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Résumé :
Ces travaux de thèse s’inscrivent dans le contexte d’un projet
européen visant à créer une caméra très haute résolution
8k. Au sein de ce projet notre équipe a eu la tâche de
travailler sur deux aspects technologiques : (1) la création d’un
démonstrateur réalisant une déconvolution en temps réel d’un
flux vidéo provenant d’une caméra très haute résolution créée
par le consortium, (2) la création d’un prototype permettant
d’augmenter la résolution et le niveau de détail de flux vidéo
d’une résolution d’entrée de 4k vers le 8k en utilisant des
méthodes de Super Résolution (SR). Ce manuscrit présente
principalement les travaux liés à la création du prototype
réalisant une méthode de SR. Afin de pouvoir évaluer l’apport
qualitatif de la SR, une étude sur la pertinence des métriques
est réalisée afin de sélectionner les métriques les plus adaptées à
évaluer des traitements d’amélioration de la qualité des images.
Ensuite, une nouvelle méthode de SR Spatiale nommée LASSR
pour Local Adaptive Spatial Super Resolution a été mise en place
pour corriger certains artefacts observés lors de l’implantation
d’une méthode de SR de l’état de l’art. Notre méthode permet
d’adapter localement le traitement en fonction de la texture,

cette adaptation est réalisée automatiquement en utilisant un
modèle de décision généré lors d’un apprentissage supervisé.
Suite à la validation de notre méthode par un panel d’experts lors
d’une évaluation psychovisuelle, le module IP a été développé
pour fonctionner avec des volumes de données très importants
sur des cibles FPGA et pour fonctionner en temps réel. Une
boite à outils de composants a été créée afin de pouvoir décrire
le module de manière générique. Cela permet d’adapter le
module LASSR à différentes configurations (taille de l’image,
dynamique des pixels . . .). L’élément majeure de cette boîte à
outil est le filtre de convolution 2-D générique : sa taille et ses
coefficients sont paramétrables (la puce FPGA peut limiter ce
filtre). Des résultats encourageants ont été obtenus concernant
l’augmentation de résolution pour une image de sortie 4k en
niveaux de gris, il est possible pour un seul module LASSR
d’obtenir une fréquence de sortie de 17.03 im/s. Sur le FPGA de
la carte de développement VC707 de Xilinx il est théoriquement
possible d’atteindre une fréquence de 136.2 im/s en parallélisant
8 modules LASSR.
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Keywords: Image quality enhancement, FPGA, Super resolution, real-time texture analysis, spatial interpolation, real-time
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Abstract:
These thesis works are part of an european project aiming to
design a very hight resolution (8k) video camera. Within this
project our team had the task of working on two technological
aspects: (1) the design of a demonstrator carrying out a real-
time deconvolution of a video stream coming from a very
high resolution camera created by the consortium , (2) the
design of a prototype allowing to increase the resolution and
the level of detail of video streams from an input resolution of
4k to 8k using Super Resolution (SR) methods. This manuscript
mainly presents the work related to the creation of the prototype
realizing a Super Resolution method. In order to be able to assess
the qualitative contribution of SR, a study on the relevance of
the metrics is carried out in order to select the most suitable
metrics for evaluating image quality improvement processes.
Then, a new method of Spatial SR named LASSR for Local
Adaptive Spatial Super Resolution was implemented to correct
certain artefacts observed with a State of the Art SR method.
Our method allows to locally adapt the processing according

the texture, this adaptation is carried out automatically using a
decision model generated during supervised learning. Following
the validation of our method by a panel of experts during a
psychovisual assesment, the IP module was developed to operate
with very large volumes of data on FPGA targets and to operate
in real time. A toolbox of components has been created in order
to describe the module in a generic way. This allows the LASSR
module to be adapted to different configurations (image size,
pixel dynamics . . .). The major element of this toolbox is the
generic 2-D convolution filter : its size and its coefficients can
be tuned (the FPGA chip limits this filter). Encouraging results
have been obtained regarding the increase in resolution for a 4k
grayscale output image, it is possible for a single LASSR module
to achieve an output frequency of 17.03 fps. On the FPGA of
the Xilinx VC707 development board, it is theoretically possible
to reach a frequency of 136.2 fps by parallelizing 8 LASSR
modules.
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1
Introduction Générale

C e chapitre introductif présente le contexte général de ce travail intitulé "Développement de
nouvelles techniques de Super résolution de séquences vidéo : Vers une implémentation

temps réel sur Smart Caméra". Le Laboratoire ImViA a en effet participé de 2015 à 2018 à un
projet Européen H2020 sur le thème de la très haute résolution 8k (8192 × 4096 pixels), projet
qui nous a permis d’apporter des contributions dans les techniques de Super Résolution et dans le
domaine matériel via l’introduction d’un accélérateur matériel compétitif avec l’état de l’art.

Sommaire
1.1 Motivations et contexte de l’étude . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
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1.2 Objectifs de la thèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
1.3 Structure du manuscrit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
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2 CHAPITRE 1. INTRODUCTION GÉNÉRALE

1.1/ Motivations et contexte de l’étude

1.1.1/ La course aux pixels . . .

La télévision a largement et constamment évolué depuis sa création. Tout d’abord en noir et blanc,
les images sont passées en couleurs avec une très basse résolution. Ainsi les téléviseurs à tubes ca-
thodiques disposaient pour la plupart de la résolution maximum de diffusion que nous appellerions
aujourd’hui "Small Definition" (SD) avec une résolution de 800 × 500 pixels. Les connections
"péritel" qui reliaient les décodeurs satellites, les magnétoscopes et même par la suite les lecteurs
DVD ne pouvaient d’ailleurs pas diffuser de contenu de plus haute définition.

Dans les années 1990-2000, les téléviseurs à tubes cathodiques ont laissé la place aux téléviseurs à
base de cristaux liquides. Ces nouveaux écrans, disposant de technologie numérique, imposent les
premiers standards Haute Définition (HD-720p) avec une résolution de 1280×720 pixels. En 2006
ce standard évolue pour apporter encore plus de détails aux images avec le Full HD (1920 × 1080
pixels). Cette norme s’est généralisée depuis 2013 pour les écrans d’ordinateur et les smartphones.

En 2012 la norme Ultra HD, avec une résolution de 3840 × 2160 pixels, s’impose pour remplacer
la Full HD. Cette norme de diffusion, appelée 4k (le véritable 4k étant théoriquement réservé à
la norme DCI du cinéma, avec une définition de 4096 × 2160 pixels), est rendue possible avec
l’évolution constante des technologies de compression vidéo (H.265 HEVC) et l’augmentation du
débit des connexions apportant le contenu vidéo (fibre optique, VDSL et satellite).

Bien que l’Ultra HD ne soit pas répandue dans tous les foyers au moment où nous écrivons, et
que le contenu de diffusion haute définition ne soit pas généralisé, la chaîne nationale de diffusion
de télévision Japonaise NHK 1 a annoncé dès 2017 qu’elle diffusera les Jeux Olympiques du
Japon de 2020 en 8k (7680 × 4320 pixels). Les scènes seront capturées à une fréquence de 240
images/secondes avant d’être traitées et de permettre la diffusion des séquences en slow motion.
C’est une performance que prévoit cette chaîne de télévision, sachant que pour le moment les
téléviseurs et projecteurs cinéma en 8k sont rares et chers. NHK prévoit de développer la chaîne
complète, de la capture des images à haute cadence à l’affichage, en passant par le transfert2

(figure.1.1).

C’est en Septembre 2018, lors du salon international de la radiodiffusion de Berlin (IFA 2018)
que de nombreux téléviseurs et projecteurs 8k ont été présentés. Ces écrans de grande réso-
lution et de grande taille sont une révolution dans le domaine du grand public, même si pour
le moment les prix restent prohibitifs (au-delà de 6000€ pour le plus petit moniteur Samsung 65").

Des caméras à très haute résolution sont déjà sur le marché, à des prix très élevés. RED, par
exemple, vend une large gamme de caméras à haute résolution comme 2K, 4K, 5K, 6K, et 8K. Ces
caméras sont plutôt destinées aux professionnels fournissant des flux vidéos peu compressés, ce
qui assure une qualité d’image répondant aux standards de la diffusion audiovisuelle.
Cependant, de plus en plus de téléphones incluent des caméras permettant de filmer en 4K avec
une qualité telle que des cinéastes comme Claude Lelouch ont pris la décision de tourner certains
films à l’aide d’un smartphone 3.

1. http://www.nhk.or.jp/8k/index_e.html
2. http://www.nhk.or.jp/8k/tech/index_e.html
3. http://www.premiere.fr/Cinema/News-Cinema/Claude-Lelouch-tournera-son-prochain-film-au-smartphone

http://www.nhk.or.jp/8k/index_e.html
http://www.nhk.or.jp/8k/tech/index_e.html
http://www.premiere.fr/Cinema/News-Cinema/Claude-Lelouch-tournera-son-prochain-film-au-smartphone


1.1. MOTIVATIONS ET CONTEXTE DE L’ÉTUDE 3

Figure 1.1 – NHK prévoit la diffusion des JO 2020 en 8k, @240im/s. Illustration présentant l’utili-
sation du système de ralenti 8k et du caméscope 8k pour la production de programmes télévisuels.

L’évolution de ces technologies reste possible grâce à l’évolution conjointe des normes de trans-
mission et des techniques de compression. En effet la transmission HDMI 2.1 permet de transférer
des images 8k à une fréquence de 60 im/s, compressées avec la compression H265-HEVC.

Nous venons de voir que les constructeurs du domaine télévisuel participent activement à cette
course aux pixels, fabriquant des écrans de plus en plus résolus pour tous les types d’afficheurs
(téléviseurs, moniteurs d’ordinateurs, téléphone portable, casque de réalité virtuelle, tablettes . . .).
Ces écrans arriveront un jour à surpasser le besoin du consommateur, et surtout surpasser la per-
ception de l’œil humain. Ces constructeurs ont déjà annoncé la norme de diffusion 10k, possible
elle aussi grâce aux connexions HDMI 2.1.
Le futur nous dira si cette évolution aura été nécessaire, ou une mode comme il a été possible de
le voir avec la limitation de la fabrication des écrans 3D.

Utilité de la très haute résolution
Il est possible de penser qu’augmenter indéfiniment la résolution des écrans de télévision est su-
perflue, puisque dans la plupart des installation domestiques, le recul de l’observateur est tel que
la résolution 4k atteint ou dépasse la résolution de l’œil humain.

Cependant, dans un certain nombre de domaines, il est nécessaire que les images contiennent un
nombre de détails très élevés. Nous pouvons citer par exemple :

— Le domaine de la sécurité : un haut niveau de détails peut assurer une bonne qualité de
reconnaissance d’individus (y compris si celui-ci est loin de la caméra) et permet d’extraire
plus d’informations sur les scènes surveillées.

— Les domaines de la télédétection et de l’astronomie : leur principe étant de capturer des
images d’objets situés très loin de la caméra, tout en couvrant un champ large, une grande
résolution permet d’analyser plus d’objets plus précisément (étoiles, planètes), ou par
exemple d’obtenir des informations de textures plus fiables.

— Le domaine de la médecine : L’augmentation des détails peut conduire à une amélioration
des diagnostics, par exemple dans le cadre de l’utilisation d’images endoscopiques. Il est
toutefois à noter que dans ce domaine particulier, la création de pixels artificiels (par inter-
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polation ou autre) est à réaliser avec précaution étant donné l’impact sur le diagnostic que
peut avoir ce type de traitement.

Comme il a été vu jusque-là, l’augmentation de la résolution des images permet d’améliorer le
confort visuel, les traitements informatiques, les diagnostics et analyses. Toutefois, l’obtention de
ces images haute résolution peut poser des problèmes de coût ou de matériel.

1.1.2/ Insertion dans le projet Européen H2020-EXIST

Tout comme le Japon, l’Union Européenne a initié des projets dédiés à la très haute résolution 8K.
Parmi ceux-ci, Le projet H2020 nommé EXIST, pour EXtended Images Sensing Technologies, a
pour but de concevoir une caméra complète très haute résolution. Le consortium d’industriels et
d’universitaires a pour tâche de concevoir des caméras haute résolution, de l’objectif au traitement
embarqué pour piloter ces caméras. Les domaines principaux visés par ce projet sont les suivants :

— La diffusion (broadcasting) ;
— La vidéosurveillance et la sécurité ;
— La santé.

Le consortium réunit un grand nombre d’instituts publics et privés. Ces instituts sont regroupés
dans deux catégories :

— Développement de capteurs d’image, et du traitement d’images : IMEC, Fraunhofer IMS,
ImViA (Le2i), TNO, iMinds et TU Delft ;

— Fabricants/concepteurs de semi-conducteurs et intégrateur finaux : CMOSIS, Grass Valley,
Softkinetic, Thales Angenieux, Adimec, Silios, Sofradir, Focal, et Quest.

D’une manière générale, il est possible de créer des images haute résolution (HR) à l’aide de
matériel nativement de haute résolution, grâce à des optiques et des capteurs adaptés. Toutefois,
quel que soit le domaine d’application, créer ou renouveler le matériel peut être extrêmement
coûteux. C’est notamment le cas des appareils médicaux, ou encore des équipements de satellites.
Dans le cadre du projet EXIST, c’est le cas des objectifs et des capteurs. Ainsi, pour limiter les
coûts de développement matériel, le projet EXIST a recours à des techniques de Super Résolution
(SR) qui permettent de créer des images HR à l’aide d’algorithmes qui transforment une image
basse résolution (LR) en image HR.

