 4.4.2, qu'il était pertinesjodter des fonctions de base au
dictionnaire, pour gu'il soit redondant (il a effectivenieéné expliqué précedemment en section
4.2.1 que la redondance du dictionnaire est directementli& nombres d’observations nulles).
Nous avons choisi de former un dictionnaire de taille doublgartir d'une DCT et d'atomes
directionnels que nous évoquerons plus tard, en sectiop.6.2

La premiére conclusion que nous pouvons tirer, d’'apréesSedtats présentés dans le tableau
4.13, est que nous améliorons sensiblement la prédictiatiasp inter-couche de la norme. Le
raffinement que nous proposons permet de ga@berdB en qualité et de réduire le débit 868
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%. En revanche, le surco(t est prohibitf et pénalise graedétes performances de la méthode.
Les représentations obtenues sont en effet peu parcinsasiell semble donc que la convergence
vers la solution du probléme soit laborieuse.

| [ Gain (dB) | Gain (%) |
Sans calcul du surcoan +0.64 -8.58

Avec calcul du surcod +0.24 -3.09

TAB. 4.13 — Résultats Bjontegaard dans le cadre de la prédispiatial inter couche de la norme
SVC

Remarquela flexibilité introduite par les valeurs de seuil, inhérentx algorithmes liés aux
représentations parcimonieuses, permettrait de génémerscalabilité en SNR. En modifiant la
valeur du seuil, on pourrait choisir le degré de raffinemeésidé et ainsi étre en adéquation avec
la philosophie d’'un encodage scalable.

4.7 Discussion sur le critere d’arrét non-causal

Il est certain que I'ajout d’'un critére d'arrét basé surréeemr quadratique moyenne ou sur
une optimisation lagrangienne débit / distorsion, nousngerd’améliorer significativement les
résultats. Cela peut cependant devenir un réel désavdotagee I'on prend en compte le colt de
transmission de l'information supplémentaire, pour dedages a fort pas de quantification ou
pour certaines applications qui nécessitent un nombrérdtibn plus important.

Pour remédier a ce type de problématique, il est classigueenwisagé de calculer la valeur
des seuils des algorithmes, a partir d’un voisinage connpixads. Ainsi, pour chague nouveau
bloc traité, cette valeur de seuil est adaptée en fonctiota deture du signal local. On peut
envisager différentes méthodes : calculer I'énergie doaigoisin, se baser sur un modéle faisant
intervenir la variance du signal ou méme encore, générer odéla d'évolution du seuil en
fonction du pas de quantification fixé.

Au cours de nos travaux, nous n’avons cependant pas faitHeneghe approfondie concernant
cette problématique. Nous avons pris le parti d’évaluedilerses techniques présentées pour leur
capacité arestituer une prédiction de bonne qualité, notmhconcernant la restitution de motifs
bi-dimensionnels.

4.8 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une nouvelle méthogecdietion basée sur les
représentations parcimonieuses, dans le contexte trémicrd’un encodeur vidéo. Les gains
en qualité et débit obtenus pour la prédiction intra imagendencodeur H.264 / AVC sont
significatifs. Il pourrait étre intéressant de poursuives travaux pour éliminer ou diminuer le
surcolt de codage lié a l'information supplémentaire trass. Nous avons également présenté
des applications dans un esprit de raffinement de la prédictiter-images. Tant pour unifier
des informations issues d’'images distinctes que poundisér le signal utile du signal considéré
comme du bruit, dans le cas de I'application pour leed#ssfading Nous nous sommes également
appliqués a mettre en place la prédiction parcimonieuse darcontexte de type H.264 / SVC,
pour améliorer la prédiction spatiale inter-couches. loggraintes rencontrées ont été directement
liées au surco(t engendré par le codage du nombre d'itBsafparticulierement pénalisant sur les
petits blocs et lors d'un processus de raffinement. Il conligit d’éliminer cette contrainte par
une recherche de seuil adaptative, indépendante de laesourc






Chapitre 5

Déconvolution spectrale pour la
prediction

Ce chapitre présente une technique d’extrapolation deakigmsée sur une analyse et un
traitement spectral. L'algorithme au coeur de cette méhalfveloppé par André Kaup de
I'université d’Erlangen et Til Aach de l'université d’Aaeh [KA98], a pour fondement une
déconvolutionentre deux spectres fréquentiels. Le principe de la tecken&st, comme dans le
cas général de I'extrapolation parcimonieuse, d'étendrsignal voisin par le biais de fonctions
de base connues. La mise en oeuvre est cependant difféegrttaus les traitements s’effectuent
dans le domaine fréquentiel. La philosophie générale stnsi sélectionner l'information utile
dans le spectre fréquentiel des données d’observationeéitérrpar déconvolution, le parasitage
fréquentiel lié aux pixels inconnus de la zone a extrapdeus présentons dans les sections
suivantes le détail de la méthode, ainsi que I'applicatioa gous avons faite de cette technique
dans le cadre de la prédiction d'images d'un encodeur vitims nous sommes également
attachés a faire le parallele théorique entre cette teabnilg déconvolution et I'algorithme du
Matching Pursuit

5.1 Approche spectrale

5.1.1 Modélisation du probleme

Notons f une image qui a subi une détérioration. On suppose que c&tteiatation, notée
w correspond a la perte d’'un bloc dans une imAgka zone du voisinage n’ayant pas subi la
détérioration est noté&, 'ensemble des pixels correspondant au bloc perdu esBrette = AUB
(cf figure 5.1). On modélise cette imageomme étant le produit de deux fonctiongetw ou g
correspond a I'image sans la détérioration. Il s’agit duaignconnu que I'on souhaite retrouver.
La fonctionw est par définition un signal porte, ainsi définie :

w: RXR — RXxR
1 si (m,n)eA (5.1)
(m,m) = { 0 si (m,n)eB

!La forme carrée de la détérioration n’est pas une limite énlsoseule contrainte pour le cas présent est de
connaitre sa forme. Lorsque la détérioration, ou dans Ipleasgénéral d’'une perturbation convolutive, est inconnue
on parle de déconvolution aveugle.

99
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Limage g peut se représenter comme une combinaison linéaire pendiéné certain nombre
de fonctions de base bi-dimensionnelles, choisies parrengemblel :

&= Z Cr 1Py (5.2)

k,leK

B H
B zoreB

f g w

Fic. 5.1 — Imaged, g etw, la «fenétre»

L'enjeu consiste a retrouver I'image, et plus précisement, la valeur des coefficients

connaissant I'imag¢, le masquew et la base de projectiod = {(Pk,l avec ke K}. Les
fonctions de base choisies sont les fonctions issues dardaftrmée de Fourier discrete, dont
nous rappelons I'expression ci-dessous :

@k,l = ezm( %k + nﬁl)

D’aprés la relation 5.2, cela revient a considérer la tamsée de Fourier inverse geReprenons
les hypothéses de départ : on modéliseomme étant le produit de deux fonctiogset w. Si
on calcule la transformée de Fourier de cette expressiqrpbiuit simple devient un produit de
convolution :

f=gw = F=G*W

Le probléme qui nous occupe alors est le suivant : connditesapectre de Fouridf de I'image
d’entrée, le spectr&/ de la détérioration, on recherche le spe¢irsachant que la relation qui le
lie & W est une convolution.

5.1.2 Principe de la déconvolution

L'algorithme de déconvolution fréquentielle présentésiste a sélectionner pas a pas au sein
du spectreF, d’aprés les notations introduites dans la section prétédées fréquences les plus
représentatives du signal image et d’en extraire les deweasites introduites par la convolution
avec le spectr&v.

Pour bien comprendre sur quel principe repose l'algorithgaedons a I'esprit deux points
clés. Le premier concerne I'effet de la transformée de Eowtir un signal. Cette transformation
permet d’obtenir une décomposition fréquentielle des deanL'effet est le méme que celui
obtenu en physique par diffraction de Fraunhofer : toutedriquences sont dissociées. Notre
but est de sélectionner celles qui sont prédominantes.

Le deuxiéme point théorique concerne I'impact du fenétchgsignal. Par définition, 'image
g est fenétrée par la porte. Dans le domaine spectral, cela revient a convoluer le speict
signal par un sinus cardinal (figure 5.2), le spedtfelLes lobes secondaires du sinus cardinal
sont responsables d’'un étalement des fréquences. C'esphiéme classique dans le domaine du
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traitement du signal qui peut étre résolu en appliquant @astfes dont le spectre ne présente pas
de lobes secondaires (fenétres de Hamming, de Blackmancoveetie Hann).

On réduit ainsi les fuites spectrales. I'effet de brouillage ou encore delur qui disperse
anormalement les fréquences. Dans le cadre qui nous oaupa he peut pas priori, éviter la
convolution par le sinus cardinal. Il va donc falloir coetd’étalement parasite introduit par cette
convolution. Cette correction correspond a la décomvartutieG et W.

FiG. 5.2 — Sinus cardinal : représentation 3D et 2D

5.1.3 Descriptif de I'algorithme

La déconvolution fréquentielle présentée recherchetivéraent la valeur des coefficientg;
de I'expression 5.2, en mettant a jour le réstdarreur résiduelle entre 'image de déepditet le
modéleg qui se construit pas a pas. Ce qui est pertinent est d’évbduesur faite sur les pixels
connus de la zond. Donc on cherche & minimiser I'erreur fenétrée suivang = (f — ) .w.

Il ne reste plus gqu’a transposer cette analyse dans le dentwnFourier, I'équivalence des
représentations spatiales et fréquentielles étant asparde théoréme de Parseval.

Les données connues sont le speétrbruité par le sinus cardinaly, connu lui aussi. A
I'initialisation, nous considérons un spectiedont tous les coefficients sont nuls : nous allons
construire ce spectre dans le domaine fréquentiel en sy@ppules données contenues dans
Rappelons que I'on utilise toujours la méme idée de baseedérdpolation d’'image présentée
dans le chapitre précédent : on se base sur la connaissanteadiinage connu de pixels pour
extrapoler de nouvelles données, en supposant que le signiaicalement stationnaire. Afin de
contourner les problémes de stationnarité, les inven@it&algorithme proposent d'utiliser une
fenétre différente de celle définie par 5.1. lls utilisenpdé&férence une fonction de type gaussien
qui va donner plus de poids aux pixels limitrophes de la Z&m@mme présenté a la figure 5.3.

Par ailleurs, commé& est a l'initialisation un spectre nul, le résidu transforiRést égal &.
Voici décrites ci-dessous les étapes de 'algorithme emm&germanent, pour un pas d’itération
v quelconque.

+ La premiére étape consiste a repérer au sein du spReteecoefficient qui maximise la
décroissance de I'énergie de I'erreur sur les pixels dene 29 notéeAEfZ) :
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25 25

FiG. 5.3 — Fenétre pondérée

ouW(0,0) est la valeur moyenne du sinus cardinal. On recherche damufde fréquentiel
(u,v) tel que :

u,v) = argmax AEY
(w,v) =arg 1ax AL,

+ Pour cette position spatiale retenue (dans le spectre dndigl), i.e. (1,v), la deuxieme
étape consiste a calculer le coefficient qui prendra part au modéle qui est en train d’étre
construit. Comme l'approche se base sur I'évaluation deétaaissance de I'énergie de
I'erreur, on calcule plus exactement la valeur de I'acamigent du coefficient, notée :

RV 1)
¢ W(0,0)
avecM X N la taille du spectre. Le coefficient est alors mis a jour g@cette valeur, de la

maniére suivante :

CS’; R c% + Ac

Le coefficient est ensuite stocké dans le speGten position(u, v).