La Super Résolution peut être vue comme la technique idéale dans un grand nombre d’applica-
tions, qui dépassent le cadre de ce projet :

— Réduction des coûts de renouvellement : cette technique permet d’augmenter le niveau de
détails des caméras sans pour autant effectuer de mise à jour matérielle. La Super Résolu-
tion peut être appliquée juste avant l’affichage, ou même avant l’enregistrement des vidéos
ou des images.

— Réduction du coût de fabrication : il est possible de diminuer les coûts liés à la fabrication
du capteur et de l’objectif de la caméra tout en faisant un compromis entre la résolution
matérielle du capteur d’image et le traitement embarqué dans une caméra. Le traitement
permet d’obtenir une résolution de sortie plus grande que la résolution de capture, tout en
réduisant les coûts des capteurs et des objectifs. Cependant cela augmente le coût de la
partie traitement de la caméra.

— Permettre la requalification d’anciens satellites : au lieu de mettre en place une mission
spatiale de maintenance pour changer la caméra d’un satellite, il est possible d’améliorer
le niveau de détails de cette caméra depuis la terre via des traitements de super résolution.

— Réduire les espaces de stockage nécessaires : Les images très haute résolution 8k néces-



1.2. OBJECTIFS DE LA THÈSE 5

sitent de grands espaces de stockage et une bande passante très importante. Il est possible
de réduire les deux en stockant et en transférant les images en basse résolution, et de les
analyser et les afficher en haute résolution.
Cette technique suppose une évaluation de la qualité des images obtenues, qui doivent se
rapprocher le plus possible de l’image haute résolution qui aurait été obtenue avec du ma-
tériel adéquat. De nombreuses métriques ont été étudiées et sont utilisées dans la littérature
pour évaluer cette qualité : nous reviendrons sur ce point en détail dans l’état de l’art.

1.2/ Objectifs de la thèse

Le laboratoire ImViA a eu pour tâche, dans le cadre du projet EXIST-H2020, de participer aux
études sur la réduction des coûts liés à la fabrication d’objectif et de caméra très haute résolution.
Pour cela nous avons eu la tâche de travailler sur deux aspects différents :

— Déconvolution temps réel,
— Super Résolution temps réel.

Le travail sur la déconvolution a pour objectif de trouver un compromis entre la qualité de l’objectif
(au sens de la netteté et des aberrations chromatiques) et la complexité de traitements de correction
"post-capture" embarqués dans la caméra afin d’avoir des images de bonnes qualité. Ce travail
doit conclure sur la réalisation d’un démonstrateur final permettant de corriger les déformations
optiques en temps réel sur les images provenant de la caméra haute résolution (8k) créée par les
membres du consortium. L’étude de la partie déconvolution a été réalisée essentiellement par Ali
DOUIYEK, ingénieur de développement, en étroite collaboration avec mes propres investigations.

D’autre part, le travail sur la Super résolution doit permettre la construction d’images haute ré-
solution à partir d’images basse résolution. L’objectif de la méthode de SR est de fonctionner en
temps réel et augmenter la résolution spatiale (ainsi que le niveau de détails) des caméras 4k-
4096 × 2048 pixels pour créer du 8k-8192 × 4096 pixels. Ce traitement doit être implanté dans
une cible de type FPGA.

Ce manuscrit traite principalement de la recherche et du développement de techniques de Su-
per Résolution, parmi les méthodes de l’état de l’art, pouvant être embarquées et fonctionner en
temps réel. L’objectif principal de cette thèse est de concevoir un prototype matériel intégrant une
méthode de SR pour la reconstruction d’images 4k vers 8k à une vitesse minimum de 25 im/s.
La difficulté majeure réside dans l’utilisation d’images très haute résolution tout en conservant la
notion de temps réel.

Nous avons attaché une grande importance à l’étude de la qualité des images créées. Une étude
approfondie des métriques existantes a été réalisée et nous avons établi un protocole d’évaluation
rigoureux. Cette étape est nécessaire pour la validation de la méthode de SR.

La déconvolution, élément majeur dans le projet EXIST-H2020, n’est qu’une partie secondaire
de ce travail de thèse, le travail de développement a été essentiellement réalisé par Ali Douiyek
(ingénieur de recherche). Cependant, ce manuscrit met en avant une partie des recherches et du
développement permettant la création du démonstrateur.

Enfin, les principales contributions des travaux présentés dans ce manuscrit sont les suivantes :
— Étude sur la pertinence des métriques de l’image,
— Création d’une méthode originale de Super Résolution Spatiale LASSR (Local Adaptive

Spatial Super Resolution),
— Implantation matérielle sur FPGA de la méthode LASSR, et gestion du parallélisme,
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— Création d’une boite à outils de composants génériques réutilisables dans différents projets
de développement (FPGA).

1.3/ Structure du manuscrit

Chaque chapitre débute par une courte introduction du sujet traité.

Le chapitre 2, intitulé "État de l’art", présente en première partie un état des lieux des différentes
dégradations pouvant se produire durant l’acquisition d’une image : les dégradations présentes
de la capture de la scène à son stockage avant d’être visionnée. Ensuite, une grande partie des
métriques pour l’évaluation des images sont présentées. Les métriques présentées sont les plus
utilisées dans les travaux scientifiques pour quantifier la qualité des images. Ces métriques bien
connues sont classées en deux catégories : les métriques pleine-référence et les métriques sans-
référence. Puis, dans une dernière partie, sont présentées séparément deux méthodes d’imagerie
computationnelle pour l’amélioration de la qualité des images : la déconvolution (des techniques de
défloutage) et la Super Résolution (des techniques pour l’augmentation de la résolution spatiale).

Le chapitre 3, intitulé "Étude et développement", présente dans une première section notre étude
réalisée sur la pertinence des métriques. Cette étude permet de comparer les résultats des mé-
triques les plus courantes dans le but de vérifier si ces résultats sont cohérents avec les traitements
appliqués sur les images de tests. Ensuite, dans la section suivante, nous évaluons une méthode
de Super Résolution présente dans l’état de l’art : la méthode de Gohshi [127]. À partir de cette
évaluation nous proposerons une nouvelle méthode originale qui permet d’augmenter le niveau de
détails des images tout en pouvant être intégrée dans une cible matérielle. Cette méthode LASSR,
pour Local Adaptive Spatial Super Resolution, permet d’adapter localement le traitement de Super
Résolution en fonction du voisinage de pixel. Enfin, nous concluons ce chapitre par l’évaluation
de notre méthode.

Le chapitre 4, intitulé "Accélérateur matériel" met en avant la réalisation du démonstrateur pour
le projet H2020-EXIST. La première section de ce chapitre présente les étapes nécessaires à l’im-
plantation matérielle de notre méthode LASSR. Tout d’abord la méthodologie de développement
matérielle que nous avons suivie est présentée, puis toutes les parties importantes de notre archi-
tecture sont explicitées dans les sous-sections suivantes. La seconde section traite de la création
d’un démonstrateur pour le projet H2020-EXIST réalisant la déconvolution en temps réel. Cette
partie est détaillée dans le but de présenter la méthode permettant d’appliquer la déconvolution
avec les contraintes matérielles que nous avons dans ce projet.

Enfin, nous concluons par le chapitre 5. Une première section de ce chapitre est consacrée à une
discussion sur nos contributions. Une discussion à propos de notre étude sur des métriques, sur
la mise en place de notre méthode de Super Résolution et à propos de notre travail sur la décon-
volution temps réel. Ensuite une section "Perspectives" présente les évolutions et améliorations
possibles de nos travaux. Enfin, une dernière section énumère les valorisations scientifiques que
nous avons pu faire lors de ce travail de thèse.



2
État de l’art

C e Chapitre présente l’état de l’art des techniques permettant de répondre aux exigences
du projet européen, et de trouver des solutions techniques relatives à l’augmentation de la

résolution et à la correction des déformations optiques à l’aide de techniques de déconvolution.

La première section 2.1 présente un inventaire de différentes dégradations qu’il est possible de
rencontrer lors de la capture des images, de sa mémorisation et de son affichage.

La section 2.2 de cet état de l’art présente des métriques couramment utilisées dans le domaine de
la correction et de l’amélioration des images, en présentant des métriques avec ou sans image de
référence.

La section 2.3 présente un état de l’art du domaine de l’imagerie computationnelle, un domaine
permettant la correction et l’amélioration des images capturées, traitées dans le flux, ou en post-
traitement, et nous mettrons l’accent sur des techniques de déconvolution qui permettent de réduire
le flou et certaines déformations optiques et sur des techniques de Super Résolution (SR) des
techniques les plus complexes aux techniques les plus simples à embarquer de Super Interpolation.

Enfin, une conclusion de cet état de l’art est apportée dans la section 2.4.
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2.1/ Pertes et dégradations : les éléments bloquants

De la peinture rupestre à la photographie numérique, l’humain a toujours eu la volonté d’immorta-
liser et de retranscrire les scènes et objets qu’il pouvait voir. Malheureusement, même les artistes
les plus talentueux n’arrivent pas à reproduire exactement ce qu’il est possible de voir, et ce
problème n’est pas forcément lié au talent, pour la peinture, mais aussi aux limites technologiques
des appareils d’acquisition utilisés.
La difficulté de capturer une image telle que nous l’observons est grande, en effet qui n’a jamais
été déçu en regardant ses photographies d’étoiles, ou de couchers de soleil prises avec un appareil
d’acquisition non adapté à la scène observée?
Dans le domaine de l’acquisition numérique des images, cette différence de représentation entre
la scène observée et l’image sauvegardée est due à de nombreuses dégradations et déformations
optiques et électroniques qui se produisent lors de la construction de l’image au travers des
différents éléments atmosphériques, optiques et électroniques présents.

La figure 2.1 présente un modèle de formation d’une image qu’il est possible de trouver dans la
littérature [67, 82] où X représente la scène réelle que nous désirons capturer, Batm et Bopt re-
présentent les flous causés respectivement par les perturbations atmosphériques et par le système
d’acquisition (plus particulièrement l’objectif). W est l’opérateur de déformation "warping", les
pixels ont subi une rotation et une translation, ce qui crée une distorsion visuelle car ces transfor-
mations ne sont pas uniformes, elles sont en générales faibles au centre de l’image, et plus fortes
vers les bords. D est l’opérateur de décimation "downsampling", N correspond au bruit et Y est
l’image résultante. Le bruit N est un bruit additif provenant de divers facteurs tel que du bruit
atmosphérique, et de bruit provenant du système d’acquisition (optique et électronique). L’image
finale Y correspond à la version bruitée, basse résolution, floutée, déformée de l’image d’origine
X. Le modèle optique présenté dans la figure 2.1 est exprimé de manière mathématique dans sa
forme matricielle dans l’équation 2.1.

Figure 2.1 – Acquisition d’image présentée dans la thèse de Hiroyuki Takeda [82]

Y = D.Bopt.W.Batm.X + N (2.1)

Dans le but de simplifier l’inventaire des différents niveaux de dégradation et de perte d’informa-
tions lors de la construction des images, nous avons découpé le modèle précédent en trois parties,
définies par l’origine des dégradations qui peuvent affecter l’image. Ces trois parties sont présen-
tées dans la figure 2.2. La partie "prise de vue", détaillée section 2.1.1, regroupe des dégradations
liées aux conditions atmosphériques, et au bougé éventuel. La section 2.1.2 présente les différentes
dégradations liées au système d’acquisition. La dernière partie concerne les pertes qu’il peut avoir
lors du stockage et de l’affichage de ces mêmes images, section 2.1.3.
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Figure 2.2 – Pertes d’informations et dégradations se produisant de la prise de vue à la visualisation
de l’image

2.1.1/ La prise de vue

Cette première partie de dégradations est directement liée à tout ce qui est extérieur aux systèmes
d’acquisition, de sauvegarde et de diffusion. Il s’agit donc des problèmes liés à tout ce qui
se trouve entre l’objet que nous désirons capturer et le système d’acquisition lui-même, qui
regroupent les conditions atmosphériques, les conditions dans lesquelles la prise de vue a été faite
et le choix du système d’acquisition.

Les conditions atmosphériques
Il est nécessaire que la lumière provenant de la scène et de l’objet puisse parvenir à l’œil, ou
au système d’acquisition, pour qu’une image puisse se former. Dans l’idéal, il faudrait que cette
lumière ne soit pas altérée pour que la représentation de la scène puisse se faire sans déforma-
tion et sans perte d’information. Toutefois les systèmes d’acquisition doivent faire face aux condi-
tions atmosphériques, car l’atmosphère elle-même diffuse de l’énergie lumineuse, et des particules
sont présentes entre l’objet et le système d’acquisition ce qui modifie l’image capturée. En effet
ces particules représentent des obstacles dégradant la transmission de la lumière. Les éléments
peuvent être présents dans l’air (brouillard, fumée, aérosols) ou dans l’eau. Quand ces particules
sont abondantes, la visibilité s’amoindrit, ce qui est problématique pour l’humain lorsqu’il conduit
par exemple, et pose notamment des problèmes aux concepteurs de véhicules autonomes basés sur
la vision.
Les interactions de la lumière avec l’atmosphère peuvent être classées en trois grandes catégories :
diffusion, absorption et émission 1. Il est possible de trouver dans la littérature [5, 11] plusieurs
modèles décrivant les impacts visuels des perturbations atmosphériques sur les images acquises.

De nombreux chercheurs [181, 173] ont modélisé la dégradation des images comme étant une
combinaison linéaire entre la radiance, et la lumière dans l’atmosphère. Cette dégradation dépend
aussi de la distance entre l’objet et le système d’acquisition. Les dégradations dues à l’atmosphère
sont modélisées dans la figure 2.3 et son modèle mathématique correspondant est présenté dans
l’équation 2.2 pour un pixel x donné.

I(x) = J(x)t(x) + A(1 − t(x)) (2.2)

Avec I l’image dégradée avec un flou atmosphérique, J l’image nette de l’objet, A la lumière
atmosphérique et t(x) l’atténuation directe. L’atténuation directe dépend de la distance à l’objet
d, du coefficient de diffusion β et des coordonnées du pixel x, l’atténuation est exprimée dans

1. http://harold-clenet.com/?page_id=250

http://harold-clenet.com/?page_id=250
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Figure 2.3 – Perturbations atmosphériques modifiant la formation d’une image présentée dans les
travaux de Lee et al. [173]

l’équation 2.3. Dans des conditions météorologiques claires, nous avons β ≈ 0 et par conséquent
I ≈ J.

t(x) = exp−βd(x) (2.3)

Ces dernières années les chercheurs ont montré un intérêt croissant pour le développement de
techniques permettant l’amélioration des images affectées par des phénomènes climatiques. Le
principal objectif [41, 43, 44, 54] a été d’améliorer les images prises avec une visibilité médiocre.
L’image obtenue doit être la plus proche possible d’une image acquise avec une visibilité parfaite
[50, 57, 47].
Ces techniques s’intitulent généralement "dehazing" dans l’état de l’art et de bons résultats ont
été publiés comme dans les travaux de Schechner et al. [58] où les auteurs présentent plusieurs
méthodes de dehazing ainsi que leurs résultats.

Les différents flous (hors système d’acquisition)
En dehors des déformations et flous qui peuvent se produire en raison de mauvaises conditions

atmosphériques, il existe d’autres types de flous dont le système d’acquisition n’est pas forcément
responsable. Parfois le flou peut être produit de façon volontaire par le photographe afin de ren-
forcer l’expression de la photo, mais il apparaît pour la plupart du temps de manière involontaire,
réduisant la qualité de l’image. Ce flou peut être causé par une mauvaise mise au point, le mouve-
ment de l’objet, le tremblement du photographe et bien d’autres causes [122]. La figure 2.4 montre
un flou de bougé créé par le mouvement d’un bébé. Il est possible de voir que le flou est au premier
plan, et que l’arrière-plan, qui est fixe, est net.

Des effets de flou apparaissent également lorsque la mise au point n’est pas bien réalisée. Des
exemples de flou liés aux réglages de l’utilisateur sont représentés dans la figure 2.5 où deux mises
au point différentes sont présentées. Dans le premier cas, le fond est net. Dans le second cas, l’objet
au premier plan est net. Ici, la notion de flou dépend de l’intention du photographe, et n’est donc
pas forcément un défaut au sens du traitement d’image.

Des solutions techniques permettent d’aider l’utilisateur à améliorer la qualité de ses prises de
vue. La méthode du "steady cam" permet lorsque le système d’acquisition est mobile de stabiliser
mécaniquement l’appareil réduisant les mouvements non désirés. Lorsque le système d’acquisition
est fixe, il est nécessaire de le stabiliser avec un trépied par exemple. De plus certains appareils
photos ou caméras disposent maintenant de stabilisateurs d’image mécaniques placés à l’arrière
du capteur.

Enfin il est nécessaire d’adapter le temps d’exposition du système d’acquisition en fonction de la
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Figure 2.4 – Une photographie contenant un flou de bougé

Figure 2.5 – Problème de mise au point, le point est fait sur le premier plan (gauche), le point est
fait sur le fond (droite)

vitesse de l’objet. Plus la vitesse de l’objet est grande plus il faudra réduire le temps d’exposition,
réduisant dans le même temps la luminance de l’image résultante.

Une fois l’image acquise il sera possible de réduire l’effet de flou et de renforcer certains contours
en appliquant des techniques de déconvolution. Plus de détails seront apportés à ces techniques
dans la section 2.3.1.

Les limites du système d’acquisition
Le choix du système d’acquisition limite lui aussi la qualité de l’image résultante. Le choix du
capteur va, par exemple, limiter un grand nombre de paramètres :

— La résolution,
— La sensibilité,
— La taille du pixel,
— Les temps d’exposition possibles,
— La nature du capteur (IR, noir et blanc, couleur, logarithmique, . . .),
— La profondeur des couleurs, la dynamique de codage des valeurs des pixels.

Ces différents paramètres doivent être pris en considération en fonction du type d’image que nous
désirons capturer, et du type d’informations que nous devons traiter.
Cependant il est possible, comme dans les travaux de Lapray et al.[171], avec certains capteurs, de
générer des images ayant plus de dynamique en capturant par exemple plusieurs images avec des
temps d’exposition différents et en appliquant des algorithmes d’augmentation de la dynamique
de l’image (HDR) [92].
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De même, des solutions de super résolution peuvent être appliquées dans le but d’augmenter la
résolution des images capturées. La super résolution permet après la capture, ou dans le flux,
d’augmenter le niveau de détail. Ces techniques de Super Résolution (SR) sont présentées dans la
section 2.3.2.

2.1.2/ Le système d’acquisition

Cette partie correspond aux dégradations et déformations provoquées par le système d’acquisition.
Pour l’imagerie numérique, le système d’acquisition est la plupart du temps divisé en deux par-
ties : une partie optique (objectif, lentille) et une partie électronique (capteur, carte électronique de
gestion du capteur).

Figure 2.6 – Dégradations de l’image présentées par [67] où nous avons différencié les dégrada-
tions optiques et électroniques

En guise de rappel, la figure 2.6 met en avant un modèle de dégradations optiques proposé par
Farsiu et al. [67]. Ce modèle est formalisé dans l’équation 2.4.

Y = D.Bopt.W.X + N (2.4)

Nous considérons une image source X de très haute qualité et de grande résolution représentant
exactement la scène que nous désirons capturer.
La première dégradation subie par X est le W "warping". Ceci correspond à une déformation de
l’image, radiale dans la majorité des cas. Les pixels ont subi une rotation et une translation, ce qui
crée une distorsion visuelle car ces transformations ne sont pas uniformes.
Les dégradations atmosphériques ne sont pas présentées dans cette partie, de ce fait seul le flou
Bopt, directement lié à l’objectif, est appliqué à l’image déformée par W. Ensuite une décimation
D est appliquée à l’image floue, cette décimation est directement liée à la résolution du capteur.
Enfin le bruit numérique N est considéré comme additif.

2.1.2.1/ Les dégradations optiques

Le choix de l’optique va directement influencer la qualité de l’image. Dans certain cas, un effet
de vignettage apparaît. Cet effet, illustré figure 2.7, correspond à un assombrissement des zones
périphériques de l’image par rapport au centre. Malheureusement cette diminution de la lumino-
sité s’observe dans la plupart des objectifs. Cependant cet assombrissement est quantifié et les
constructeurs des objectifs peuvent fournir les profils de l’objectif, ce qui permet de corriger ce
type de dégradations, à condition qu’il ne soit pas trop prononcé.
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Figure 2.7 – Exemple d’assombrissement périphérique dû à l’objectif : le vignettage.

En fonction de la qualité de l’objectif et des verres qui le constituent, des aberrations, faibles
ou importantes, peuvent se produire lors de la capture des images. On distingue deux types
d’aberrations.

— Les aberrations chromatiques. Ces aberrations sont dues aux différents indices de réfraction
des matériaux qui composent un objectif. Cette réfraction produit des mises au point diffé-
rentes en fonction des longueurs d’onde présentes dans la lumière. Par exemple, lorsque la
mise au point est faite sur le rouge, le bleu sera flou, voir figure 2.8.

Figure 2.8 – Principe des aberrations chromatiques, décalage des différents canaux dû à la réfrac-
tion de la lentille.

— Les aberrations géométriques, qui conduisent à des déformations de l’image sont directe-
ment liées à l’objectif. Il existe trois principales distorsions représentées dans la figure 2.9.
Ces déformations sont principalement dues à la forme de la première lentille de l’objec-
tif. En effet, quand cette lentille est bombée, l’image a plus de risque d’être distordue en
"barillet".

Pour réduire ces aberrations, la solution idéale serait d’augmenter la qualité des éléments consti-
tuant les objectifs. Cependant, cela rendrait encore plus onéreux ce genre de matériel. La majorité
des fabricants d’objectifs proposent des modèles optiques de leurs objectifs, permettant de faire
des corrections a posteriori à l’aide de logiciels spécifiques. La technique la plus simple pour cor-
riger les déformations géométriques est de faire du "remapping", c’est à dire de replacer les pixels
à leur emplacement d’origine dans Is. L’inconvénient de cette technique est que l’image corrigée
comporte des zones sans pixels et il est nécessaire de recadrer l’image. Cependant cette technique
est très simple à mettre en place, car il suffit que le fabricant fournisse une table de concordance
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Figure 2.9 – Trois principales déformations géométriques dues à l’objectif : moustache, coussinet,
barillet (de gauche à droite)

correspondant à la déformation. Concernant les aberrations chromatiques il est possible dans cer-
tain cas de les corriger avec des méthodes de déconvolution, section 2.3.1, appliquées à chaque
canal.

2.1.2.2/ Les dégradations électroniques

Des dégradations et pertes apparaissent dans les composants électroniques. En premier lieu, des
pertes peuvent être directement liées au choix du capteur en lui-même. Le capteur va tout d’abord
fixer la résolution spatiale des images. Ensuite, il se peut que le capteur comporte des défauts,
le plus répandu étant le "pixel mort". Cela veut dire qu’un des photorécepteurs qui composent le
capteur d’image ne fonctionne pas. La valeur du pixel mort va apparaître clairement lorsqu’une
image uniforme est capturée. En fonction du nombre de pixels non fonctionnels, le capteur pourra
être utilisé ou non. Le moyen le plus simple pour corriger un pixel mort est de remplacer la valeur
de celui-ci par la moyenne ou la valeur médiane des pixels voisins. Dans certain cas il s’agit tout
simplement de la recopie d’un pixel proche. De ce fait l’information de ce pixel n’est pas la bonne
mais elle reste cohérente avec les pixels alentours.

Outres ces limitations et défauts, la plupart des capteurs d’images ne sont pas parfaits. L’image
résultante va dépendre des effets que les composants électroniques vont avoir sur le signal élec-
trique. Les dégradations présentes dans les capteurs d’imagerie numérique correspondent au bruit
électronique. Ce bruit occasionnera les informations parasites et dégradations de l’image depuis
son acquisition dans le capteur jusqu’à son enregistrement sur un support de type mémoire vive ou
mémoire de masse. Les sources de ces bruits sont multiples, elles peuvent être liées aux conditions
d’éclairage et à la température du capteur lors de l’acquisition, et d’autres perturbations peuvent
se produire lors du transfert des informations.
La figure 2.10, issue des travaux de Gow et al. [83], représente la chaîne de transmission du signal
de la photodiode jusqu’à la transmission en dehors du capteur de l’information codée représentant
la valeur du pixel. Il est possible de voir qu’un grand nombre de bruits sont ajoutés au fur et à
mesure que le signal traverse différents éléments électroniques du capteur d’image.

Le dernier bruit présenté dans cette chaîne est le bruit de quantification. Il correspond aux pertes
d’informations qui se produisent lors de la conversion du signal analogique vers le signal numé-
rique, lors de l’échantillonnage. Pour réduire ces pertes d’informations il est nécessaire d’utiliser
des CAN " convertisseurs analogique/numérique" les plus précis possible. Plus le nombre de bits
du CAN est grand, plus la précision sera grande pour un signal analogique donné. Le choix du
CAN fixe par exemple la dynamique du capteur, les pixels étant communément codés sur 8, 10, 12
ou 14 bits.
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Figure 2.10 – Représentation des origines des principaux bruits électroniques pour un capteur de
technologie CMOS présentés dans les travaux de Gow et al. [83]

Ensuite, il est possible de séparer en deux catégories distinctes les bruits qui sont présentés dans
la figure 2.10 : le bruit spatial et le bruit temporel. Certains de ces bruits sont explicités dans les
paragraphes suivants.

Le Bruit spatial
Le bruit spatial correspond à la variation spatiale de la réponse des pixels dans une image, c’est-à-
dire, pour une même illumination, des valeurs variables d’un pixel par rapport aux autres. Ces dif-
férences de réponses sont stables dans le temps lorsque les conditions de prise de vue ne changent
pas. Le bruit spatial peut être évalué en calculant le coefficient de variation pour une image.