+ La derniére étape consiste a mettre a jour I'erreur rédelgelon la relation ci-dessous :

(v+1) W) 1 o
RE™ 6 1) = R (kD = - AW (k= 1,1 =)

Cette relation signifie que I'on vient retirer, en positionv), la contribution de la fenétre

W, pondérée de la valeur de I'accroissement du coefficientv&oC'est ici que s'opére
concrétement la déconvolution.

L'algorithme itére jusqu'a ce que la valeur de I'énergie dmidution de I'erreur devienne
inférieure a un seuil qui a été préalablement fixé. On réeumsuite I'imageg par une
transformée de Fourier inverse du spe¢imgui vient d'étre construit. Comme les fonctions de base
de la transformée sont définies sur tout I'enseniblet non uniquement la zon&, on extrapole
ainsi les données connudsau sein de la zonB.
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5.2 Analogie avec les représentations parcimonieuses

Dans cette section, nous montrons I'équivalence entrggdithme de déconvolution
fréquentielle et celui diMatching Pursuit dans le cas 1D. Nous exposerons tout d’abord une
formulation du MP basée sur I'évolution de la corrélatiomen plus sur celle du résidu (section
5.2.1). Puis, nous détaillerons I'algorithme dans le caste’une base de Fourier (sections 5.2.2
et 5.2.3) pour enfin présenter I'analogie avec la déconenlusections 5.2.4 et 5.2.5).

5.2.1 Réécriture de I'algorithme du MP

Soit A une matrice de dimensionx m avecm >> n, a; les colonnes dél de normel et y
un vecteur de dimensiom. Via une approche itérative, I'algorithme du MP permet déotir une
représentation parcimonieuse du signan formant une combinaison linéaire d’un faible nombre
d'atomesz; de norme euclidienne unitaire, les colonnes du dictioenifcf section 3.3.1.1).

A chaque itération, I'algorithme du MP cherche I'atomeuids la base redondante, qui est le
plus corrélé avec le résidu courapt; :

I——.
)

On retire ensuite au vecteyy_; une version pondérée du vecteyy. Le poids qui minimise la
norme du nouveau résidy

. 2
Xi = argmin ||rk_1 - ajkaZ
X

est précisément;, = akTrk_l, a cause de la normalisation des Ce qui conduit a I'expression
suivante poury :

e = (I - a]-kajrk)rk_l (5.3)

A la premiere itération, on démarre avec= y et on s'arréte, par exemple, lorsque la norme
euclidienne du résidu est inférieure a un seuil, préalabterfixé. Au lieu de mettre I'accent sur
les résidus, on peut le mettre sur les corrélatiéis En posanCy = ATy et W* = ATA, un pas
de l'algorithme MP devient alors :

* Jr = argmax;|Cr_q]
* G = Cr = 0Wi = Gt = Ca (W5
* X(fi) = x(jk) + Xk

ouW¢ correspond & 1g!€M€ colonne deV” et avec un critére d'arrét s{i€y|., par exemple.

5.2.2 Introduction des notations liées aux transformées deourier

Pour préparer les paragraphes suivants, nous introduigoefjues notations et nous
présentons une écriture matricielle des transformées dedraliscrétes. Nous notofda matrice
de Fourier de dimensiom x m, dont la composantg, q) estF, , = exp(-2 in(p — 1)(g — 1)/m).
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1 1 1 ... 1
1 z z2 ...zl

F=|1 2 2 2OV uec z= e
i Zm‘—l ZZ(n;—l) o Z(m.—l)z

F est une matrice complexe symétriqiie{ FT) qui vérifie FF = ml,,, ouF désigne la matrice
conjuguée dé. La transformée de Fourier d’un signaést alorsy’ = Fy et la transformée inverse
y = (1/m)FY.

Pourw etx, deux vecteurs réels de dimensiarety = w - x, le produit terme a terme de ces
deux vecteurs, les propriétés suivantes sont alors stdssfa

Y =Fy, X = Fx, W = Fuw, Y=W=X

ou = représente un produit de convolution circulaire des deatevesV et X. On peut également
construire la matrice circulant®/, (¢ C™*™), dont la premiere colonne e®/. On peut alors
récrire le produit de convolution comme le produit simpleXdpar cette matrice circulante :

Y=W+X — Y=WIX

5.2.3 Algorithme du MP dans le cas de la base de Fourier

Soit le vecteur réely € R" pour lequel nous souhaitons obtenir une décomposition
parcimonieuse dans une base redondante de Fouredle On peut, par exemple, prendre
comme colonne de la matricél des sinusoides réelles em fréquences équidistantes
fx = k/2m, k € (0,m — 1). Mais on peut également prendre comme base la matrice t@esties
n premiéres colonnes de la matrice complExkéfinie plus haut, que nous notdhs Les colonnes
sont alors des "cisoides"rfréquences équidistantgs= k/m, k € (0,m —1). Elles ont toutes la
méme normey/n et il faudra en tenir compte dans I'algorithme et normalissicorrélations. Nous
allons utiliser les colonnes dg comme dictionnaire dans I'algorithme du MP, version catiéh.

A Tinitialisation, on calculeCy = F?y = FlTy la corrélation initiale, il s’agit d’'un vecteur
complexe de dimensiom avec une symétrie hermitienne. On calcule égalenitéht= F{Fl.
L'algorithme procéde de la méme maniére que ci-dessus PprEique I'on souhaite représenter
le signal réely a partir d’'une base redondante complexe.

Au pask, on recherche la composante dafs; dont le module est le plus élevé. Du fait
de la symétrie hermitienne d&, le maximum est obtenu en deux positions symeétriqugset
jm+1-j,- LES pondérations associées qui annulent ces deux maximéanement sont les valeurs
normalisées des corrélations. On obtient alors :

Coo1 (i) Coy(m+1— i)
Cr = Cgq — %]kw}ﬁ = Jk $1+1—jk
et:
Cr1(j Cr_ 1-7
(o = 2 + 22 41— i = a1 g 4 SN
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avec W'(j) la colonne j de la matrice W!. Par construction, cet algorithme donne une
reconstruction réelle dg, = F1x, comme souhaité. Du fait de la symétrie hermitienne, on peut
se contenter de travailler avec la moitié des fonctions de kaainsi gagner en temps de calcul.

5.2.4 Analogie

La procédure présentée a la section précédentddiching Pursuitversion corrélation
sur une base complexe de Fourier est identique a celle preguar A. Kaup et T. Aach. Pour
présenter I'analogie, nous allons reprendre le descdgtifi déconvolution présentée en sections
5.1.2 et 5.1.3 sous un angle mono-dimensionnel, avec datsons vectorielles et matricielles.

Notons Y, la transformée de Fourier dg, un vecteur réel de dimension, ayantm — n
composantes nulles. On peut toujours supposer que ce vggctalses: premieres composantes
égales au signaj, défini dans la section 5.2.3 précédente, les autres comjegsétant égales a
zéro. Le vecteur, correspond au produit simple de deux vectenrst w, de dimensionn. La
fenétrew, a ses1 premiéres composantes égaldseit les autres sont égales a zéro.

Les transformées de Fourier des différents signaux somtnabs a partir de la matrice de
FourierF : Y, = Fy,, X = Fx et W = Fw. Alors, d’aprés les propriétés de la transformée de
Fourier, le produit terme a terme se transforme en produtodegolution :

Y, = wx - Y, =W=X

ou + désigne un produit de convolution. Dans le paragraphe ,5rd@s avons rappelé que ce
produit de convolution peut s’écrire sous le produit de larioa circulanteW,, dont la premiére
colonne esW et du vecteuX :

Y, =W.X

L'algorithme de la déconvolution de Kaupp propose d'obtemine représentation
parcimonieuse d&¥ et donc dex sa transformée de Fourier inverse. Comirest un signal réel,
le signalX reconstruit doit présenter une symétrie hermitienne.

L'algorithme tend a minimiser itérativement le signal d&mr Ri. A [linitialisation,
Ro = Y; = Fy, = F'y, = F]y et doncRy = Cy avecCy la corrélation initiale introduite a la
section 5.2.3. De plug{, = 0. Les deux algorithmes sont donc identique®si= W,.

Gréace a la symétrie hermitienne, la procédure ne prend epteamqe la moitié des fonctions
de base (les coefficients pouvant étre retrouvés en catcldasonjugué) et des vecteurs.
Cependant nous ne présentons pas ici les modificationsttenarpte de cette symétrie, pour
simplifier I'explication et mieux faire apparaitre I'angle.

Au pask, I'algorithme recherche darig,_; la composante complexe de plus fort module. On
observe deux maxima en, disomgetm +1 — ji. Puis, on recherche la valeur des deux coefficients
non nuls a positionner ayX; aux positionsj, etm + 1 — ji, de telle sorte que les coefficienjset
m + 1 — ji soient nuls dan®; = Ry_; — W.6Xj, ou 06X désigne I'accroissement du coefficient.
On met ensuite a jouX; = X;_1 + 0Xy.

Pour établir 'analogie entre les deux approches, il resteoatrer que ces mises a jour sont
identiques a celles présentes dans le paragraphe préckdgrassage dB,_; a Ry correspond
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précisément a celui dé,_; aCy si on arrive a établir que/! = W, oll W, est la matrice circulante
dont la premiére colonne eBf. Par définition, on a :

w' = FIR
W = Fw=F1

ou 1 est un vecteur de dimensiendont tous les coefficients sont égauk.&Ccomme la prmiére
colonne def; vautl, ceci prouve que les premiéres colonnes\deet W, sont identiques. Il reste
donc a prouver qui/! est une matrice circulante et donc a démontrerigfié, [) = W' (k+1,1+
1).0Ona:

WD) = Y FlpFip,)
p=1

_ Ze—%(k—l)(p—l)e%@—l)(l—l)
p=1

Montrons I'égalitéW!(k,[) = Wl (k + 1,1 + 1) :

n
e_z:,_:Tk(P_l)ez,ITH (P—l)l

p=1

- i [e%(p _1)6_%’((”_1)] [e-%(p—l)e%(p—l)l]
p=1
W(k, 1)

Wik +1,1+1)

5.2.5 Discussion dans le cas bi-dimensionnel

Reprenons les notations introduites en section 5.1.3. @hasie extrapoler les données
manquantes d’'une imagg que 'on modélise comme le produit de I'imageinconnue, et la
fenétrew. Le spectreF est doté d’'une symétrie hermitienne si bien qu'il suffit dehexcher les
fréquences dans un demi-plan, comme l'indique la figure 5.4.

om

Fl, )= Y f(m, m)e2m(R+K)

‘< Co = Zm,n f(m,n)

cq = F(u,v)=a+ib

¢t =FIN+1-u,N+1-v)=a—ib

o

FIG. 5.4 — Spectre de Fourier bi-dimensionnel

Pour reconstruire un signal qui soit réel, il est nécessirazécrire le modélg (eq. 5.2), de
la maniére suivante :
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g(m,n) =

5 ), [Floe™ (% ) 4+ Fer (1))

7

Lorsque I'on recherche la valeur du coefficienen position(u, v), on travaille sur la fonction
de base bi-dimensionnelle 2& % +5)

Dans le cadre du MP, pour construire le dictionnalre R basé sur une transformée de
Fourier réelle, nous avons effectué le produit de Kronegker A1p ® A1p avecA;p la matrice
de dimensiony/m x +/m dont lesy/m/2 — 1 premiéres colonnes correspondent a la partie réelle
(les cosinus), et les restantes correspondent a la paa@rinaire (les sinus) de la fonction de base

mono-dimensionelle?& (%), Notonszp = F(k)ezm( f) ou F(k) = a + ib.