Le bruit de motif, couramment appelé FPN pour "Fixed Pattern Noise", est facilement reconnais-
sable sur les images provenant de capteur CMOS car ce bruit est visible sur les colonnes. Ce bruit
est très visible lorsque le capteur n’est pas exposé à la lumière. Le FPN correspond à la différence
pixel à pixel d’une image capturée dans l’obscurité. Ces décalages peuvent provenir des différents
éléments présents dans la chaîne de conversion du signal provenant du photorécepteur. De plus
les pistes du circuit ne sont pas forcément réalisées de façon identique (longueur de piste) ce qui
peut faire varier la valeur finale du pixel et augmenter la différence d’un pixel avec son voisin.
Dans la majorité des caméras du commerce, ce bruit est supprimé directement dans la caméra en
soustrayant une image acquise dans le noir à l’image courante. Ce principe simple est illustré dans
la figure 2.11 où il est possible de voir sur l’image de gauche un bruit sur les colonnes, très visible
dans les zones saturées. Ce bruit est isolé dans l’image du centre en réduisant le temps d’exposi-
tion au minimum et en obturant l’objectif, cette image est stockée et est ensuite utilisée comme un
masque. Enfin l’image de droite est créée en soustrayant la masque à l’image courante. Cependant
il est nécessaire de suivre certaines consignes pour améliorer la prise de l’image de noir : le temps
d’intégration doit être réduit pour limiter les effets du courant d’obscurité. De plus il est conseillé
de faire la moyenne sur plusieurs images de noir afin de réduire les effets induits par d’autres bruits
qui pourrait être temporels.

Comme le FPN, le PRNU pour Photo Response Non uniformity est un bruit spatial qui ne varie
pas en fonction du temps. Cependant ce bruit varie en fonction de la luminosité. Ce bruit provient
dans la majorité des cas de différences de propriétés optiques entre chaque pixel et de différences
de valeurs des condensateurs de conversion des canaux de lecture. Ces différences sont dues aux
imperfections de réalisation des composants électroniques (capacité, diode de jonction). Chaque
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Figure 2.11 – Principe de suppression du FPN, L’image avec FPN à gauche, l’image "noire" de
FPN au centre, et enfin l’image corrigée à droite

pixel aura une réponse légèrement différente pour la même quantité de lumière. Cette réponse
peut être corrigée en modifiant le gain de chaque pixel [170], cependant cette correction se réalise
généralement après capture, que ce soit de façon logicielle, ou matérielle, en suivant une routine
de calibration fournie par le fabricant du capteur généralement fournie dans la documentation
technique, ou des notes d’application 2.

Généralement que ce soit au niveau esthétique, ou simplement pour améliorer l’efficacité des sys-
tèmes d’analyses, il est la plupart du temps nécessaire de réduire l’apparition de ces bruits. Ce-
pendant ces bruits résiduels peuvent être utilisés pour l’authentification des images, voir si l’image
a été falsifiée en ajoutant ou supprimant des éléments [101, 151, 104]. Il est tout autant possible
d’identifier l’origine des capteurs [91] en utilisant le FPN et PRNU. Ces techniques sont possibles
grâce à l’unicité des bruits comme le PRNU, en effet étant donné que le bruit est spécifique à un
même capteur, il sera possible de détecter dans une image les zones ne comportant pas la même
signature de bruit.
Fridrich a pu montrer dans [101] la robustesse de son traitement de vérification de falsification de
l’image lorsque l’image a été débruitée et compressée avec JPEG.

Le Bruit temporel
Le bruit temporel est, contrairement au bruit spatial, un bruit qui varie au cours du temps même
quand la lumière arrivant au capteur est constante. Ce bruit provient de deux causes différentes.
Tout d’abord des perturbations peuvent intervenir au cours du temps en fonction du lieu où le sys-
tème d’acquisition se trouve. Il est possible en fonction de ce lieu que le système soit victime de
perturbations électromagnétiques provenant d’ondes se propageant dans l’air mais aussi se propa-
geant par ce qui est connecté électriquement au système d’acquisition. Afin de réduire ce genre
de perturbations il est nécessaire de prévoir l’utilisation du système d’acquisition en respectant les
règles de compatibilité électromagnétique prévue à l’endroit où il sera utilisé. Il est possible qu’un
système qui fonctionne bien chez un particulier donne des images bruitées lorsqu’il est utilisé en
milieu industriel.

Mais ces perturbations peuvent se produire à l’intérieur même des circuits du système d’acqui-
sition. Le signal circulant dans des pistes électroniques peut perturber les signaux voisins. Ces
perturbations vont se manifester par un décalage de phase, ou retard sur le signal. Ce bruit corres-
pond au bruit de "gigue" (jitter en anglais). De ce fait, lors de la lecture de la valeur du pixel, il
sera possible que cette valeur soit décalée par rapport à l’horloge de lecture, et la valeur lue ne sera
donc pas la bonne.

2. https://www.cypress.com/file/142911/download

https://www.cypress.com/file/142911/download
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Ensuite d’autres bruits temporels apparaissent lors du passage des signaux électriques dans les
composants qui constituent le capteur, la carte capteur, et les cartes électroniques qui traitent et
envoient les données vers l’extérieur du système d’acquisition. Ce type de bruit est pour la plupart
du temps thermique, et se nomme différemment selon son origine de celui-ci :

— Le bruit de Johnson est un bruit qui se produit lorsque des électrons traversent les compo-
sants résistifs.

— Le bruit KTC créé par les condensateurs du circuit, peut être réduit en utilisant des circuits
de double échantillonnage dans le circuit de lecture du pixel ; le but est de soustraire de la
valeur du pixel intégré la valeur de ce même pixel qu’il avait au début de l’intégration du
signal. De ce fait le bruit thermique courant produit par les condensateurs est réduit pixel à
pixel.

De plus, le bruit en 1/f est présent dans tous les composants actifs et présent dans certains compo-
sants passifs. Il est aussi appelé bruit de scintillation, bruit de scintillement, bruit de papillotement,
bruit de basse fréquence, bruit en excès ou bruit de flicker. Il peut être dû aux impuretés présentes
dans les matériaux.

En guise d’exemple de bruit thermique, la figure 2.12 illustre quatre images issue d’une séquence
vidéo contenant du bruit dit "poivre et sel". La proportion de bruit diminue en fonction du temps
et du refroidissement du capteur d’image. Ces images proviennent d’une caméra infrarouge
InGaAs couplée avec un refroidisseur [184]. Cette figure met en avant le bruit thermique qui peut
se produire lors de la capture d’image avec cette caméra. Ces images ont été prises avec un temps
d’exposition assez important (2s) permettant d’être plus sensibles aux effets du bruit thermique
accumulé et des autres bruits associés. L’évolution de la température du capteur diminue de 300K
a 77K.

Figure 2.12 – Images capturées par une caméra IR InGaAs mettant en avant l’évolution du bruit
thermique [184] en fonction d’un refroidissement du capteur de 300K à 77K avec un temps d’ex-
position de 2 secondes.

Des techniques de traitement d’image permettent parfois de corriger ou d’améliorer les images
bruitées. Par exemple, il est possible de réduire le bruit "poivre et sel" en appliquant un filtre
médian sur l’image [133]. Cette technique permet de remplacer les valeurs extrêmes ( 0 ou 255
pour un capteur 8 bits) par la valeur médiane des pixels voisins. La figure 2.13 présente une image
bruitée artificiellement avec "poivre et sel" et corrigée avec un filtre Médian 3 × 3.

2.1.3/ La transmission, le stockage et l’affichage

Compression pour la transmission et le stockage
Cette dernière partie correspond aux pertes et limitations dues au transfert, au stockage et à la
représentation des données capturées et sauvegardées.
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Figure 2.13 – Exemple de bruit "poivre et sel" (centre) sur l’image source (gauche) et corrigé avec
un filtre médian 2d (droite) effectué sur un voisinage de 3 × 3 pixels.

Il s’agit donc de dégradations post-capture qui ne sont ni liées aux conditions de prise de vue, ni
au système d’acquisition.
Le système d’acquisition va tout de même limiter la qualité des images, puisqu’il en détermine la
dynamique via sa taille de codage. Cette qualité va aussi dépendre de la nécessité de compresser
l’image avant de la transmettre afin de respecter les débits disponibles de transfert entre le système
d’acquisition et le système de stockage.

L’idéal est que l’image soit transférée et sauvegardée dans un format brut, en général appelé
"RAW". L’image est transmise avec un minimum de modifications. Ce format est idéal dans le
domaine de la photographie, où il est ainsi possible de traiter manuellement et hors ligne chaque
image séparément, tirant ainsi le meilleur parti de chacun des pixels. C’est aussi le cas pour la
plupart des traitements d’images nécessitant une grande précision, comme la reconnaissance de
formes ou la détection de défauts sur des produits industriels.
Cependant, il est très souvent nécessaire de réduire la taille des données pour faciliter le transfert
et le stockage de celles-ci. Cette réduction de taille peut être réalisée à l’aide des techniques de
Compression/Décompression.
Dans la plupart des cas, la compression est possible en réduisant le volume des informations
redondantes : redondance spectrale, spatiale et temporelle [59, 68, 69, 187].
Deux types de compressions existent dans la littérature : la compression avec pertes, et la com-
pression sans perte. Quelques informations sur ces méthodes sont présentées dans la tableau 2.1.

Type Sans perte Avec pertes

Utilisation

Données médicales, Audiovisuel,
conservation des détails la diffusion,

dessins techniques réduction de la bande passante

Méthodes usuelles

RLE, Scalar quantization [190],
Codage entropique[142] Vector quantization [187],

Codage arithmétiques [124], DCT [51],
Codage de Huffman [4]. Fractal compression [33].

Taux de compression < 2 [78] > 10 [177, 201]
Avantages réversible taux de compression
Inconvénients taux de compression irréversible

Table 2.1 – Comparaison des deux types de méthodes de compression d’image : avec pertes et
sans perte.
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La figure 2.14 présente une image de référence (gauche) ainsi qu’une version de celle-ci compres-
sée avec le CoDec JPEG-2000 (avec perte). En terme de stockage, l’image compressée représente
seulement 10% de la taille de l’image de référence, ce qui représente un gain important en taille,
au prix de dégradations importantes.

Figure 2.14 – Exemples de pertes d’information à la suite de compression avec pertes JPEG-2000.
Image non compressée (gauche) et la version de l’image compressée avec un taux de compression
de 90% (droite)

La plupart des chaînes ou systèmes de diffusion en ligne adaptent automatiquement la résolution et
la qualité du contenu diffusé en fonction de la bande passante disponible. La compression, quand
la bande passante est faible, induit parfois une perte de qualité visuelle importante de l’image.
Toutefois, la télévision Japonaise diffuse depuis le 1er Décembre 2018 la chaîne NHK en 8k, en
grande partie grâce à l’évolution des techniques de compression.

La visualisation
Enfin, le dernier élément de cette chaîne correspond à l’étape de visualisation de l’image captu-
rée. La visualisation peut avoir pour but le simple divertissement (film, photographie) ou l’analyse
précise de contenu (vidéo assistance, chirurgie à distance, analyse de défauts, etc.). Dans tous ces
domaines, la perception de la qualité de l’image peut être altérée en fonction de la qualité du sup-
port de visionnage (grand écran de type LCD, écran de téléphone, écran de projection, etc.). Il est
donc nécessaire d’adapter l’écran à la problématique considérée, en terme de gamme de couleur,
de résolution, de dynamique. De plus il est souvent nécessaire que le système de visualisation soit
calibré pour assurer une reproduction fidèle des couleurs et des contrastes d’un poste à l’autre.
Cette calibration est réalisée à l’aide d’une sonde colorimétrique et d’un logiciel spécifique, il
existe dans la littérature des méthodes de calibration automatiques réalisées avec des webcams
non calibrées [131, 96, 110].

2.1.4/ Discussion

Il a été possible de voir qu’un grand nombre de facteurs bien différents interviennent tout au
long de l’acquisition d’une image : ces perturbations atmosphériques, optiques ou électroniques
dégradent et limitent la qualité de l’image acquise.
La majeure partie de ces perturbations peuvent être corrigées directement dans le système
d’acquisition, comme les bruits électroniques liés au capteur PRNU, FPN, et d’autres peuvent
être limités en soignant l’utilisation du système d’acquisition (gestion de l’environnement, de
l’éclairage, de perturbations électromagnétiques). Cependant certaines corrections complexes
peuvent être réalisées après le stockage initial, ou même dans le flux. Ces corrections numériques
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font partie de la famille de l’imagerie computationnelle, dont nous allons préciser les contours et
les méthodes liées à notre projet dans la section 2.3, après avoir étudié les métriques permettant
l’évaluation de la qualité des images dans la section suivante. Une bonne connaissance de ces
métriques est en effet nécessaire pour évaluer les traitements présentés dans les différentes parties
de ce travail de thèse.
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2.2/ Les métriques pour l’évaluation des images

L’évaluation de la qualité des images est une part très importante dans le développement d’ap-
plications liées à l’image. Un des domaines qui utilise le plus les métriques d’évaluation de la
qualité de l’image est le domaine des techniques de compression. En effet, lors du développement
d’algorithmes de compression avec pertes, les images décompressées ne sont pas identiques aux
images avant la compression : plus il y a de perte de compression/décompression moins la qualité
de l’image résultante est bonne.
Dans le cas plus général ces métriques sont ainsi utilisées pour valider les performances de nom-
breux algorithmes liés à l’image, comme par exemple l’évaluation de méthode de "dehazing", de
HDR, de défloutage et même de Super Résolution.

Les métriques liées à la qualité de l’image peuvent être classées dans plusieurs catégories. Il existe
deux grande familles distinctes : les métriques subjectives, et les métriques objectives.

Les métriques dites objectives consistent à évaluer des entités purement mathématiques détermi-
nées à partir des valeurs des données contenues dans les images, sans intervention humaine, et
en faisant abstraction du système de visualisation. Ces métriques sont basées sur des grandeurs
comme l’erreur quadratique moyenne EQM, le PSNR Peak Signal to Noise Ratio, qui permettent
d’évaluer la similitude entre deux images ou imagettes.

A contrario, les métriques subjectives prennent en considération le jugement humain. Ce jugement
est différent d’un être humain à un autre. Seuls les humains, qui sont les utilisateurs finaux de ces
applications, sont capables de juger précisément de la qualité perçue. C’est pour cela qu’un grand
nombre de métriques subjectives ont été créées pour tenter de simuler l’évaluation humaine, afin
de pouvoir rendre ces évaluations automatiques et plus rapides. Les métriques subjectives sont
largement utilisées pour l’évaluation de la qualité perçue des images, que ce soit dans le domaine
du HDR, de la déconvolution ou de la super résolution.
Certaines de ces métriques subjectives prennent en considération le fonctionnement des champs
récepteurs de la rétine. Ces champs récepteurs sont plus sensibles au contraste près des contours
qu’au niveau de luminance dans toute l’image comme ont pu le montrer Hubel et Wisel [42].

Ces deux familles sont parfois sous-divisées en fonction de la nécessité d’avoir des images de
référence pour l’évaluation de la métrique. Le EQM par exemple est une métrique pleine référence
car il est nécessaire d’avoir une image de référence pour calculer l’erreur quadratique moyenne
avec une autre image. D’autres métriques ne nécessiteront pas de référence, comme par exemple
certaines évaluations subjectives où seule l’image en sortie de traitement est évaluée.

La finalité de cette section est de résumer les différentes métriques de l’image couramment utili-
sées, et de vérifier enfin si ces métriques sont cohérentes avec le jugement humain, et applicables
pour l’évaluation de techniques d’amélioration de la qualité et de la résolution des images. Nous
nous sommes particulièrement intéressés aux métriques dont le code source est disponible.

2.2.1/ Les métriques pleine-référence

PSNR
Le PSNR, pour Peak Signal to Noise Ratio, est une métrique pleine référence et totalement ob-
jective. En effet, cette métrique n’est basée que sur des valeurs de comparaison entre deux images
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qui ne prennent pas en compte le système visuel humain. Le PSNR (équation 2.5), est le rapport
entre la valeur de la dynamique d du signal au carré, divisé par l’erreur quadratique moyenne EQM
(équation 2.6) entre les deux images f ( image de référence) et g (image à tester), et est exprimé
en décibel. La dynamique d est la valeur maximale que peut prendre le signal, elle est par exemple
de 255 niveaux de gris pour une image codée sur 8bits.

PS NR( f , g) = 10 log10

(
d2

EQM( f , g)

)
(2.5)

EQM( f , g) =
1

mn

m−1∑
i=0

n−1∑
j=0

( f (i, j) − g(i, j))2 (2.6)

Cette métrique est couramment utilisée dans l’évaluation des méthodes de compression et décom-
pression des images, avec pertes. Le PSNR (ou EQM) mesure l’erreur pixel à pixel entre les deux
images ; plus EQM est faible, plus l’image traitée est proche de l’image source.

Cette métrique étant strictement objective, des auteurs ont pu montrer les limites de cette évalua-
tion. En effet, dans [105], les auteurs Wang et Bovik, montrent avec plusieurs tests que pour des
qualités d’images visuellement totalement différentes il est possible d’avoir les mêmes valeurs de
EQM (donc de PSNR). Cette limite a été montrée aussi dans les travaux de Nasonov et al. [119].

Figure 2.15 – Limite de EQM présentée dans l’article de Wang et Bovik [105], les trois images dé-
gradées ont la même mesure de EQM=309, alors qu’elles présentent des caractéristiques visuelles
très différentes.

SSIM [71]
Les auteurs de SSIM, Wang et Bovik [71], précisent que cette métrique n’utilise pas une méthode
habituelle de sommation d’erreurs entre les deux images à évaluer f et g, avec f l’image de réfé-
rence et g l’image à tester. Les auteurs ont mis en place une modélisation des distorsions entre les
deux images avec une combinaison de trois facteurs différents (équation 2.7). Cette métrique est
une évolution de leur précédente métrique IQI (Image Quality Index [63]).

S S IM( f , g) = l( f , g) · c( f , g) · s( f , g) (2.7)

Le premier terme l( f , g), équation 2.8, correspond à une comparaison de la luminance moyenne
entre les deux images f et g, la proximité des deux images, en terme de luminance, se calcul en
utilisant la moyenne de celles-ci µ.
La constante C1 permet d’éviter que le diviseur s’annule lorsque µ2

f + µ2
g ≈ 0, avec C1 = (K1L)2
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où L est la dynamique des pixels (255 pour une image en niveaux de gris codée sur 8 bis, et K1
une constante très inférieure à 1.

l( f , g) =
2µ fµg + C1

µ2
f + µ2

g + C1
(2.8)

Le second terme c( f , g), équation 2.9, permet de mesurer la proximité des deux images en fonction
du contraste. Le contraste est mesuré en utilisant l’écart type standard σ2 des images.
La constante C2 permet d’éviter que le diviseur s’annule lorsque σ2

f + σ2
g ≈ 0, avec C2 = (K2L)2

où L est la dynamique des pixels (255 pour une image en niveaux de gris codée sur 8 bis, et K2
une constante très inférieure à 1.

c( f , g) =
2σ fσg + C2

σ2
f + σ2

g + C2
(2.9)

Le troisième terme s( f , g), équation 2.10, permet de comparer la structure des deux images. La
comparaison de la structure est calculée à l’aide d’un coefficient de corrélation entre les deux
images. Ici l’auteur définit la constante C3 tel-que C3 = C2/2.

s( f , g) =
σ f g + C3
σ fσg + C3

(2.10)

Les auteurs précisent que les constantes C1, C2 et C3 permettent de stabiliser le SSIM lorsque les
moyennes µ et les variances σ deviennent petites.
La métrique SSIM est une évolution de l’index de qualité IQI [63] développé par les mêmes
auteurs, la différence entre ces deux métriques est l’ajout d’une stabilité des calculs avec grâce aux
constantes C1, C2 et C3.

VIF [74]
VIF pour Visual Information Fidelity est une métrique qui consiste à mesurer les informations
mutuelles entre l’image dégradée F et l’image de référence E dans le référentiel humain,
figure 2.16.

Figure 2.16 – Principe de mesure de VIF [74]

L’auteur de cette métrique précise que chaque élément de la chaîne de traitement de VIF est mo-
délisé séparément pour ensuite pouvoir mesurer le VIF. Ces éléments, présents dans la figure 2.16,
sont :

— Le modèle de la formation de la source,
— Le modèle de dégradation,
— Le modèle du système visuel humain HVS.
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Tout d’abord l’image naturelle C est modélisée par un modèle de mélange gaussien GMM (Gaus-

sian Mixture Model en anglais) telle que C = S · U = {S i.
→

Ui : i ∈ I}, avec S un champ aléatoire
scalaire positif, U un vecteur Gaussien aléatoire avec une moyenne nulle et une covariance Cu.

L’image dégradée D est modélisée par une combinaison du signal atténué (gain G) et d’un bruit

additif V , ce qui donne : D = GC + V = {gi
→

Ci +
→

Vi : i ∈ I}.

Ensuite, le modèle du système de vision humain est représenté par l’ajout de bruit sur les signaux

d’entrées tel que E = C + N et F = D + N′ avec N = {
→

Ni : i ∈ I} et N′ = {
→

N′i : i ∈ I} des bruits non
corrélés gaussiens avec les mêmes dimensions que C.

L’équation 2.11 présente le calcul du critère VIF sur un nombre j de canaux de l’image avec

I(
→

C N, j,
→

F N, j|S N, j) et I(
→

C N, j,
→

E N, j|S N, j) les informations que le cerveau humain peut extraire pour
respectivement l’image dégradée F et l’image de référence E.

VIF =

∑
j∈canaux I

(
→

C N, j,
→

F N, j|S N, j
)

∑
j∈canaux I

(
→

C N, j,
→

E N, j|S N, j
) (2.11)

VSI [156]
La métrique VSI, pour Visual Saliency Index, se base tout d’abord sur la carte de saillance de
l’image S VS . La saillance représente tout ce qui capte le regard, ce qui ressort de l’image lorsque
l’œil humain la perçoit. Il s’agit pour cette métrique plus particulièrement de relief et de contours
de l’image.
Cependant la carte de saillance ne suffit pas pour justifier la qualité d’une image, et la différence
de saillance entre l’image de référence et l’image dégradée ne permet pas de justifier une réelle
évaluation entre les deux images. La mesure de S VS n’est pas pertinente lorsque le contraste de
l’image varie entre l’image de référence I1 et l’image dégradée I2.

Afin de compléter la métrique, l’auteur ajoute deux caractéristiques : le module du gradient de
l’image, et les informations de chrominance extraites de I1 et I2. Ces deux nouvelles caractéris-
tiques sont extraites de l’image dans un autre espace de couleur. L’auteur utilise l’espace de couleur
LMN [79] où L est le canal correspondant à la luminance, M et N sont les canaux décrivant la chro-
minance de l’image.
Le module du gradient de Sharr est appliqué sur le canal L des images, ce gradient suit le prin-
cipe des gradients de Sobel et de Prewitt avec des coefficients plus élevés. Ce module permet la
génération de la seconde caractéristique de la métrique S G.

Enfin, le dernier paramètre de cette métrique, S C , est basé sur les deux canaux de chrominance de
l’espace de couleur LMN.

L’équation 2.12 représente les contributions des trois composants de la métrique, avec α et β
deux paramètres permettant d’ajuster l’importance entre les différentes parties de la métrique (la
saillance, le gradient et les caractéristiques de la chrominance).

S (x) = S VS (x) · [S G(x)]α · [S C(x)]β (2.12)

Finalement l’équation 2.13 présente la métrique VSI entre les images I1 et I2. Avec l’ajout de
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VS m(x) où VS m(x) = max (VS 1(x),VS 2(x)) ; VS m(x) permet de pondérer l’importance de S (x) et
Ω correspond à tout le domaine spatial.

VS I =

∑
x∈Ω S (x) · VS m(x)∑

x∈Ω VS m(x)
(2.13)

FSIM, FSIMc [125]
Cette métrique a été créée, tout comme VSI, par Lin Zhang [125]. Le but de cette métrique est
de mesurer les caractéristiques similaires Feature SIMilarity. Cette mesure est basée sur deux
éléments : la congruence de phase PC et la magnitude du gradient GM. Ces deux éléments sont
complémentaires dans cette métrique.

D’après des études psychologiques le système visuel humain répond fortement aux points dans une
image où les composantes de phase sont les plus élevées. De ce fait l’auteur, au lieu de chercher des
changements d’intensité brusques dans l’image, passe par le domaine de Fourier afin de détecter
des points dans la composante de phase.

La congruence de phase n’est pas sensible aux variations de contraste, c’est pour cela qu’elle est
associée au calcul du module d’un gradient (GM). Le gradient est calculé en utilisant l’un des
filtres de détection de contour comme Sobel, Prewitt ou encore Scharr.

L’équation 2.14 représente les contributions des deux composants de la métrique, avec α et β deux
paramètres permettant d’ajuster l’influence entre PC et GM.

S L(x) = [S PC(x)]α · [S G(x)]β (2.14)

Finalement, l’équation 2.15 présente la métrique FSIM entre les images I1 et I2. Avec l’ajout de
PCm(x) où PCm(x) = max(PC1(x), PC2(x)) ; PCm(x) permet de pondérer l’importance de S L(x) et
Ω correspond à tout le domaine spatial.

FS IM =

∑
x∈Ω S L(x) · PCm(x)∑

x∈Ω PCm(x)
(2.15)

FSIM est généralement appliqué aux images codées en niveau de gris, cependant l’auteur a étendu
cette métrique dans le domaine de la couleur avec la métrique FSIMc où "c" correspond à la
variante destinée aux images couleurs. L’auteur convertit alors l’image RGB dans l’espace YIQ.
Le calcul de PC et GM se fait sur le canal correspondant à la luminance Y et calcule ensuite la
similarité sur les canaux chromatiques I et Q. L’équation 2.16 présente le calcul de FSIMc, où
S C(x) correspond à la similarité de chrominance avec S C(x) = S I(x) · S Q(x).

FS IMc =

∑
x∈Ω S L(x) · [S C(x)]λ PCm(x)∑

x∈Ω PCm(x)
(2.16)

Avec λ un paramètre utilisé pour moduler l’influence des canaux de chrominance.

De ce fait nous utilisons la métrique FSIMc pour évaluer les images couleurs, et la métrique FSIM
pour les images en niveaux de gris.
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2.2.2/ Les métriques sans-référence

BRISQUE [130]
Cette métrique, pour Blind/Referenceless Image Spatial QUality Evaluator, est une métrique
sans référence pour l’évaluation de la qualité des images. Son principe est de déduire un score
de qualité en utilisant des méthodes d’apprentissage, et plus précisément de modèle SVR. Le
SVR correspond à Support Vector Regression [52], de la famille des SVM. Pour la construction
du modèle, des attributs sont extraits de la base d’images LIVE [77] de références naturelles
associées à des images dégradées. L’adjectif Naturelles, ici, fait référence à des images capturées
directement sans traitement post-capture. Cette base de données comporte aussi des évaluations
humaines des images, BRISQUE se servant des notations humaines lors de son apprentissage.