)

En notation abrégée;p + zip = 2ac,,x — 2bs,, k. Les cosinus,, ; et sinuss,, ; constituent les
k 1
atomes del;p. En bi-dimensionnel, notonsp = F(k, [)e?™(% +¥). De la méme maniére :

z1p + Z1p = 2R (z1p) = 2a cos [21'71 (%k)] — 2bsin

mk  nl
Zop = 2R =2 2int| — + —
Zop + Zop (zop) acos[ m( N + N)

mk nl
—2bsin [2171 ( N N)]
Soit :

22D + 220 = 20 [y kot + Skt | = 26 [SmCint + Cunpsn]

Les atomes bi-dimensionnels du dictionnakedans le contexte de Fourier sont donc les
produits de fonctions,, kC;, 1, Sy kSn 1+ Sm kCn 1 €LCm kSy - LOIS d’une itération du MP, on sélectionne
un de ces atomes gqui ne correspond, en fait, jdade la fonction de base utilisée dans le cas de
la déconvolution. En effet :

+ la fonction de base utilisée en déconvolution est complexezi’?(%“%). Avec la
déconvolution, le signal est projeté en une seule fois stie dmse complexe. Le MP
est de fait obligé de faire deux itérations pour récupérepddie réelle et la partie
imaginaire de cette exponentielle. Et rien ne le contraisélactionner la partie imaginaire
lorsque que la partie réelle a été sélectionnée, et viceayer

+ de plus, le produit de Kronecker engendre des atomes birgdilmanels sous la forme de
produit de plusieurs fonctions de cosinus et sinus moncedgionnelles. Si bien que pour
avoir la fonction de base cosinus bi-dimensionnelle cotepléela nécessite également
deux itérations.

5.3 Application a la prédiction

Nous avons mis en place I'algorithme dans une structurecd@gur vidéo de type H.264 /
AVC, afin d’évaluer ses performances en prédiction intragiena
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5.3.1 Adaptation du fenétrage

En prédiction, seul le voisinage causal est connu. Noussagionc adapté la fenétre afin de
prendre en compte cette contrainte. La figure 5.5 ci-desiosse ces modifications, dans le cas
d’un voisinage de quatre blocs connus.

|| Zone causale

) D Bloc a predire

|| Zone non causale

FiG. 5.5 — Fenétre pondérée adaptée a la prédiction

5.3.2 Critére d’'arrét

La problématique liée a I'évaluation de la qualité de la fmtimh reste identique a celle
évoguée dans le cas de la prédiction parcimonieuse.

L'algorithme présenté s'arréte lorsque I'énergie de &arr résiduelle devient inférieure
a un seuil fixé a l'avance. Il est trés difficle de prendre uréislon a priori sur la
valeur de ce seuil. Idéalement, il faudrait adapter cetteuvaen fonction du contenu du
voisinage local, pour chaque nouveau voisinage. Nous asioisi d’introduire une procédure
d'arrét supplémentaire, identique a celle présentée enses.2.4.1 pour les algorithmes de
représentations parcimonieuses. On introduit une messgehsur I'erreur quadratigue moyenne
pour évaluer la qualité de la reconstruction du pas courant.

5.3.3 Résultats dans un encodeur de type H.264 / AVC

Nous avons implémenté I'algorithme au sein d’'un encode@6#/ AVC, afin d’en tester les
performances.
Configuration de test

# IMAGE SOUMCE ..ttt e e e et Barbarab12 x 512
+ Algorithme ... ... Déconvolution / MP
# DICHONNAINE ... it e Néant/ DFT réelle
2 QP 21 —26-30-35
= PaAMt ON . 8§x8
+ SElection des MOdeS INtra . ...ttt et e e e SAD
2 SBUIl .o e 18/1

Critere A ar Bt ... e EQM/EQM

*
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Nous obtenons (tableau 5.1) des performances similairésrere de qualité de prédiction et
de débit. L'algorithme de déconvolution proposé présedsmmoins I'avantage de converger plus
rapidement vers une solution répondant au critére établbadse de fonctions utilisées est plus
riche car c’est une base complexe. Si bien que 'algorithémessite de moins d'itérations que le
MP pour générer une prédiction comparable.

On peut dailleurs remarquer daprés le tableau de résulfaf, que le surcolt en
déconvolution est inférieur a celui du MP. Comme nous I'averplicité en section 5.2.5, cette
différence est liée a la richesse de la base de Fourier campiglisée dans I'algorithme de
déconvolution spectrale, ce qui conduit ainsi a réduiredmlore d'itérations nécessaires. La
prédiction parcimonieuse basée sur une DFT réelle néeagsént a elle de plus de fonctions
de base pour modéliser le signal.

\ || Sans prise en compte du surcdliAvec prise en compte du surcofit

\ | Gain (dB) | Gain (%) | Gain (dB) | Gain (%) \
MP DFT réelle|| +0.43 -5.67 +0.30 -3.97
Déconvolution +0.45 -5.87 +0.34 -4.38

TAB. 5.1 — Résultats Bjontegaard de la prédiction i8tsa8 basée déconvolution

5.4 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre I'équivalence daas Idxde I'algorithme divatching
Pursuit et celui proposé par A. Kaup et T. Aach, basé sur une décdarmolfréquentielle. Nous
pouvons cependant souligner une différence entre ces ggumches notamment dans le cas 2D.
Le MP construit la prédiction a partir des données spatidisgonibles, sans avoir besoin de
modéliser la zone a extrapoler. Dans la seconde approchmpdélise les données manquantes
dans le domaine spectral puis on débruite les fréquencdémeyees (pour la reconstruction)
en tenant précisément compte des données manquantes. ®aaslire des représentations
parcimonieuses, on reconstruit le signal a partir de begémentaires, les atomes, en se basant
uniguement sur le voisinage connu. Dans le cas de la décginrglon commence par décomposer
le signal, incluant la zone inconnue, sur les fonctions dee lpauis on retire le signal assimilé au
bruit. La méthode demeure relativement complexe du faiadeohvolution dans le domaine de

Fourier.






Chapitre 6

Dictionnaires

Les dictionnaires représentent le coeur des représamapiarcimonieuses. La qualité de la
représentation obtenue, tant en terme de parcimonie queniarié aux données traitées, dépend
directement du choix en nombre et en variété des fonctiommsle. En prédiction d’images, nous
avons la contrainte de conserver un dictionnaire riche antions a support étendu, afin d’'étre
a méme d’extrapoler une texture sur un domaine plus vasteejuepour lequel elle est définie.
Jusqu’'a présent, nous avons présenté des résultats ectiprétasés sur I'usage de dictionnaire
formés de fonctions harmoniques, telles que celles isseda ttansformée en cosinus discréte
ou de la transformée de Fourier discréte. Les résultatssstistaisants car nous avons observé
une reconstruction acceptable des zones texturées au ’seim ichage, ce qui manquait a la
prédiction intra de la norme H.264 / AVC, basée sur des modfestibnnels. Cependant, les
structures rectilignes de I'image sont, quant a ellesjqdiérement bien reconstruites a I'aide de
ces modes directionnels. Notre prédiction parcimonieeggroposant pas, pour ces situations, une
prédiction de meilleure qualité, la prédiction de la norrseqriasiment systématiquement choisie.
Nous avons ainsi voulu enrichir notre prédiction parcineose, en proposant des solutions
qui introduisent une notion d'anisotropie dans le traitabdes données ou dans la nature des
fonctions de base.

6.1 Adaptabilité des fonctions de base

6.1.1 Scan directionnel des observations

A défaut de créer un dictionnaire exhaustif, contenantus gk directions possibles, nous nous
sommes intéressés au cas connexe qui consiste a réorentiorinées d'observations le long de
directions privilégiées. Si on parcourt les pixels le longné trajectoire correspondant au motif
contenu dans I'image, on a de forte chance de créer un vettsservationy au sein duquel de
nombreux pixels seront trés corrélés entre eux (figure 6.1).

L'idée est ainsi de n'avoir besoin que des premiers atom&sBIET, par exemple, en premiére
ligne et colonne d’'aprés la figure 6.1. On se soustrait iotkraent a la contrainte d’avoir des
atomes trés variés et multi-directionnels. Cependants sommes bien évidemment limités par le
nombre d’orientations des parcours que nous définissonss plmposons dutiliser six parcours
directionnels (figure 6.2) : les parcours classiques hotax et verticaux ; un parcours diagonal
et un autre anti-diagonal ; et deux autres parcours donirestidns forment un angle d2.5° et
un angle de-22.5°.

111
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Fic. 6.1 — Parcours directionnel des observations

H [ NN

horizontal vertical -45° 22.5° -22.5°

FIG. 6.2 — Parcours directionnels proposés

La sélection de la meilleure des six prédictions que nougqsans se fait ensuite par le biais
d’'un critére lagrangien. Nous substituons alors cetteigtiéd a un mode de la norme. Le choix
final du meilleur mode de prédiction intra-image est ensulitteenu de la méme manieiies. par
une optimisation débit / distorsion, comme indiqué en figuBe

Scan directionnel
MODES AVC

MP
’ T amétDIR EBE
- mode 1
., P - mode 2
arrét D/R - mode 3 CHOIX
- mode 4 DR
MP - mode 5
—
/ arrét D/R CB%X — |- Scan directionnel
- mode 7
MP - mode 8
\ T amet DR
MP
/ T aretDR
MP
\, - arrét D/R

Fic. 6.3 — Sélection des modes directionnels

Compte tenu de ce choix supplémentaire, nous devons tenptecdu colt de signalisation a
transmettre au décodeur, correspondant a I'indice du mivdetidnnel choisi comme meilleure
prédiction parcimonieuse.

Le tableau 6.1 présente les résultats de cette expérinmentah tenant compte des différents
co(t de signalisation : celui qui vient d’étre évoqué, etlégant celui lié au critére d'arrét
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ajouté au sein de I'algorithme (ici on utilise un critérerkaggien pour sélectionner la meilleure
représentation parcimonieuse ; cf section 4.2.4.2).