Des attributs sont extraits sur ces images afin de créer un modèle de décision. Ces mêmes attributs
sont utilisés lors de la phase de décision, qui correspond alors à la phase de notation BRISQUE.
Le principe de la méthode d’apprentissage est d’extraire au total 18 attributs sur une image
de référence et sur cette même image dont la taille est réduite d’un facteur de 2 dans les deux
directions. Cette extraction d’attributs permet alors de créer un vecteur d’apprentissage de 36
éléments.

Les attributs correspondent, selon les auteurs, à des statistiques représentant au mieux la perception
humaine. Le coefficient de base au calcul des attributs est le MSCN-Mean Substracted Contrast
Normalization, qui correspond alors à la normalisation d’un pixel en lui soustrayant la moyenne
locale, et en le divisant par l’écart type local. Le calcul du MSCN est détaillé dans l’équation 2.17.

Î(i, j) =
I(i, j) − µ(i, j)
σ(i, j) + C

(2.17)

Avec (i, j) les coordonnées spatiales du pixel dans l’image, C une constante qui permet la stabilité
lorsque le dénominateur tend vers 0, et µ(i, j) et σ(i, j) correspondent respectivement à la moyenne
locale, calculée selon l’équation 2.18 et à l’écart type local, calculé selon l’équation 2.19, où wk,l

est une fonction symétrique circulaire Gaussienne, et K = L = 3.

µ(i, j) =

K∑
k=−K

L∑
l=−L

wk,lIk,l(i, j) (2.18)

σ(i, j) =

√√√ K∑
k=−K

L∑
l=−L

wk,l
(
Ik,l(i, j) − µ(i, j)

)2 (2.19)

Ensuite les attributs sont construits en associant le calcul de MSCN avec le voisinage direct de
pixels (représenté sur la figure 2.17).

Les attributs correspondent aux paires de pixels, associés localement, H, V , D1 et D2. Ces as-
sociations sont respectivement pour Horizontal, Vertical, Diagonale 1 et Diagonale 2. Les équa-
tions 2.20 présentent les calculs des différents éléments pour la construction des attributs.
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Figure 2.17 – Représentation du voisinage et des associations de pixels pour le calcul des attributs
nécessaires à l’apprentissage de BRISQUE

H(i, j) = Î(i, j)Î(i, j + 1)

V(i, j) = Î(i, j)Î(i + 1, j)

D1(i, j) = Î(i, j)Î(i + 1, j + 1)

D2(i, j) = Î(i, j)Î(i + 1, j − 1)

(2.20)

Ensuite, les 18 attributs sont calculés en faisant correspondre les coefficients calculés dans les
équations 2.20 à une distribution gaussienne asymétrique généralisée AGGD, et les attributs sont
alors calculés en suivant plusieurs orientations et formes différentes. La description complète de
ces attributs est détaillées dans [130].

Selon les auteurs, la métrique est fortement corrélée avec le jugement visuel humain ; néanmoins
elle est tout de même limitée à la distorsion dans laquelle l’apprentissage a été réalisé, c’est pour-
quoi ils ont ensuite créé une variante appelé NIQE [141].

NIQE [141]
Cette métrique, pour Natural Image Quality Estimator, a été créée à la suite de BRISQUE par
les mêmes auteurs. Elle est basée sur des attributs extraits d’une grande base d’images de bonne
qualité mais cette fois sans apprentissage. Contrairement à BRISQUE cette métrique n’est pas
limitée à une sorte de déformation précise (déformations disponibles dans la base LIVE [77]).

Le principe de cette méthode est de mesurer la distance entre des modèles gaussiens multivariés
MVGs provenant de l’image de test avec des MVGs extraits de bases d’images naturelles de
bonne qualité. Tout comme BRISQUE, l’adjectif Naturelles fait ici référence aux images en sortie
du capteur qui n’ont subi aucun traitement.
Plus cette distance est faible, plus la qualité de l’image est jugée bonne.

La création des MVGs est réalisée à partir des mêmes vecteurs d’attributs de la méthode
BRISQUE, ces vecteurs sont calculés dans le but d’extraire les statistiques naturelles de la scène
NSS. Ces statistiques NSS correspondent aux attributs MSCN de la métrique BRISQUE, équa-
tion 2.17. En effet d’après les auteurs, ce sont ces coefficients qui permettent le mieux de repré-
senter le jugement visuel humain.

La première étape consiste à calculer les MVGs dans l’image. Pour cela l’image est divisée en
blocs. Les blocs sont alors sélectionnés en fonction de leur intérêt : l’homme a la capacité de
faire abstraction des zones hors-champs pour émettre un jugement global de l’image, de ce fait
il est nécessaire que la métrique ne prenne pas en compte ces mêmes zones. Les zones hors-
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champs correspondent aux zones qui comportent beaucoup de flou. Pour cette sélection, les auteurs
calculent l’écart type moyen de chaque bloc, ce qui donne une information sommaire de l’acutance
δ du bloc (équation 2.21).

δ(b) =
∑ ∑

(i, j)∈patche

σ(i, j) (2.21)

Une fois les blocs sélectionnés, les coefficients NSS sont calculés de la même manière que pour la
métrique BRISQUE dans l’équation 2.17.

Un modèle gaussien multivarié est alors créé à partir des coefficients NSS. Ce modèle est ensuite
utilisé dans la dernière étape, équation 2.22, pour calculer la "qualité" de l’image de test. Cette
qualité de l’image de test est exprimée comme la distance entre le MVG extrait des images de
bonne qualité avec le MVG de cette image de test.

D(ν1, ν2,Σ1,Σ2) =

√√(ν1 − ν2)T

(
Σ1 + Σ2

2

)−1

(ν1 − ν2)

 (2.22)

Avec ν1, ν2 et Σ1,Σ2 les moyennes des vecteurs et covariances des matrices correspondant respec-
tivement au modèle MVG naturel et au modèle MVG de l’image dégradée.

L’avantage de cette métrique, selon les auteurs, est qu’il n’est pas nécessaire de faire une
correspondance entre des bases d’images dont la qualité a été annotée par des experts humains
avant de faire un apprentissage sur la globalité des bases. Selon les auteurs, cette métrique est
meilleure que le PSNR et que le SSIM.

CPBD [111, 118]
La métrique CPBD pour Cumulative Proportion of Blur Detection permet de quantifier l’acutance
de l’image. Plus la valeur de CPBD est grande plus l’image comporte de détails, ces détails
correspondant alors aux contours présents.

Tout d’abord, un gradient de Sobel est appliqué sur toute l’image. Cette image de gradient est
alors divisée en blocs de 64 × 64 pixels. La première étape consiste à caractériser ces blocs en
fonction de la quantité de contours qu’ils contiennent. Le nombre de pixels qui composent les
contours sont comptés et comparés à un seuil T , en fonction du total N de pixels le bloc est alors
caractérisé en avec, N > T , ou sans, N < T , contours. Les blocs notés comme "sans contour" ne
sont pas traités par la suite. Ensuite le contraste C du bloc (avec contour) est calculé, le contraste
correspond alors à la valeur maximale de la luminance Imax moins la valeur minimale Imin. Cette
valeur de contraste C permet alors d’avoir l’information wJNB (équation 2.23). wJNB correspond à
la largeur du contour calculée selon JNB Just Noticeable Blur [100].

wJNB =

{
5, si C ≤ 50
3, si C ≥ 51

(2.23)

Pour chaque contour noté ei la largeur de celui-ci w(ei) est calculée en utilisant la méthode présente
dans [62]. Il s’agit de la différence entre la position de début et de fin du contour.
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La probabilité de détection de flou est alors calculée en suivant l’équation 2.24. Avec wJNB(ei) la
largeur du contours calculée sur JNB qui dépend du contraste local C (équation 2.23). La valeur de
β est choisie pour augmenter la correspondance de l’équation 2.24 avec la fonction psychométrique
pour une distorsion donnée [100].

PBLUR(ei) = 1 − exp
(
−

∣∣∣∣∣ w(ei)
wJNB(ei)

∣∣∣∣∣β) (2.24)

Enfin la métrique CPBD, équation 2.25, correspond au pourcentage de contours pour lesquels la
probabilité de détection de flou est inférieure à la probabilité de flou "JNB", et donc cela corres-
pond au pourcentage pour lequel le flou n’est pas susceptible de se produire.

CPBD = P(PBLUR ≤ PJNB)

=

PBLUR=PJNB∑
PBLUR=0

P(PBLUR)
(2.25)

Où P(PBLUR) est la probabilité de la fonction de distribution pour PBLUR.

Selon l’auteur la métrique CPBD a une meilleure corrélation avec le jugement subjectif humain
que d’autres méthodes de mesure d’acutance.

PSI [136]
Cette métrique, PSI est pour Perceptual Sharpness Index, développée par Feichtenhofer et al., est
une métrique qui mesure le niveau d’acutance perçue dans les images. Cette métrique a été créée
afin de se rapprocher au mieux du jugement humain. Elle travaille directement dans le domaine
spatial ce qui permet à cette métrique de consommer très peu de ressource. Cette métrique est
applicable dans un grand nombre de domaines comme l’amélioration de la qualité de l’image, la
déconvolution, la Super Résolution, et peut aussi être facilement embarquée pour faire de la mise
au point automatique.

Tout d’abord un gradient de Sobel est réalisé sur l’ensemble de l’image. Ce gradient a pour but
de faire ressortir les zones qui contiennent des contours. Cette sélection de zone est réalisée avec
l’application d’un seuil T sur le gradient mesuré. L’équation 2.26 présente le seuil adaptatif T en
fonction de la moyenne du module G du gradient G dans l’image, α est un coefficient permettant
d’améliorer les performances de la sélection.

T = αG (2.26)

Ensuite un gradient est calculé sur les directions (x, y) avec la méthode de la différence finie. Ce
gradient n’est calculé que dans les zones sélectionnées avec le gradient de Sobel. L’angle φ(x) de
ce gradient composé de (Ix, Iy) est calculé en suivant l’équation 2.27.

φ(x) = tan−1
(

Iy(x)
Ix(x)

)
(2.27)

L’angle est utilisé pour calculer la largeur du contour, équation 2.28, où wup(x) et wdown(x) sont
respectivement les distances entre le contour et les maxima et minima locaux de ce contour.
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w(x) =
wup(x) + wdown(x)

cos(φ(x))
(2.28)

Cette largeur w(x) est alors utilisée pour le calcul de la pente du contour (équation 2.29).

m(x) =
Imax(x) − Imin(x)

w(x)
(2.29)

Une fois la pente m(x) et la largeur w(x) calculées, la largeur finale wPS I(x) est calculée (équa-
tion 2.30). Cette largeur est une normalisation de la largeur w(x) précédemment calculée en fonc-
tion de la largeur "Just Noticeable Blur" wJNB.

wPS I(x) =

{
w(x) − m(x), si w(x) ≥ wJNB

w(x), ailleurs
(2.30)

Selon Ferzli et al., cette largeur, wPS I , représente une valeur d’acutance proche de celle perçue
par le système visuel humain. Enfin l’image est divisée en blocs de 32 × 32 pixels dans lesquels
les largeurs des contours wPS I sont calculées. La valeur finale PS I est calculée en ne prenant en
compte seulement un pourcentage des blocs de l’image pour le calcul final de la moyenne des
wPS I . Ce pourcentage apporterait plus de similitude avec le système visuel humain qui écarte les
zones d’arrière-plan qui comportent plus de flou [103]. L’inverse de cette moyenne représente
la valeur de PSI, ce qui lui permet d’avoir une valeur comprise entre 0 et 1. L’auteur, dans
l’évaluation de sa nouvelle métrique, fait le rapprochement de PSI avec des ensembles d’images
qui ont été annotées par des humains. Il arrive à montrer que sa métrique, bien qu’automatique, se
rapproche énormément de l’évaluation humaine.

2.2.3/ Discussion

Cet état de l’art des métriques de l’image nous montre qu’il existe un grand nombre de métriques
différentes. Dans la plupart des cas, les métriques jugent la qualité d’une image en calculant la pro-
portion de contraste, ou par la proportion de contours francs. Toutes ces métriques, les meilleures
selon leurs auteurs, doivent être étudiées plus profondément. Une étude est nécessaire pour voir
si les résultats de ces métriques sont cohérents avec le jugement humain, dans le cadre de notre
problématique, pour les traitements ou familles de traitements que nous avons abordés. Cette étude
sera détaillée dans la section 3.1.

2.3/ L’imagerie computationnelle pour l’amélioration de la qualité de

l’image

Les techniques et les algorithmes correspondants permettant de corriger et d’améliorer des images
sont regroupées dans le domaine de l’imagerie computationnelle. Dans ce domaine de recherche,
les traitements peuvent être appliqués directement dans le flux d’acquisition de l’image, ou à
partir d’images sauvegardées.
L’efficacité de ces techniques s’améliore constamment avec l’évolution conjointe de la puissance
des plateformes de calcul, comme les GPU, FPGA ou processeurs multi-coeurs, et par le
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développement et l’optimisation d’algorithmes de traitement d’images.

Des chercheurs ont proposé une classification en sous catégories de l’imagerie computationnelle,
comme Nayar et al. [120] dans un rapport où l’auteur décrit quatre techniques de l’imagerie com-
putationnelle. Ce découpage, présenté dans la figure 2.18, montre les quatre sous-domaines de
l’imagerie computationnelle, et un recouvrement partiel d’un sous-domaine à un autre. Ce re-
couvrement montre les limites de séparation des sous-domaines, car il peut arriver des situations
où toutes les techniques sont réunies. Cette figure illustre donc bien la possibilité de définir et de
mettre en relation les termes photographie digitale, photographie computationnelle, caméra d’ima-
gerie numérique et capteurs d’imagerie computationnelle. Ainsi, le domaine des caméras de calcul
possède une intersection non nulle avec les domaines de la photographie computationnelle et des
capteurs d’imagerie computationnelle.

Figure 2.18 – Les 4 subdivisions de l’imagerie computationnelle selon [120], ces subdivisions se
recoupent car elles englobent parfois les mêmes méthodes.

Ces techniques sont classées en prenant en compte le nombre d’images utilisées et l’endroit où
est réalisé le traitement, à savoir dans la chaîne de traitement. Ces différentes techniques sont
explicitées ci-dessous :

— La Photographie digitale correspond aux traitements appliqués sur des images capturées
en vue de les transformer en "meilleures" images, c’est à dire que l’image soit plus
facile à être traitée et à être utilisée par la suite. Cette amélioration peut être esthétique
(l’amélioration de la qualité), peut-être d’ordre pratique (compression pour faciliter le
stockage), mais aussi pour la réalisation d’interpolation, de filtrage 2-dimensions.
L’important est qu’une seule et unique image soit utilisée avec un traitement numérique.

— La Photographie computationnelle correspond aux traitements qui nécessitent un
ensemble d’images pour créer une ou plusieurs nouvelles images.
Par exemple la technique du "mosaicing" permet d’assembler un ensemble d’images afin
d’en créer une plus grande. Cette technique de mosaïquage permet de créer des panoramas
ou encore de réaliser des images satellites de taille importante. Nous pouvons aussi citer
des techniques d’augmentation de la dynamique des images (HDR) nécessitent plusieurs
images basses dynamique pour concevoir une image haute dynamique. Ainsi que des
techniques de Super résolution qui permettent de créer une image haute résolution à partir
d’images basse résolution.
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— La camera d’imagerie computationnelle, communément appelé "smart camera"[108],
correspond à un ensemble comprenant le système d’acquisition et un processeur effectuant
un traitement spécifique. Cet ensemble est composé d’une optique non-conventionnelle,
dont le modèle optique est connu, et d’un traitement effectué à l’intérieur même du sys-
tème d’acquisition, traitement matériel ou logiciel. Ce traitement est prévu pour décoder
l’image qui résulte de l’optique et est prévu pour produire une nouvelle image contenant
de nouvelles informations.
Dans les années 1990, Cathey et al. [34] ont proposé un système hybride formé d’un sys-
tème optique "cubic phase plate" et d’un processeur dans le but d’étendre la profondeur
de champ. Plus récemment, Lapray et al. [150] ont conçu une plateforme permettant de
construire du contenu HDR à partir d’un capteur d’images et d’une carte de développe-
ment embarquant un FPGA.

— Le capteur d’imagerie computationnelle est quant à lui l’association d’un capteur et d’un
traitement qui est embarqué à l’intérieur même de ce capteur. Cette association permet donc
de transformer un pixel standard en un pixel dit "intelligent". Des exemples de traitements
comme dans [48] où les auteurs créent un capteur avec traitement programmable.
Plusieurs équipes de recherche ont développé des capteurs capables d’effectuer une détec-
tion d’objet ainsi qu’un prétraitement d’image [23, 31, 32].

Les différents exemples d’imagerie computationnelle présentés précédemment permettent d’aller
au-delà des limitations matérielles. Cependant, il existe des correspondances matérielles de sys-
tèmes de capture spécialement conçus pour la capture d’image qui ne nécessitent aucun "calcul"
ou phase de décodage.
Par exemple, une diminution du temps d’exposition permet de réduire le flou de bougé [81], et
la fermeture du diaphragme permet d’étendre la profondeur de champ [106]. Un dernier exemple
matériel [95] correspond à l’utilisation de masque sténopé "pinhole" pour l’acquisition de l’infor-
mation de profondeur de champs lumineux pour la création d’une caméra plénoptique. Ce type
de caméra permet d’acquérir toutes les informations des différents plans focaux ce qui donne la
possibilité de choisir après la capture le plan focal désiré.

De plus, il est possible d’ajouter des filtres optiques entre l’objectif et le capteur afin de ne lais-
ser passer que certaines longueurs d’onde, transformant un système d’acquisition standard en un
système d’acquisition spectral ou multi-spectral.

La figure 2.19, issue des travaux de Cossairt [135], met en avant des comparaisons entre des
solutions de caméras computationnelles et l’équivalent en caméras standards. Les deux techniques
présentées sont réalisées pour obtenir le même résultat en terme d’image finale. Cependant l’auteur
met en avant le fait que l’imagerie computationnelle nécessite un décodage qui, selon lui, amplifie
le bruit, contrairement à l’imagerie standard qui consiste à capturer directement l’image sans avoir
à faire de traitements.

Étant donné les contraintes liées au projet EXIST, nous allons dans la suite de cette section nous
intéresser plus particulièrement à deux parties de l’imagerie computationnelle : La photographie
digitale et la photographie computationnelle. La technique de déconvolution sera tout d’abord
approfondie, dans la section 2.3.1 une technique permettant de corriger un grand nombre de pro-
blèmes de flou, de distorsion, et d’aberrations chromatiques sur une image.

Ensuite, dans la section 2.3.2, nous approfondirons les différentes techniques de photographie
digitale et computationnelle pour la génération d’images haute résolution en utilisant une seule ou
plusieurs images basse résolution.
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Figure 2.19 – Différence entre Imagerie Computationnelle (gauche) et Imagerie standard (droite)
pour avoir le même résultat concernant la réduction de flou de défocalisation et de bougé. Les
images proviennent respectivement de [106, 81].

2.3.1/ La déconvolution, une technique de défloutage

Le but de la déconvolution est de restaurer une image qui a été floutée. Le processus de flou
peut être dû à divers facteurs, comme nous l’avons rappelé dans la première partie de ce chapitre,
notamment les caractéristiques inhérentes à l’équipement optique et les éventuels défauts de celui-
ci, mais aussi, par des mouvements lors de la prise de vue [86].

Il est possible de trouver dans la littérature un grand nombre de modélisations mathématiques de
la formation de flou, comme dans l’équation 2.31, présentée dans les travaux de Yuan [97]. Le
flou est ici modélisé mathématiquement comme une opération de convolution à deux dimensions
entre l’image d’origine "nette" I et un noyau appelé PS F (pour Point Spread Function ou fonction
d’étalement du point).
La PS F représente la réponse d’un système d’imagerie à une source ponctuelle. Cette fonction
peut être considérée comme une distribution de probabilité décrivant les destinations potentielles
des photons provenant d’un point donné (ce qui se traduit concrètement par un étalement du point
dans l’image résultante). Cette fonction de déformation optique est représentée dans la figure 2.20.

Figure 2.20 – Exemple de convolution entre une source lumineuse (gauche) et la PS F (centre),
l’image résultante est floue (droite)

Une PS F est spécifique à chaque appareil d’imagerie. Cette fonction d’étalement peut être décrite
mathématiquement à l’aide de modèles du chemin optique, ou plus généralement déduite de
manière empirique par la mesure de l’étalement d’une source ponctuelle sur un fond noir.

L’image dégradée B est donc la convolution ⊗ entre l’image d’origine I et la PS F. Cette
modélisation comprend aussi la contribution d’un bruit N, ce bruit est parfois représenté comme
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une addition.

B = I ⊗ PS F + N (2.31)

La déconvolution, ou le défloutage, a pour objectif d’éliminer les effets néfastes de la PS F afin de
reconstruire l’image d’origine, non déformée et nette, I à partir de l’image convoluée et bruitée B
et de la fonction de flou PS F.

De nombreuses recherches ont été menées pour reconstruire l’image I. Toutefois une transformée
inverse du processus de génération de flou n’est généralement pas possible car les données
utilisées sont mathématiquement incomplètes. Les données de l’observation permettent de trouver
une infinité de combinaisons possibles (I, PS F). Le problème est insoluble, cela correspond à un
problème mal posé [1] car il n’existe pas de solution unique. Pour cette raison, des techniques
d’estimation statistique sont généralement nécessaires. Ces techniques tentent d’estimer les
données avec un maximum de vraisemblance compte tenu de l’observation B et du PSF.

La déconvolution est un thème de recherche très important car ses applications sont très variées :
astronomie, télédétection, imagerie médicale, photographie, etc.
Par exemple, en Avril 1990, le télescope Hubble est mis en orbite, et quelques mois plus tard les
premières images sont enfin produites. À la surprise des scientifiques et des ingénieurs les images
produites sont floues. L’origine du problème est un défaut d’un des miroirs du satellite. Après
une commission d’enquête, il s’avère que le miroir primaire est trop plat à sa périphérie, faisant
d’Hubble un satellite ne réussissant pas à générer des images meilleures qu’un grand télescope
terrestre. Cette erreur était due à un mauvais étalonnage de l’instrument de vérification de courbure.
C’est en 1993 que la première mission de sauvetage STS-61 a été réalisée. Le défaut du miroir étant
homogène il est prévu d’ajouter un élément optique qui a la même anomalie, mais inversée.
La figure 2.21 présente deux images générées par Hubble, une image prise lors des premiers tests
montrant un flou (à gauche), et une image prise en 1993 après la mission STS-61.

Figure 2.21 – Exemple d’une image floue prise par Hubble après son lancement (gauche), et une
image prise après la mission de réparation de son miroir STS-61 (droite)

Le temps de mettre en place cette mission de sauvetage, de nombreux chercheurs ont tenté de
corriger ce flou en utilisant des méthodes de déconvolution.
En août 1990, seulement deux mois après les premiers résultats, un workshop [24] est organisé
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afin de mettre en avant des méthodes d’imagerie computationnelle permettant de restaurer les
images provenant de Hubble. En 1990, Robert Gonsalves [191], un ingénieur, a ainsi aidé à
corriger les images du satellite avec de nouvelles méthodes de déconvolution.

Les techniques de déconvolution sont décomposées en deux familles distinctes :
— La déconvolution non-aveugle, présentée section 2.3.1.1, est une technique de déconvo-

lution pour laquelle on suppose que l’image dégradée B et le noyau PS F sont tous deux
connus.

— La déconvolution aveugle, présentée section 2.3.1.2, est, a contratrio, une technique de
correction de l’image où ni l’image source I, ni la fonction de transfert PS F ne sont
connues. Dans la majeure partie des cas, ces méthodes tentent tout d’abord de retrou-
ver ou d’estimer la PS F pour ensuite appliquer les techniques de convolution non-aveugle.

La déconvolution, aveugle ou non, peut être réalisée dans le domaine spatial tout comme le do-
maine fréquentiel.

2.3.1.1/ Déconvolution non-aveugle

Le filtrage inverse [195, 93]
Le flou est ici considéré comme un filtre passe-bas, de ce fait, dans cette approche, un filtre
passe-haut est utilisé pour reconstruire l’image d’origine.

La figure 2.22 montre les opérations de floutage et défloutage que l’image subit lors d’un filtrage
direct inverse, où g est l’image floutée et bruitée provenant de la convolution entre l’image nette
f et le filtre de floutage h. Du bruit n est ensuite ajouté à ce produit de convolution. De plus le
filtrage inverse est directement réalisé en utilisant l’inverse du filtre de floutage hinv.

Figure 2.22 – Technique du filtrage inverse directe présentée dans [149]

Il est alors possible de formaliser les deux parties de ce traitement : la fonction de flou (équation
2.32 et la fonction de défloutage inverse (équation 2.33).

g(x, y) = f (x, y) ⊗ h(x, y) + n (2.32)

f̂ (x, y) = g(x, y) ⊗ hinv(x, y) (2.33)

L’objectif est de déterminer la fonction g(x, y) afin de calculer l’estimée f̂ (x, y).

Ces équations peuvent être représentées dans le domaine fréquentiel :

G(u, v) = F(u, v).H(u, v) + N (2.34)
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Si N est considéré nul :
F̂(u, v) = G(u, v).Hinv(u, v) =

G(u, v)
H(u, v)

(2.35)

Ce qui donne, si N est non nul :

F̂(u, v) =
F(u, v).H(u, v) + N

H(u, v)
= F(u, v) +

N
H(u, v)

(2.36)

Où N représente la densité spectrale de bruit. Cette méthode donne de bons résultats lorsqu’il n’y
a pas, ou très peu, de bruit. Lorsqu’il n’y a pas de bruit, N est considéré comme nul et l’image
estimée est similaire à l’image source 2.37.

F̂(u, v) = F(u, v) (2.37)

Si la fonction de dégradation H(u, v) est faible, alors le bruit est dominant sur l’image.