Configuration de test

# IMAGE SOUMCE ..ttt e e et e Barbarab12 x 512
 AlGONINME . e MP
# DICHONNAINE . .. e DCT
2 QP 21 -26-30-35
N = 1011110 o 8§ X% 8
+ Sélection desmodesintra ......... ..ot Optimisation D /R
£ S BUIl Lo e 1

+ Critere d’arrét

Nous constatons que cette approche apporte une légéreaatiéhi en terme de qualité et de
gain en débit. Cependant, I'approche présentée étantipémaar deux surcodts, nous n'obtenons
pas d’amélioration en qualité et en débit, par rapport adaiption parcimonieuse, lorsque I'on
prend en considération ces co(ts de codage.

Sans surcot ||  Avec surcodt(s) |

| Configuration | Gain (dB) | Gain (%) || Gain (dB) | Gain (%) |
MP - arrétD + AR - RDOPT =1 +0.57 -7.38 +0.37 -4.84
MP - Scan directionnel - arr@® + AR - RDOPT =1 +0.62 -8.10 +0.37 -4.71

TaB. 6.1 — Evaluation des performances obtenues avec les pardoectionnels

0.09

0.08F
0.07 i
0.06
0.05F
0.041
0.03F
0.02-

0.01r

0.2
a8t
.16 ‘
.14J
a2
0.1r
.08
06f
04t

021

60

100

I i
20 40

s n I
60 80 100

120

FiG. 6.4 — Histogrammes du nombre d'itérations pQ#= 21 du MP dans le cas d'une décision
lagrangienne (a gauche) ; et du MP dans le cas des parcoectiahinels, a droite

On constate d'aprés les courbes présentées en figure 6.4ggdeux approches, avec et sans
parcours directionnels, ne présentent pas la méme réparties valeurs prise par les nombres
d'itérations réalisées. On remarque que le nombre d'itdratétant trés proche du nombre
d’atomes retenus (il differe seulement lorsqu’'un méme atest sélectionné plusieurs fois), les
représentations obtenues sont plus parcimonieuses deas ¢kes parcours directionnels.
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6.1.2 Réajustement de la phase spatiale des atomes

Il est certain que la richesse du dictionnaire conditiormgualité de la reconstruction, tant
par la diversité des fonctions de base que par la quantitds Mous sommes intéressés a des
méthodes permettant d’'éviter d’'accroitre la taille duidimtaire tout en offrant un plus large
choix d’atomes. La technique proposée consiste a appligwerfonctions de base un décalage
spatial afin d’augmenter la corrélation entre les atomeg signal a représenter. Ce décalage
spatial correspond a une translation dans les deux dimmensieatiales (horizontale et verticale)
dont les paramétres de transformation sont obtenus viahaitgue de corrélation de phase. Cette
approche permet d’accroitre virtuellement la redondanadiationnaire en proposant des versions
phasées des atomes existants.

6.1.2.1 Introduction

La méthode de corrélation de phase est simple a mettre eneoeiLrst basée sur une propriété
de décalage, intrinséque a la transformée de Fourier.d if#ebase est liée au fait que pour deux
images relativement proches, on constate que la puissémnergie dans le spectre de puissance
croisé est concentrée en un pic localisé spatialement.

Soit f(x, y) et ¢(x, y) deux images d&?. On noteF f(wy, wy) €tFg(wy, wy) leur transformée
de Fourier, respectivement :

TE[f(x, )] = Ff(wy, wy)

TF [g(x, y)] = Fg(wx, wy)

Supposons qug est trés proche de I'imagget correspond a une version translatéef de

g(x,y) = f(x+x0,y + Yo)
D’aprés la propriété de translation de la transformée dei€own a :
Fe(wy, wy) = Fylws, w,)e@xoraym)

Soit, de maniére équivalente :

Fo(wy, wy)F f(wx, wy) i(@xxotyyo)

|Fg(a)x, wy)F f(wy, a)y)| -

ou Ff(a)x, wy) est le complexe conjugué d&(wy, w,). La partie gauche de I'équation ci-dessus
correspond au spectre de puissance croise. Il est enssielaidéterminer et yp puisque la
transformée de Fourier inverse dé“exo+@svo) correspond a la fonction de Dirac, centrée en
position(xo, yo) :

Fo(wy, wy)F f(wx, wy)

TE! = 6 (x0, Yo)

|Fo(@y, @y)F f(wy, )|
Dans le cas de transformées de Fourier discrétes de dimerfgites, la distribution de Dirac
est remplacée par une impulsion unitaire en posifny). Cette position indique le décalage
spatial relatif entre les deux signaux.
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6.1.2.2 Corrélation de phase appliquée aux atomes

Nous cherchons a estimer le décalage a appliquer a l'atoleetiséné par une méthode de
corrélation de phase. Sojt. € R" le vecteur contenant les pixels du voisinage connus. Nous
souhaitons trouver la représentation parcimonieuseIR™ en choisissant un faible nombre de
fonctions de base]-, contenues dans le dictionnaiflee IR"™*™,

La premiére étape au sein des algorithmes de représesta@moimonieuses gue nous avons
utilisés (cf section 3.3), consiste a sélectionner l'atateeplus forte corrélation avec le résidu
courant. Par exemple, celui en positigndans le dictionnaire. Seulement, il se peut que cette
corrélation puisse étre supérieure, pour une positionapate cet atome;, , légérement décalée.
L'enjeu est de déterminer le déplacement bi-dimensionuiingximise la corrélation.

Remarqueldéalement, il faudrait calculer le déphasage de tous lesnats, avant la sélection
de celui qui maximise la corrélation. Pour des raisons depdification algorithmique, nous
proposons d'ajuster la phase de I'atome sélectiomné,

NotonsF, et F,, les transformées de Fourier, respectivementy de R™, le vecteur non
compacté (contenant lespixels connus du voisinage et — n zéros) et de 'atome;, € R"
dont aucune composante n'a été masquée. On calcule leesRedtr puissance croisé normalisé
suivant :

F,E,,
R= 1 6.1)
|F,E

ajk
Le plan de corrélatiom est ensuite obtenu par transformée de Fourier inverdgedtené par

I'équation 6.1. La position du pic de corrélation observé@sdanous indique le décalage pour
lequel les deux signaux ont une corrélation maximale.

(Ap el, Azel) = argmax {r} (6.2)
Y (xy)

Une fois le décalage obtenu, il nous suffit de générer un noat@me, non pas par
interpolation, mais par le calcul exacte de la fonction deelfauisque I'expression théorique de la
fonction est connue.

6.1.2.3 Corrélation de phase sous-pixellique

La technique présentée ci-dessus ne permet d'obtenir gupuécision au pixel entier de la
position (xo, yo) du pic de corrélation. Pour obtenir une précision sousHgxe, il existe de
nombreuses méthodes que les auteurs présentent dans canpafibH86].

Nous présentons ici une technique tres efficace qui corssifstiee correspondre une fonction
de référence prédéfinie avec le plan de corrélation et plésifgguement au niveau du pic de
corrélation. La technique est connue sous le norautee fitting On recherche les parametres de
la fonction de référence, par exemple une parabole comuosdrédle en figure 6.5, de telle sorte
gu’elle passe par plusieurs points d'observation. Le maringde la fonction donne la nouvelle
valeur du maximum de corrélation, située a une position-poelique enx et eny.

Pour procéder au calcul de la position sous pixellique, @eoss choisi d'utiliser I'ensemble
des huit voisins du pic, noté:, obtenu lors de la corrélation de phase, en position entiére
{A’fl, Aﬁd}. NotonsA, B, C, D, E, F, G etH, ses huits voisins comme Tlillustre la figure 6.6.

La procédure consiste a estimer de maniére séparable Ecdéptnt horizontal enet celui,
vertical, eny. Pour le déplacement horizontal, on somme les valeurs esnitigne par ligne, des
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PRINCIPE en 1D PRINCIPE en 2D

Maximum calculé

Maximum observé P o
Précision sous-pixellique

Précision pixel

Maximum observé Maximum calculé Enveloppe d'une fonction quadratique

L}\Courbe de référence

' Exemple : parabole ’ ] Q
<

Pics secondaires

Pics secondaires

Position 7\ Position
pixel entier sous-pixellique

FIG. 6.5 — Ajustement sous-pixellique

A B C
D m E
F G H

FIG. 6.6 — Pics voisins au pic maximed dans le plan de corrélation de phase

voisins du pian. NotonsylH, les sommes correspondantes qui vont ensuite permettégetedner
les paramétres et b de I'équation de la parabole recherchée dont I'expressiath@ématique est
ax?+bx+c. Comme nous cherchons a déterminer la racine double dedaglardont I'expression
est—b/2a, les parameétres et b suffisent. On calcule les sommglg de la maniére suivante :

v = A+B+C
y? = D+m+E
i = F+G+H

Notonsx{’ , x5 etx1'3, les abscisses correspondantes, dont les relations dligréesont les
suivantes, dans le référentiel ou le picest a I'abscissé :

x?—x? = -1 (6.3)
- =1 (6.4)
o = @y +1-2oF (6.5)
()2 = (N + 1+ 24 (6.6)

Pour déterminer les paraméteest b, on doit résoudre le systeme d’équation suivant :

a(x?)2 + bx? +c
a(x? 24 bx? +c

a(x?)2 + bx? +c

NS
o

<
w
I
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H_, ,H
En calculant la somms§, = % - y’;, on obtient :
H_ . H H_ H
_ (Ol - aadey ) + (- )
S,=a +b
2 2
. H\2 H 2_2 Hy2 R .
Compte tenu des relations 6.3 et &4 = a w De plus, d’aprés les relations 6.5

et 6.6, 0on a
() + () - 2(5)* =2

Soit S, = a. De maniére similaire, en exploitant les relations prén@dent évoquées, on
H_ H . . s
obtientb = 22271 Les paramétresetb sont donc calculés comme indiqué ci-dessous :

Wy oy
5 N
R et
2
Les parametres et b de la racine double ainsi obtenus permettent de connaitveléar
du déphasage sous pixellique horizontal par rapport a laigoentiére du picm. Soit 6, ce
déphasage €t, = —b/a. En procédant de maniére identique mais en se basant sunfaesdes

valeurs en colonnes comme indiqué ci-dessous :

y/ = A+D+F
y;/ = B+m+G
y; = C+E+H

on en déduit le déplacement sous pixellique vertigalLe déplacement sous pixellique global
{Ay, AX}, exprimé dans le référentiel du plan de corrélation esti éupale a :

A = N +o,

_ pel
Ay = AN+,

6.1.2.4 Méthode de mise a jour des atomes du dictionnaire

— Mise en oeuvre pour le Matching Pursuit —

Une fois I'atome de plus forte corrélation sélectionné, sn@ppliquons le processus de
corrélation de phase sous-pixellique pour connaitre tidwd déphasage a appliquer a I'atome.
Dans nos expérimentations, nous avons appliqué la teahmgucorrélation de phase au sous-
pixel, présentée précédemment. Nous avons tenu comptewddsurs voisines du maximum de
corrélation obtenu au pixel entier.

Afin de consolider le processus, nous avons ajouté un tesrdfeation qui consiste a garder
ce nouvel atome phasé, uniquement si sa corrélation avefsidurcourant est supérieure a la
corrélation calculée avec I'atome initial, non phasé. lleésea 6.7 indique les étapes liées a I'ajout
de I'approche par corrélation de phase.

Par ailleurs, pour des raisons de contraintes de dimensbrnguissance de deux, liées a
I'utilisation de la FFT Fast Fourier Transforrjy nous n’avons utilisé qu’un seul type de voisinage.
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Selection d¢e I' atome

c_max

v

Correlation
de

phase

c_phase > c_max ?

NON Oul
Atome initial Atome phasé

|

Coefficient
|

Mise a jour du
résidu

roduit scalaire
avec le vecteur
residuel courant ;

c_phase

FiG. 6.7 — Application de la corrélation de phase a I'algorithsaeviatching Pursuit

Sil'on se référe a la description qui en est faite, en seetiB2, pour une prédiction int&ax 8, il
peut exister trois types de voisinages, composés de tiagsregou cing blocs. Nous avons choisi
de travailler avec un voisinage de trois blocs uniquemegnipriant ainsi les autres blocs, malgré
leur disponibilité.

Nous avons appliqué le rephasage des atomes sur un digtmforané a partir des fonctions
de base de la transformée en cosinus discréte. Les atonadsstade dimensiolV x N ont alors
pour expression :

Au,o(Y, X) = % Cy Cy COS |(2 (x+A,)+1) %] cos |(2 (y + Ay) + 1) ;Ti)]]

1
—= pouru,v =0,
Cup = V2 .
1 sinon.

— Résultats expérimentaux —

Voici présenté en figure 6.8 un exemple d’ajustement de ptiasemes DCT. On observe
un décalage translationnel horizontalement et verticam@e I'atome est a nouveau calculé a
partir de la formulation théorique de la DCT, nous ne somnassgonfrontés aux problemes de
parties manquantes inconnues, liées aux translationsis(autres cas de figure, ou la fonction
est inconnue, I'image peut étre complétée par un jeu delatiorss circulaires).

Notre premier test a consisté a valider I'approche d'un tpaie vue théorique. Nous
travaillons avec un dictionnaire constitué de fonctionsbdee DCT. Nous avons généré une
image synthétique a partir de deux atomes connus du dieti@rLe premier est la fonction de
base correspondant a la moyenne et le second correspondtanue @u dictionnaire que nous
avons volontairement décalé spatialement. Le test deataliul consiste a réaliser la prédiction
parcimonieuse de cette image, en activant ou non le raffinedeela phase des atomes. Bien s(r,
le dictionnaire utilisé ne contient pas la version décakéadome utilisée pour générer I'image.



Adaptabilité des fonctions de base 119

G

Atomes phasés

FIG. 6.8 — Exemple d’atomes phasés

La figure 6.9 présente les résultats obtenus sur 'image que avons généré. Les images
(b) et (c) sont les images de prédictions sans et avec raffinement dédsepdes atomes,
respectivement. Bien que les différences entre ces deugeisnae sont pas flagrantes, celle
correspondant a la prédiction via le raffinement des atoraeslee meilleure qualité. Pour s’en
convaincre, il suffit de comparer les images différencesedat sourcga) et les prédictions. Il
apparait alors comme évident que le réajustement des ateshgertinent dans ce contexte de
prédiction : I'image résiduellée), dans le cas du raffinement de la phase, est beaucoup moins
bruitée que celle obtenue en prédiction parcimonieusersaatage (imagéd)).

Le tableau 6.2 relate les résultats obtenus dans le cadnagiis réelles Barbaraet Boule
Notons tout d’abord que les résulats en prédiction parcieuse classique, sans recalage, sont ici
inférieurs a ceux présentés jusqu’alors, puisque noussasontraint le voisinage a uniquement
trois blocs. (Dans le cas général, il peut y avdirt ou 5 blocs, comme cela a été expliqué au
chapitre 4). En ce qui concerne les résultats en prédictien @ecalage des fonctions de base, ici
celles de la DCT, nous obtenons des gains inférieurBariaraBien qu'il y ait un choix de garder
ou non I'atome phasé, en fonction de la nouvelle corrélaiat le résidu courant (comme indiqué
sur la figure 6.7), I'ajonction de la corrélation de phase omrdcit pas a de meilleurs résultats
en compression. On observe effectivement une décroisshnogsidu plus rapide sans toutefois
guider a une meilleure prédiction et méme a une moins bonien guédiction parcimonieuse
sans recalage. Ceci laisse a penser que la corrélatiorsalestoute pas le meilleur critére pour la
sélection des atomes phasés. De plus, I'approche chosie skius optimale car nous proposons
une nouvelle phase a un atome qui a déja été sélectionné ctammedlleur, ceci peut également
expliquer ces résultats.

\ | Sansrecalage | Avecrecalage |

| Configuration|| Gain (dB) | Gain (%) || Gain (dB) | Gain (%) |
Barbara +0.33 -4.30 +0.31 -4.09
Boule +0.59 - 6.48 +0.66 -7.18

TaB. 6.2 — Evaluation des performances obtenues avec recasgaames
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FiG. 6.9 — Comparaison des images de prédiction, avec et sfinenaént de la phase des atomes.
(a) : image source synthétiquéh) : prédiction par le MP sans raffinement de la phdsg,
prédiction avec raffinementd) : image différence entre la source et la prédiction obterunes s
raffinemente) : image différence entre la source et la prédiction aveaedfient
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6.2 Atomes spécifiques

6.2.1 Atomes spatiaux

Avant d’'aborder la présentation des atomes spatiaux elfose6i2.1.2, nous présentons
d’abord en section 6.2.1.1 une méthode de prédiction imege qui allie la technique damplate
matchinget la prédiction basée sur les représentations parcimsgseu

6.2.1.1 Exploitation des données issues demplate Matching

Nous avions décrit en section 1.6.3.2 la technique de pgiédiéntra image, basée sur le
Template MatchindTM). L'approche propose de rechercher dans un large \amginau sein de
I'image en cours de reconstruction, un bloc de pixels su#iep de former une bonne prédiction
du bloc courant. La recherche des meilleurs pixels peuegifer a une précision sous-pixellique.

Nous proposons d’améliorer la prédiction parcimonieugsgmtée en section 4.2 en ajoutant
une information supplémentaire, obtenue par le biais d’prégiction basée sur le TM. La
technique proposée, dénommée STHpdrse - Template Matchipg'effectue en deux temps. La
premiére étape consiste a mettre en place l'algorithme @ltigtion basée sur le TM. Cependant,
nous n’utilisons pas la prédiction qui en découle. Mais nunaposons d'utiliser le voisinage de
pixels qui entourent cette prédiction. La deuxiéme étapeae qui fournit la prédiction, basée
sur les représentations parcimonieuses et cette infaymatipplémentaire issue de la premiére
étape.

12 'P1i Bloc a prédire
P2 ... Prédiction issue
P2 quTMm
T1 T2 Voisinages pour
11 le TM
P Voisinage causal
du bloc P1

Voisinage du
bloc P2

[

Template matching Rappatriement du voisinage

FIG. 6.10 — Voisinages multiples dans le cas de l'utilisatiorieduplate matchingans le cadre de
la prédiction parcimonieuse

Dans le cas d’'une image intra, le bloc courant a un enviroenéroausal connu (constitué
des pixels reconstruits) et un environnement non causanme (tous les pixels sont nuls).
L'absence d'information dans la zone non causale est trealipnte en terme de prédiction.
Nous proposons donc de compléter cette zone non-causaldeavpixels environnants la zone
retenue lors d’'une prédiction faite en amont, paelaplate matching_a figure 6.10 présente les
différents voisinages utilisés pour former cette prédicti

Cette approche est basée sur I'hypothése que le voisili@g@igure 6.10) constitue une
bonne approximation des pixels de la zone non causale duPtilatans la mesure ou le bld®
est déja lui-méme retenu comme prédiction du Hac
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— Application —

Nous travaillons en représentations parcimonieuses awegecteur d’observatiory ainsi
constitué du voisinage causHll, du blocP1 dont tous les pixels sont nuls et du voisindge,
issu de la procédure diemplate MatchingNotons que la dimension du voisinage finalement
retenue dépend directement de la taille du voisinage calisabjui évolue en fonction de la
disponibilité des blocs voisins (comme nous I'avons pré&sen section 4.3.2 a la figure 4.10).

Le bloc P2 retenu par l'algorithme ddemplate Matchingpeut étre trés proche du bloc a
prédireP1, ce qui conduit & un voisinagé2 contenant des pixels nuls. Afin d’éviter ce genre de
situation, nous avons contraint la recherche a un voisisaffesamment éloigné, pour toujours
avoir un voisinagé/2 complet, sans pixels nuls.

L'approcheTemplate Matchinghe nécessite pas de transmettre au décodeur d’informations
supplémentaires puisque I'on travaille sur les donnéamstiites. En revanche, notre prédiction
parcimonieuse, comme nous l'avons précédemment exposé&ediion 4.2.4), peut exiger la
transmission d’une information relative au critére d’acrélisé.

Configuration de test

* IMAgE SOUICE ...ttt e e e Barbarab12 x 512
# AlQOMTNME e MP
* DICHONNAINE .. i e DCT
2 P 21 -26-30-235
PNt ON .. 4x4et8x8
x* Selection des MOdeS INtra . ... immmme e, SAD
2 SBUIl .o e 1
O 11 (=1 (= - 1= EQM

Prédiction 4x4 du TM Prédiction 4x4 du STM

FIG. 6.11 — Comparaison de la prédiction du TM et de notre apgr&¥M, en prédiction 4x4

Le tableau 6.3 présente les performances du TM en prédittidnet8 x 8, avec une précision
au quart de pixel, pour la recherche du meilleur prédictéaus constatons une nette amélioration
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de la prédiction parcimonieuse qui permet d'obtenir defopmances atteignant quasiment un
accroissement dedB en qualité et plus d&l% de gain en débit.

\ | Gain (dB) | Gain (%) |
H.264 / AVC - intra4d x 4 et8 x 8 - -

TM-4x4et8x8 +0.65 -8.03
| STM-4x4et8x8 | +092 | -1158 |

TAB. 6.3 — Performances de la prédiction parcimonieuse daséglate matching

Cependant, ces résultats sont a modérer car ils ne tienasbmpte du colt supplémentaire
introduit par notre méthode de prédiction (ici, un arrégss I'EQM). En partitiont X 4, ce colt
devient rapidement prohibitif ce qui nécessite de pensarsaniéthodes permettant d'alléger la
procédure. On pourrait, par exemple, déduire le nombrérdtions a effectuer en partitidnx 4,

a partir de celui obtenu ehx 8.

Nous ne nous sommes cependant pas focalisés sur cettepatiigiée. || est néanmoins
intéressant de constater le potentiel que représentergyjippe de méthode dans le cas ou le colt
de l'information supplémentaire serait nul ou significathent diminué.

6.2.1.2 Mise a jour du dictionnaire

Suite a l'observation que nous avons faite des dictionsaifapprentissage obtenus par
la technigue du KSVD (présenté en section 2.4.3, figure 21dd)s avons voulu évaluer les
résultats obtenus en prédiction, lorsque le dictionnastecenstitué d’atomes spatiaux. En effet,
les dictionnaires du KSVD appris sur I'imagdgarbara présentent la particularité de contenir des
atomes, relativement complexes, dont I'aspect est tré&shprdu signal image original.

Nous avons ainsi voulu créer un dictionnaire dont certaiomas seraient directement issus
de I'image étudiée. Nous avons choisi d'utiliser la zondigfgmenvironnante de la prédiction du
TM comme atome spatial.

12 'P1! Bloc a prédire
P2 55 Prédiction issue
7z \ duT™M
T1 T2 Voisinages pour
=11 le TM
Pt

Zone spatiale
retenue comme
nouvel atome

Template matching

FIG. 6.12 — Atome spatial extrait de I'algorithme thmplate matching

Aprés chaque prédiction obtenue via la méthode STM présqmi&cédemment, on met a
jour le dictionnaire en incluant I'atome spatial corresgamt (figure 6.13). Nous avons testé
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plusieurs méthodes pour ajouter les atomes spatiaux. So#mplace la moitié des fonctions de
bases; pourj € [m/2,m — 1] du dictionnaire initialA, soit on travaille avec un dictionnaire de
taille double,A, € R™2", A linitialisation, les fonctions de basg pour;j € [m,2m — 1] sont
identiques a celles situées en premiére partie du dictimr@our;j € [0,m — 1]. Puis, au fur et a
mesure, on remplace les atomnaggivec; € [m, 2m — 1], par les atomes spatiaux.

3
Algorithme
du
Template Matching

V2

L]

V2

X

Atome spatial Atome spatial
pour le dictionnaire  pour le dictionnaire
AouA2 Ac ou A2c

Prédiction . % H D
parcimonieuse v ]/ /

y A yc Ac

N

Méme dimension Taille double
Mise a jour des FT /
dictionnaires / ou
A Ac A2 A2c

]

FiG. 6.13 — Méthodologie en prédiction STM avec mise a jour dtiatioaire

Travailler avecA, ralentit le processus de prédiction car il faut estimer laespondance de
deux fois plus de fonctions. Cependant, cela évite de pelelsetomes initiaux dé qui pourrait
s'avérer utiles, si on travaille avec un dictionnaire de maémille. Il s’est avéré relativement
comparable d'utiliser le dictionnaird, de taille double ou le dictionnaird, dont certaines
fonctions de base ont été remplacées par des atomes spatiafigure 6.14 est une illustration
du dictionnaire mixte atomes DCT - atomes spatiaux issuBaeara obtenu a un instant
quelconque.

Afin de garder en mémoire les atomes spatiaux les plus petsinen remplace au fur
et a mesure du processus ceux qui statistiquement ont lesnsoinvent été sélectionnés, par
l'algorithme de représentation parcimonieuse. Comme é&sante le tableau 6.4, l'utilisation
d’atomes spatiaux, directement extraits de I'image, n'a fo@arni de résultats satisfaisants. La
prédiction obtenue est meilleure que celle du TM mais eétigdire a la prédiction STM, présentée
plus haut (section 6.2.1.1).

| | Gain (dB) | Gain (%) |

| TM-4x4et8x8 | +o6s | -803 |
| STM-4x4et8x8 | +092 | -1158 |
| STM maj du dictionnaire4 x4et8x8 || +071 | -9.03 |

TAB. 6.4 — Résultats obtenus avec mise a jour du dictionnaire de® atomes spatiaux

Cependant, on remarque, comme attendu, que les représestatbtenues sont plus
parcimonieuses. En effet, lorsque un atome spatial essiclicgst, par nature, une combinaison
linéaire de plusieurs signaux unitaires. Il suffit ainsinglée meilleur des cas, de ne sélectionner
gu’'un seul de ces atomes pour former déja une représentasisez complexe de la texture.
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LTI

FiG. 6.14 — Dictionnaire DCT mis a jour avec des atomes spatiatirits de I'imageBarbara

L'entropie calculée sur I'histogramme obtenu en prédict®TM est de5.07 bits/bloc. Elle
diminue &4.53 bits/bloc lorsque I'on ajoute la mise a jour du dictionngier des atomes spatiaux.

6.2.2 Atomes directionnels

Les atomes fréquentiels issus d'une transformée en cosiisugete ou d’'une transformée
de Fourier discréete, sont incontestablement adaptés ppuésenter des zones texturées. Les
formes d’ondes oscillatoires inhérentes a ces deux traméfs ne sont cependant pas toujours
appropriées pour représenter des structures localequiegiou courbes.

Nous avons testé des dictionnaires composés aussi bieom#at anisotropiques, pour
représenter les structures linéiques, que d’atomes gassgour les zones uniformes. Les atomes
anisotropiques sont créés de la méme maniére que les drdalécrites en section 3.4.2.3. A
partir d'une fonction mére, on génére les atomes en appitquaette fonction des translations
T = (ty,t,), des mises a I'échellg = (s, s,) et des rotation® = (0., 0,). La grande difficulté
réside bien sOr dans la détermination de ces paramétre$pguehoisit en fonction des données
source mais également de I'application souhaitée.

Comme nous nous sommes limités a un jeu de paramédfy€sef ©) relativement basique,
i.e. obtenu sans recherche approfondie, nous n'avons pas ébdervésultats trés probants.
Nous nous sommes alors orientés vers une autre solutionéudier I'exercice fastidieux de la
recherche des parametres optimaux.

Nous proposons de tester les performances d’'un dictiemmainstitué de fonctions de base
inspirées de la transformée de Hartley discréte, dont Veiqiression théorique :

u _N_l ) nk > nk
[xn]—an cos nﬁ + sin nﬁ

n=0

ou x, est un signal réel de dimensidx et H[x,] est sa transformée de Hartley discréte, de
dimensionN.

L'expressions des fonctions de base bi-dimensionnetlges,que nous avons utilisées est la
suivante :
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(_ )m+n

2 2
app(m,n, k1) = cos (rtm,.) sin (mtn.) {cos [Wn (mck. + nclc)] + sin [Wn (mck. + nclc)]}

oum. =m-N/2,n. =n—-N/2, k. = k- N/2etl. =1—- N/2. Nous pouvons remarquer que
I'expression :

(=1)" cos(rtmy)

revient a considérer la sinusoide suivante :

cos [mt (m + m.)] = cos [271( 2: 4 e )]

soit une sinusoide de fréquenkeéchantillonnée a la fréquen@é et ayant une phase spatiale
égale am./2. Les atomes sont ainsi phasés par le signe donné-{3f*" et également modulés
spatialement.

Nous avons centré les fonctions de base afin d’avoir le plsgevensemble de directions
possibles. Néanmoins, un dictionnaire constitué de cetlesdonctions de base ne serait
pas suffisamment riche pour extrapoler des données testulmis proposons d'utiliser un
dictionnaire ayant le double de la taille prédéfinie. Il esistitué d’atomes issus de la DCT et des
fonctions que nous venons de présenter. Voici présenté eref@y15, le dictionnaire utilisé en
prédiction parcimonieus& x 8, dans le cadre de cette expérimentation.

LA RN

FiG. 6.15 — Dictionnaire de taille double, composé d'atomessiste la DCT et ceux inspirés de
la transformée de Hartley

Nous constatons, d'aprés les résultats rapportés dartddatet.5, que ce dictionnaire enrichi
permet de gagner simultanément en qualité de reconstnuetien débit. Notons que la tendance
reste positive lorsque I'on comptabilise le surcodt lié atée d’arrét, ici basé sur 'TEQM.
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\ | Sanssurcolt | Avecsurcolt |
| Barbara | Gain (dB) | Gain (%) | Gain (dB) | Gain (%) |
MP - arrét EQM - DCT +0.43 -5.61 +0.29 -3.75
MP - arrét EQM - DCT + nouveaux atomes + 0.56 -7.25 +0.41 -5.32

TAB. 6.5 — Résultats Bjontegaard avec un dictionnaire compaséndes DCT et directionnels

6.2.3 Atomes mono-dimensionnels

Nous traitons des signaux images, il est donc compréhendibtiliser des fonctions de base
bi-dimensionnelles. Dans un cadre général, lorsque I'arhaite appliquer une transformation
bi-dimensionnelle séparable a une image, on applique fesftstemation mono-directionnelle,
en ligne, puis en colonne. Dans notre contexte, le formalisi® la prédiction parcimonieuse
nécessite de vectoriser les données et ainsi travaillarrsuecteur, contenant les lignes de pixels
du bloc, les unes a la suite des autres. On peut ainsi légitene soulever la question de la
pertinence de I'utilisation de fonctions bi-dimensionegl

Nous avons testé un dictionnaire, basé sur la transforméeoginus discréte, composé
d'atomes mono-dimensionnels. Jusqu'a présent, le ditdioea DCT utilisé se composait de
fonctions de base bi-dimensionnelles :

It ( N 1)
COS|—|n -
N 2

a —ﬂgcos k—n(m+1)
mmnk,l = N N 2

Les atomes mono-dimensionresue nous évoquons, sont simplement les fonctions :

a —”E k—n(m+1)
mk = NCOS N 5

Il est intéressant de constater que les résultats obtenpgédittion parcimonieuse, avec le
dictionnaire formé d’atomes mono-dimensionnels (cf tabl6.6), sont relativement élevés. Nous
pouvons noter que les performances obtenus avec le diafrenmono-dimensionnel, lorsque
le surcodt est pris en compte, sont similaires a ceux obtemas un dictionnaire DCT bi-
dimensionnel, sans sa prise en compte. L'utilisation deicgodnaire formé d’atomes mono-
dimensionnels revient a compenser le colt de codage suppléire que nous avons introduit.

Barbara Sans fenétre de pondération
Sans surcodt Avec surcolt
MP - arrét EQM -DCT 2D || +0.43 | -5.61 | +0.29 | -3.75
MP - arrét EQM -DCT 1D || +0.55 | -7.17 | +0.43 | -5.60

Barbara|| Avec fenétre de pondération
Sans surcoldt Avec surco(t
MP - arrét EQM - DCT 2D|| +0.56 | -7.27 | +0.41 | -5.33
MP - arrét EQM-DCT 1D || +0.73| -9.52 | +0.59 | -7.70

TAB. 6.6 — Résultats Bjontegaard avec un dictionnaire compdaéomes DCT mono-
dimensionnels

1| s’agit de fonctions de base 2D mais sur I'une des dimemsslarfréquence étant nulle, 'argument de I'un des
cosinus est égal h
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an
N
-

FiG. 6.16 — Dictionnaire DCT constitué d’atomes bi-dimens&lan

Fic. 6.17 — Dictionnaire formé d’atomes DCT mono-dimensioanel
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Il reste néanmoins surprenant d’obtenir de meilleurs téula partir de ce dictionnaire
composeés d’'atomes mono-dimensionnels. Il est certasgl@r I'on observe les deux dictionnaires
(figure 6.16 et figure 6.17), que le dictionnaire composéodats 1D offre une grande variété
d’atomes mono-directionnels. IIs peuvent ainsi assuregpgaesentation d’un nombre significatif
de signaux présentant des directions définies par difiésevidleurs angulaires. Le dictionnaire
basé sur la DCT 2D usuelle, présente des atomes 1D uniquemegmemiére ligne et premiére
colonne, en excluant la composante continue. Les autreseatgont bi-dimensionnels : ils sont
créés a partir de fréquences croisées, en ligne et en colonne

La question que cette observation souléve est la suivantsurqpoi les atomes mono-
dimensionnels réussissent eux aussi a reproduire dessrtetifirés complexes, bi-dimensionnels
qui peuvent s'avérer étre de meilleure qualité qu’'avec otiatinaire basé sur la DCT 2D ?

DCT 2D DCT 1D

FIG. 6.18 — Visualisation, sur I'image source, des blocs deiptiéd retenus, selon un critére
SSE, lorsqu'ils ont été prédits par la prédiction parcimose. A gauche, avec le dictionnaire 2D ;
a droite, avec les atomes 1D

Pour essayer de mieux comprendre cette observation, véisepté en figure 6.18, les blocs
de taille 8 x 8 (représentés en bleu) qui ont été sélectionnés comme ureilfgédiction, en
compétition avec les modes directionnels de la norme. $uagje de gauche, les blocs bleus
sont ceux qui ont été sélectionnés, selon un critére SS&fuerla prédiction parcimonieuse est
faite avec le dictionnaire 2D.

A droite, la méme chose pour le dictionnaire constitué dfeg® mono-dimensionnels. On
constate effectivement une plus forte sélection dans lel€gsnotamment sur les structures
linéiques en haut a gauche de I'image, sur le pantaloBaldara ou encore, sur celles, de
résolution fine, présentes sur la nappe de la table. La quessit de comprendre comment les
textures plus complexes, par exemple celles du fauteunt,edties aussi correctement prédites.

Afin d’apporter un élément de réponse, nous avons obsenggddgctions que nous obtenons
dans les deux cas de figures étudiés, pour des blocs deltaiid 6.Comme prévu, les structures
linéiques ne sont pas correctement prédites avec le dieticn 2D, comme cela est illustré en
figure 6.19.

Concernant la structure du fauteuil, les deux dictionsapeesentent une reconstruction bi-
dimensionnelle. Bien que moins complexes, les atomes rdrotionnels suffisent pour restituer
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whe

Texture
bi-dimensionnelle
non adaptée

Texture
mono-dimensionnelle
adaptée

FIG. 6.19 — Structures linéiques en 2D et en 1D en prédict®or 16

le motif. Les combinaisons linéaires d’atomes permettargendrer une prédiction satisfaisante.
Il est certain que nous perdons en parcimonie : dans le meilles cas, quelques atomes bi-
dimensionnelles suffiront pour reproduire la texture, lailofaudra une combinaison linéaire
de nombreux atomes mono-dimensionnels pour parvenir asufta®& comparable. Pour certains
blocs, la prédiction bidimensionnelle obtenue avec lesiatomono-dimensionnels sera méme de
meilleure qualité, selon un critere SSE, que celle obtemee & DCT 2D. On voit, d’apres la
figure 6.20 que les prédictiomsetc issues de I'approche 1D ont toutes les deux été sélectisnnée
au dépend de la prédiction 2D (bloegtd).

DCT 2D - DCT1D

Textures bi-dimensionnelles
reproduites dans les deux cas

SCEEEN

Blocs bleus : blocs de

prédiction avec la DCT 1D,

retenus comme meilleure prédiction
parmi les 4 modes intra 16x16 de la
norme ET la prédiction faite avec

la DCT 2D.

FIG. 6.20 — Comparaison en prédictida x 16

On peut supposer que les combinaisons linéaires des atopras-directionnels permettent
de créer des motifs 2D de phases spatiales plus variées. Etenlictionnaire 1D est constitué
d'atomes directionnels d’angles divers, on peut générersilgnaux dont les phases spatiales
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sont plus riches. Ce dictionnaire permet d’avoir une plunde liberté dans la création d’'une
prédiction, les atomes étant, par nature, plus simples,piitaires.

Remarque:ll n'est pas étonnant, en revanche, que le dictionnaire titugs d’atomes
mono-dimensionnels conduise a de meilleures performantéerme de compression car la DCT
2D contient un plus grand nombre de hautes fréquences, #aaligantes dans la chaine de
compression.

Force est de constater qu'il reste difficile de caractéridermaniére ferme et définitive
la nature d'une texture. Ces atomes mono-dimensionnels I'queaurait pu dédier a la
représentation de structures texturelles mono-dimensltas, s’avérent tout aussi performants
dans la représentation de motifs plus complexes, bi-diroensls.

6.3 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre diverses solutionggraer d'accroitre la qualité de
la prédiction en jouant sur la nature des fonctions de basasMvons recherché des solutions
notamment basées sur I'adaptativité, I'ajout et la redierde fonctions de bases spécifiques.
S’orienter vers des atomes de nature spatiale ne semblé&r@amé mauvaise orientation bien que
les résultats que nous avons obtenus sur le sujet sont sibgEméme les travaux sur le recalage
des atomes par corrélation de phase laissent penser quatditneeune bonne alternative pour ne
pas avoir a travailler sur un trop large ensemble d’atomagdrrait imaginer combiner les deux
approches en s'intéressant a des atomes spatiaux au sgireldesn choisirait la sous-partition
formant un novel atome dont la phase est la mieux adaptégal sireproduire. Il faut cependant
garder a I'esprit que la représentation la plus parcim@@ewe conduira pas nécessairement a la
meilleure prédiction.






Conclusion

L'objet de cette thése a été la recherche et I'évaluationedbniques pour améliorer la
prédiction d'images au sein d’'un codeur numérique. L'ergaonsisté a explorer des méthodes
qui visent a reproduire et étendre des motifs de complexdté@&e, présents au sein des images
et des vidéos. Nos choix se sont orientés vers des solutlbast da théorie du signal et des
approches connues en synthése de texture. Un deuxiémeaeé@iéd’intégrer ces solutions dans
I'un des meilleurs encodeurs H.264 / AVC actuel et d’en ésales performances en tenant
compte des contraintes de qualité et de colt de codage.

Représentations parcimonieuses adaptées a la prédictiorimiages

La mise en place de la prédiction basée sur les représerstaharcimonieuses, dans un
encodeur H.264 / AVC avec codes CAVLC a permis de validefita€ité de cette approche.
Les résultats obtenus en termes de débit et de distorsiancsomparativement supérieurs a
ceux issus des outils de prédiction intra-image du stan#h2®4 / AVC. Lintégration d'un
critere lagrangien au sein de cette méthode, pour affinende ae la meilleure représentation
parcimonieuse présente également un gain en terme de tdtstagsion par rapport a la norme.
Il est & noter que nous obtenons les mémes tendances, bieelgumncerne des gains inférieurs,
lorsque le codage CABAC est activé, plutbt qu'un codage CBVL

Nous avons pu souligner la pertinence d’une utilisatiorptatave de différentes configurations
du voisinage. La diversité du signal contenu dans le procignage que nous utilisons comme
support de prédiction peut engendrer des difficultés danprdeessus de représentation et
d’extrapolation. On peut dés lors imaginer des solutiorseea sur des voisinages multiples, de
tailles plus réduites contenant un signal image de natumobéne, pour guider plus finement la
sélection de fonctions de base appropriées.

Dans ce chapitre, nous avons également abordé une utifigatiilosophiqguement différente
de notre approche. Il s'agissait de présenter I'outil dansadre d’amélioration d’'une prédiction
et plus spécifiquement, la prédiction inter images du stahda264 / AVC ainsi que la prédiction
spatiale inter couches de H.264 / SVC. L'idée commune adgrdifites applications présentées,
a été d'utiliser des informations supplémentaires, issleeslivers procédés, tout en gardant le
voisinage proche connu en prédiction intra image, et aipsiaffiner la prédiction grace a la
combinaison de toutes ces informations.

Déconvolution spectrale

Nous avons présenté I'équivalence dans le cas 1D de I'thgeei duMatching Pursuitet
celui proposé par A. Kaup et T. Aach, basé sur une déconealdtiéquentielle. L'étude de
ces deux approches a permis de mettre en confrontation dents mle vue pour le processus
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de synthése. La prédiction parcimonieuse peut affiner laélisadion de la texture grace aux
multiples fonctions de base que I'on choisit d'utiliser comdictionnaire de référence alors que
la déconvolution spectrale repose sur des bases de Fduagproche fréquentielle utilise par
nature une modélisation des données inconnues via un mgggti@l. On peut aisément imaginer
une extension aihpainting ou a I'extraction de composantes particuliéres a partir dmenmt ou
on définit un masque relatif aux données pertinentes.

Dictionnaires

La ligne directrice de ce chapitre a concerné I'exploratid® solutions en terme de
dictionnaires de fonctions de base. Nous n'avons pas relthd'iexhaustivité, ni la pluralité des
fonctions. Nous nous sommes plus précisément focalisédesuméthodes alternatives.

La premiére idée a été d'introduire de I'adaptativité ponrdictionnaire de taille fixe. Une
solution étudiée a consisté a adapter le voisinage spatiah sles orientations connues, afin
de réduire le nombre de composantes dans notre représanthéis fonctions de base ainsi
utilisées sont de natures plus simples et en nombres rétlldtss avons effectivement observé
une amélioration de notre prédiction en terme de parcimgmar un jeu de directions somme
toute assez restreint. Une autre solution, que I'on pdugwlifier de duale, a été d'introduire
I'adaptivité, non pas sur le signal spatial, mais sur lections de base. Pour un dictionnaire
classique donné, nous proposons d'accroitre virtuellenfemedondance du dictionnaire, en
proposant des versions spatialement translatées desoftaie base, plus en accord avec la
phase du signal spatial dans le voisinage. L'idée est théement satisfaisante et a montré sa
pertinence sur des exemples basiques. La technique ddatioriéde phase pour déterminer le
déphasage a appliquer demeure néanmoins relativememnéebdes que I'on travaille sur des
images réelles. |l serait intéressant de poursuivre lelkerebes dans ce domaine et de voir
comment améliorer la détermination du déphasage, en gaadasprit que la nature du signal
sur lequel on appligue le traitement évolue au sein du psosegératif des algorithmes utilisés
en prédiction parcimonieuse. Un signal résiduel est bierpk($ bruité qu’un signal image, sur
lequel on travaille a la premiére itération des algorithmes

Nous nous sommes également penché sur la problématiquendiife des fonctions de base.
L'objectif a été d’enrichir le dictionnaire de signaux dtistts des fonctions de base usuelles, pour
améliorer la parcimonie et la qualité de la prédiction. Lenpier type d’atomes que nous avons
envisageés sont des patchs de texture directement issumdgé’ elle-méme. Ces atomes spatiaux
se sont avérés pertinents pour améliorer la parcimonie depl#sentation. Dans un esprit plus
conventionnel, nous avons également évalué les perfoesatie la prédiction parcimonieuse
lors de I'ajout de fonctions de base directionnelles. Cesas ont pour vocation d’améliorer la
représentation des contours. Nous avons pu observer ungeatagion des gains en qualité et en
débit, lors de I'ajout de ces fonctions de base.

Le dernier point étudié concerne 'analyse des résultatisnols grace aux fonctions de base
mono-dimensionnelles de la transformée en cosinus dis@étn que la prédiction parcimonieuse
concerne I'extrapolation de texture bi-dimensionnelles’ést avéré trés intéressant d'utiliser
des fonctions mono-dimensionnelles, tant en termes deureisdiel que de performances en
compression.
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Perspectives

Les techniques actuelles en prédiction d’'images demegsg@ndant bien moins complexes
mais les performances obtenues laissent présager un geaittiellement prometteur a ce type
d'approches. Des solutions a court terme pourraient étrisagées pour réduire la complexité
inhérente aux algorithmes utilisés pour rechercher latisolda plus parcimonieuse. On peut
imaginer accélérer le processus de sélection des fondli®tmse, en tenant compte de I'état de
contextes qui seraient mis a jour au cours du processusatlage. Ces contextes seraient des sous
ensembles de dictionnaire, formés des fonctions précéaatutilisées pour les blocs voisins.
On choisirait ensuite le contexte le plus probable. Poudayuia sélection des fonctions de base,
on peut également envisager de sélectionner un sousftliaiif@, issu d’'un méta-dictionnaire
exhaustif conduisant ainsi a I'élaboration de dictionesistructurés, en fonction de la nature du
signal environnant.

Si on souhaite aller plus loin, on pourrait envisager unevabe technique alliant les
avantages de chacune des méthodes étudiées : celle batEe représentations parcimonieuses
et celle basée sur la déconvolution spectrale. On peut maagiaider d’'une caractérisation du
voisinage, par exemple par analyse spectrale, pour chaisgous dictionnaire dans une union
structurée de dictionnaires.

Un autre probleme, que celui lié au choix des atomes, estadplar la méthode de prédiction
parcimonieuse. Une bonne approximation sur le voisinageawre lié a la parcimonie de la
représentation, n'induit nécessairement une bonne pignlicCette difficulté a été jusque la
résolue en transmettant une information supplémentaineecoant le nombre d'itérations. Le
surco(t engendré par cette information devient maleuneest prohibitif pour des blocs de
petites tailles. Une premiere solution qui peut étre egédsaest de prédire la valeur du seuil,
guidant I'arrét des algorithmes, en se basant sur le degeérdplexité du signal voisin. Un signal
de faible variance ne nécessitera pas le méme nombre d'amuien signal dont la variance est
élevée. La variance est un exemple d’outil classiguemautdise en caractérisation de texture. Il
est raisonnable de penser qu'il faudrait utiliser plusienrtils combinés entre eux pour avoir une
plus grande finesse dans la caractérisation de la textutie €ution n’apporte pas une réponse
définitive au probléme inhérent a la prédiction mais c’es dacision basée sur un compromis
débit / distorsion. Ceci est une premiére approche mais ah g imaginer d’autres. Le seuil
pourrait étre dépendant de la valeur du pas de quantificalionnaissant ainsi le débit alloué, on
pourrait guider la prédiction basée sur les représentapancimonieuses en modulant les valeurs
de seuil. On peut également envisager de prédire le seuiloducburant en fonction des seuils
utilisés par les blocs voisins et / ou ceux contenus dansraage précédente. Cela nécessiterait
d’envoyer les valeurs de seuil pour une premiére image reaisuivantes se baseraient sur ces
valeurs pour notre méthode de prédiction. On pourrait imexgiin rafraichissement des valeurs
des seuils a chaque insertion d'image intra dans le groupeges.

Il serait pertinent de comparer notre approche aux derrirarsaux de la littérature en
prédiction d'images. Il a en effet été présenté recemmekOBl une prédiction bi-directionnelle
basée sur la combinaison linéaire des modes intra imageetdsNeuf modes sont ainsi ajoutés
pour réussir a prédire des motifs plus complexes. Cetteoahprest aussi complétée par une
transformation directionnelle et un parcours adaptif desffcients, basé sur ces nouvelles
directions, lors du codage du résidu. Il s'avére que surdaaton de débit d&0 % annoncée,
seul3 % est issu de la prédiction bi-directionnelle cortre4, 5 % grace a I'adaptativité introduite
au niveau du codage du résidu. Il pourrait donc étre intérésde rajouter a notre approche,
une intelligence au niveau du codage du résidu, pour eeplobmplétement les corrélations
résiduelles.
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Il serait également intéressant de poursuivre les rechsrsbr la création de dictionnaires
adaptatifs. De récents travaux [AEO8] suggerent I'utii@ade dictionnaires peu conventionnels
car formés directement a partir de I'image source. Il s'dgitcréer une imagette, contenant les
principaux éléments structuraux de I'image originale.t€@hagette est alors seule suffisante a
I'élaboration d'un dictionnaire adaptatif. En effet, onotit ensuite au sein de cette imagette,
des sous-ensembles qui seront les fonctions de base dondigiie. Les intéréts sont multiples.
Pour les applications nécessitant la transmission duodictire au décodeur (notamment
lorsqu’il s'agit de dictionnaires adaptatifs dont le presas d’'apprentissage ne peut étre répété
au décodeur), il suffit de transmettre I'imagette plutdt tpéotalité du dictionnaire. Un autre
intérét est de pouvoir choisir des atomes de différentdledadt a différentes positions spatiales.
Ceci rejoint les travaux que nous avons effectués sur ldageade phase des atomes. Un tel
dictionnaire offre une grande flexibilité, tant en terme Hage spatiale que de mise a I'échelle.

Nous avons fait une utilisation des représentations pamieuses dans un cadre trés précis
de prédiction d'image au sein d'un schéma de compressiamr. €endre notre vision, il serait
pertinent de chercher a voir au sein de quelles briques aedbdeur on pourrait exploiter
cette technologie. De nombreux travaux [NZ97, NZ02, LGV84]sont déja concentrés sur
I'utilisation des représentations parcimonieuses poucdeéage du résidu. Une des difficultés
dans ce cas est d'adapter la quantification aux coefficiastssid’'une approche basée sur les
représentations parcimonieuses. ldéalement, il faubdnire la quantification au sein méme du
processus qui livre la représentation parcimonieuse. @aux se sont également intéressés a
une quantification a posteriori. Une autre difficulté propreette approche concerne le codage
des coefficients non nuls liés a la représentation parcieusei obtenue.



Glossaire

AVC
CABAC
CAVLC
DCT
DFT
GOP
HHI
ITU-T
FFT
MPEG
MSE
PSNR
RDO
SAD

Advanced Video Coding

Context-based Adaptive Binary Arithmetic Coding
Context-based Adaptive Variable Length Coding
Discrete Cosine Transform.

Discrete Fourier Transform.

Group Of Pictures

Heinrich Hertz Institute

International Telecommunication Union

Fast Fourier Transform

Moving Picture Experts Group

Mean Square Error

Peak Signal to Noise Ratio

Rate Distortion Optimization

Sum of Absolute Differences
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Paysage

Je veux, pour composer chastement mes églogues,
Coucher aupres du ciel, comme les astrologues,

Et, voisin des clochers écouter en révant

Leurs hymnes solennels emportés par le vent.

Les deux mains au menton, du haut de ma mansarde,
Je verrai I'atelier qui chante et qui bavarde ;

Les tuyaux, les clochers, ces mats de la cité,

Et les grands ciels qui font réver d'éternité.

Il est doux, a travers les brumes, de voir naitre
L'étoile dans I'azur, la lampe a la fenétre

Les fleuves de charbon monter au firmament

Et la lune verser son pale enchantement.

Je verrai les printemps, les étés, les automnes;;
Et quand viendra I'hiver aux neiges monotones,
Je fermerai partout portiéres et volets

Pour batir dans la nuit mes féeriques palais.
Alors je réverai des horizons bleuatres,

Des jardins, des jets d’eau pleurant dans les albatres,
Des bhaisers, des oiseaux chantant soir et matin,
Et tout ce que I'ldylle a de plus enfantin.
L'Emeute, tempétant vainement a ma vitre,

Ne fera pas lever mon front de mon pupitre ;
Car je serai plongé dans cette volupté
D’évoquer le Printemps avec ma volonté,

De tirer un soleil de mon coeur, et de faire

De mes pensers brllants une tiede atmosphere.

Charles Baudelaire









Résumé

La compression numérique est devenue un outil indispeagatlr la transmission et le stockage
de contenus multimédias de plus en plus volumineux. Pownde a ces besoins, la norme
actuelle de compression vidéo, H.264/AVC, se base sur uageogrédictif visant a réduire
la quantité d'information a transmettre. Une image de ptémi est générée, puis soustraite a
I'originale pour former une image résiduelle contenant unimum d’information. La prédiction
H.264/AVC de type intra repose sur la propagation de pix@sins, le long de quelques
directions prédéfinies. Bien que tres efficace pour étendeendotifs répondants aux mémes
caractéristiques, cette prédiction présente des perfaresalimitées pour I'extrapolation de
signaux bidimensionnels complexes. Pour pallier cettblproatique, les travaux de cette these
proposent un nouveau schéma de prédiction basée sur léseatations parcimonieuses. Le but
de l'approximation parcimonieuse est ici de rechercher exteapolation linéaire approximant
le signal analysé en termes de fonctions bases, choisiesimu’'sn ensemble redondant. Les
performances de cette approche ont été éprouvées dansémasde compression basé sur la
norme H.264/AVC. Nous proposons également un nouveau sclénprédiction spatiale inter-
couches dans le cadre de la compression " scalable " basé.26#/8VC. Le succés de telles
prédictions repose sur I'habileté des fonctions de baserilét correctement des signaux texturés
de natures diverses. Dans cette optique, nous avons égulerpdoré des pistes visant la création
de panels de fonctions de base, adaptées pour la prédietibongs texturées.

Abstract

Digital compression has become an essential tool for tresssom and storage of increasingly
large multimedia content. To meet these needs, the cutiardard for video compression, H.264/
AVC, is based on a predictive encoding to reduce the amountaimation transmitted. An image
prediction is generated, and then subtracted to the ofigiriarm a residual image containing few
information. H.264/AVC intra prediction is based on theegat of neighboring pixels, along some
predefined directions. Although very effective to extenttgra with the same characteristics, this
prediction has limited performances to extrapolate cormpl®-dimensional signals. To mitigate
this problem, this thesis work offer a new prediction schdmeed on sparse representations.
The goal of sparse approximation techniques is to look faneal expansion approximating the
analyzed signal in terms of functions chosen from a large reddndant set. Performances of
this approach have been proven in a compression schemedrased64/AVC standard. We also
propose a new spatial inter-layer prediction scheme witterframework of scalable H.264/SVC-
based compression. The success of such predictions is bast skill of basis functions to
properly extend textured signals of various kinds. Acaagti to this, we have also explored
solutions to create panels of basis functions adapted éotetktured areas prediction.