Malheureusement, étant donné que le filtre inverse représente un filtre passe haut, la réponse du
filtrage inverse est très mauvaise en présence du bruit. Car de par sa nature, le filtre passe-haut
amplifie les hautes fréquences formant le bruit.
Des méthodes existent afin d’essayer de contrer l’apparition et l’amplification de bruits [149] :
techniques de seuillage itératifs. Ces méthodes doivent trouver un compromis entre le défloutage
et le débruitage.

Wiener [6, 195]
Dans les années 1940, Norbert Wiener a introduit une technique de déconvolution qui a la possibi-
lité de reconstruire une image dont la fonction de déformation, modélisée par une PSF, est connue.
Cette méthode est basée sur le principe du filtrage inverse, cependant une fonction de minimisa-
tion du bruit est ajoutée. L’avantage de cette méthode est qu’elle permet à la fois la suppression du
bruit et de l’effet de flou. Le schéma explicitant le fonctionnement de ce filtre est présentée dans
la figure 2.23.

Figure 2.23 – Diagramme en bloc représentant la technique du filtrage de Wiener

L’image dégradée g(x, y) et l’image estimée f̂ sont décrites dans les équations suivantes :

g(x, y) = f (x, y) ⊗ h(x, y) + n(x, y) (2.38)

f̂ (x, y) = w(x, y) ⊗ g(x, y) (2.39)

Le but est de trouver une estimation f̂ non dégradée et débruitée de la version d’origine f telle-
que l’erreur quadratique moyenne EQM entre ces deux images (équation 2.40) soit la plus petite
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possible. Le filtre de Wiener est largement utilisé dans les applications de déconvolution d’images
car le spectre de fréquences peut facilement être calculé pour la majorité des images.

e2 = E
{(

f − f̂
)2

}
(2.40)

Il est nécessaire de faire l’hypothèse que les signaux f (x, y) et n(x, y) sont des processus aléatoires
périodiques et de densité spectrale de puissance S N(u, v) et S F(u, v) connues.

L’expression du filtre de Wiener représenté dans le domaine fréquentiel est présentée dans l’équa-
tion 2.41.

F̂(u, v) = W(u, v) ·G(u, v) (2.41)

Avec F̂(u, v) l’image estimée à partir du filtre de Wiener W(u, v) et de l’image dégradée G(u, v).

W(u, v) =
H̄(u, v) · S f (u, v)

|H(u, v)|2 · S f (u, v) + S N(u, v)
(2.42)

Où H̄(u, v) est le conjugué de H(u, v), sachant que |H|2 = H̄H il est possible de mettre cette
équation sous la forme suivante :

W(u, v) =
1

H(u, v)

 |H(u, v)|2

|H(u, v)|2 +
S n(u,v)
S f (u,v)

 (2.43)

À partir de l’équation 2.43 il est possible de voir que si la densité spectrale du bruit S N(u, v) est
nulle alors le filtre de Wiener correspond au filtre inverse de la fonction de dégradation H(u, v).

La solution pour que l’estimation de l’erreur quadratique moyenne EQM soit la plus faible pos-
sible, dans le domaine fréquentiel, est présentée dans l’équation 2.44 :

F̂(u, v) =

 1
H(u, v)

|H(u, v)|2

|H(u, v)|2 +
S n(u,v)
S f (u,v)

G(u, v) (2.44)

Avec H(u, v) la fonction de dégradation, S n(u, v) la densité spectrale du bruit, S f (u, v) la densité
spectrale de l’image d’origine et G(u, v) est l’image dégradée.

Richardson-Lucy [9, 10]
Il s’agit d’un algorithme de déconvolution itératif qui a été proposé indépendamment par Lucy
[10] et Richardson [9].
L’algorithme de Richardson-Lucy (LRA) est une méthode importante pour la suppression du flou
sur les images. Faisant partie de la déconvolution non-aveugle il est nécessaire de connaitre la
fonction de déformation PSF. LRA part du principe que la statistique de l’image suit la loi de
Poisson.
Le but de cet algorithme est d’inverser le flou ajouté à l’image et d’estimer l’image sans dégrada-
tion f . Pour chaque itération de l’algorithme, une version de l’image corrigée f(n+1) est calculée
en prenant en considération l’image estimée f(n) au temps n, la fonction de déformation PSF H et
l’image dégradée g.
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f(n+1) = f(n)

(
g

H ⊗ f(n)
⊗ H−1

)
(2.45)

Il faut considérer f(0) = g pour la première itération. Cette méthode minimise la différence entre
l’image floue et l’image prédite en fonction des statistiques de Poisson [132]. L’inconvénient de
cet algorithme est l’apparition de signaux parasites sur les contours de l’image (ringing artefact)
et le temps d’exécution dû aux itérations.

Étant une méthode itérative il est nécessaire de définir un critère d’arrêt. Ce critère est à paramétrer
en fonction de l’utilisation de l’algorithme de déconvolution et c’est à l’utilisateur d’expérimenter
l’algorithme afin de définir le moment où la qualité de l’image corrigée est convenable. Ce critère
peut tout aussi bien être une limite de temps pour laquelle la déconvolution est trop longue. Il est
par exemple possible d’avoir des contraintes de temps réel où il est nécessaire de toujours avoir le
même temps d’exécution.

Cet algorithme a pu être implanté dans des cibles matérielles comme les GPU ou FPGA [86]. Par
exemple Sims [86] a implanté une version de LRA en le modifiant un peu afin qu’il converge plus
vite à l’image finale, et ceci en réduisant le nombre d’itérations.

f(n+1) = f(n)

(
g

H ⊗ f(n)
⊗ H−1

)β
(2.46)

β a été ajouté par l’auteur afin d’accélérer la convergence de l’algorithme, et réduire le nombre
d’itérations.

2.3.1.2/ Déconvolution aveugle

La plupart des travaux sur la déconvolution aveugle ont commencé au début des années 1970.
La déconvolution aveugle est utilisée dans un grand nombre de domaine comme l’imagerie
astronomique et l’imagerie médicale
La déconvolution aveugle, comme l’explique Kundur [38], est une technique de déconvolution
qui permet de retrouver une image nette en ne connaissant pas la fonction de déformation PS F.
Le but est donc d’estimer les deux signaux convolués, à savoir l’image nette I et le noyau de
convolution PS F, à partir d’une seule ou de plusieurs images dégradées B.
Dans la plus part des cas, pour des raisons de simplification, le bruit ajouté est négligé comme le
montre l’équation 2.47.

B = I ⊗ PS F (2.47)

Cependant, même en négligeant le bruit, il existe une infinité de possibilités de combinaisons
(I,PS F) dont le résultat de convolution donne l’image floue B, ce qui, selon Hadamard [1, 3], fait
de la déconvolution un problème mal posé du fait que la solution de la déconvolution n’est pas
forcément unique, peut être instable, et il est aussi possible qu’aucune solution n’existe.
En général, le but de la déconvolution aveugle est de tout d’abord faire une estimation de la PS F à
partir d’une ou de plusieurs images, pour ensuite pouvoir utiliser les techniques de déconvolution
non-aveugle.
L’estimation de la PS F peut se faire avec un grand nombre de techniques [185, 94, 29], de manière
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itérative ou statique, avec une ou plusieurs images de la scène. Certaines techniques itératives
vont nécessiter un grand nombre de tentatives afin de se rapprocher du véritable noyau PS F et
d’améliorer leurs estimations.
D’autre techniques de l’état de l’art permettent d’extraire à partir des images des informations sur
la création de la PS F, et de cette manière estimer le flou et de corriger sans itération les images.
Plus l’estimation de la PSF est juste, plus la convolution inverse apportera de bons résultats, lorsque
le bruit est faible.
L’estimation de la PS F n’est pas triviale, en effet il arrive que cette fonction de transfert ne soit
pas constante et varie dans l’image. Il est donc nécessaire de rechercher et estimer plusieurs PS F
différentes dans une seule image.

Les méthodes d’estimation de la PS F
Il est parfois possible extraire la PS F de manière directe dans l’image. Cette méthode consiste à
extraire les informations de la PS F à partir d’une seule observation. Cependant cette technique
peut être considérée comme étant à la limite de la déconvolution "aveugle". Le principe est
d’observer un objet connu dans l’image [94].
En Astronomie, par exemple, il est possible assez rapidement d’extraire une PS F lorsqu’il est
possible de capturer l’image dégradée d’une seule étoile. En effet les étoiles sont supposées être
des sources de lumière ponctuelles "nettes", et sans étalement. Et ces observations représentent
parfois des "taches" blanches sur fond noir, qui peuvent être assimilées à l’étalement du point
lumineux diffusant la lumière dans des trajectoires différentes.

Ces estimations rapides prennent en compte des connaissances a priori. Par exemple dans le
domaine de l’imagerie médicale par rayon X, il est possible de connaitre certains repères lors de
la prise de vue [29]. Ce procédé se répète avec l’imagerie satellitaire lorsqu’on capture une image
connue, qui est considérée alors comme une cible.

Dans ses travaux, Joshi [94] a présenté une méthode d’estimation automatique de la PS F lorsque
la scène peut être contrôlée et qu’il est possible d’introduire une mire. Joshi a conçu une mire
spéciale qui peut être automatiquement détectée dans l’image. Connaissant la version nette de
cette mire, il est ainsi possible d’estimer la PS F.
La méthode d’estimation de la PS F à partir de mires spéciales est utilisée par les fabricants de
systèmes d’acquisition afin de pouvoir récupérer les informations sur les aberrations optiques, et
de pouvoir par la suite corriger exactement l’image. Ces méthodes peuvent être vues comme un
système de calibration.

D’autres méthodes, sans utiliser de mire, vont partir du principe qu’elles reconnaissent certains
points dans l’image, par exemple des contours de certains objets. Ces méthodes sont souvent
utilisées dans l’industrie en faisant l’hypothèse que l’estimation sur une scène donnée peut ensuite
servir à déconvoluer tout un ensemble d’observations.

Les auteurs, Joshi et al. [94] et Chalmond et a. [29], se servent d’une estimation des contours afin de
pouvoir estimer la PS F. Joshi a présenté un algorithme pour l’estimation de contours nets à partir
d’images floues ; l’auteur estime que si il peut repérer où se trouve les contours nets dans l’image,
alors il peut retrouver la fonction PS F. Le principe de sa méthode est de prédire une version nette
Ipred. de l’image floue B, à partir des contours détectés, et se sert ensuite du couple (Ipred.,B) pour
calculer la fonction PS F. Cette méthode lui permet d’estimer une PS F à une échelle inférieure à
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la résolution d’origine.

Par exemple, Boscaro et al. [182] ont mis en place une technique d’estimation de la PS F pour
les problèmes de mise au point "out of focus". Cette méthode permet d’estimer la PS F de façon
automatique, rapide et robuste afin d’être intégrée en temps réel. Leur méthode est basée sur
l’utilisation de la transformée en cosinus discret DCT et la transformée de radon pour estimer le
noyau PSF.

2.3.1.3/ Discussion et orientation

Un des objectifs du projet européen H2020-EXIST était de participer à l’élaboration d’une nou-
velle caméra computationnelle très haute résolution 8k. Pour cette tâche, le rôle de notre labora-
toire de recherche était d’étudier la possibilité d’un traitement embarqué permettant de faire de la
correction d’images à l’aide de technique de déconvolution en temps réel.

Le but de cette déconvolution est d’améliorer les images très haute-résolution obtenues avec un
capteur et un objectif créés spécialement pour le projet. Cette amélioration computationnelle per-
met de réduire le coût de fabrication de l’objectif.

Le fabricant de l’optique pour le projet nous a communiqué les PS F, ce qui permet d’utiliser la
déconvolution non-aveugle.
La preuve de concept de cette déconvolution a été réalisée sur une cible GPU en utilisant la mé-
thode du filtrage de Wiener. La cible GPU a été choisie car elle permet de réaliser un dévelop-
pement rapide avec une forte puissance de calcul. Une fois que cette méthode sera validée il sera
possible d’étudier la possibilité d’intégrer une puce GPU dans une caméra computationnelle, ou
voir s’il est possible de transposer le code pour fonctionner sur une cible de type FPGA.
Le travail de mise en place du traitement et de programmation GPU a été réalisé par un ingénieur
de recherche financé par le projet H2020. Les résultats d’implantation de la déconvolution, sur
différentes cibles (GPU et CPU), sont présentés dans la section 4.2.

2.3.2/ Les techniques de super résolution

L’évolution constante dans les technologies de l’image a provoqué l’émergence de caméras avec
des pixels de plus en plus petits et des résolutions de plus en plus grandes. Ces nouvelles cameras
permettent de capturer des détails de plus en plus fins. La nécessité d’avoir des contenus avec des
résolutions de plus en plus grandes se fait ressentir dans un grand nombre de domaines où il est
nécessaire d’avoir toujours une meilleure perception des détails. Ces hautes résolutions permettent
d’améliorer les traitements et analyses effectués sur les images.

Le développement des capteurs Gigapixels capables de fournir de telles images hautement résolues
a naturellement été mis en avant par les besoins de marchés clés tels que dans le domaine du
médical, de la sécurité et de la télédiffusion. A ce jour, les caméras Ultra Haute Définition (UHD),
capables de capturer du contenu 8k (8192 × 4320 pixels) sont d’ores et déjà commercialisées.

Néanmoins la fabrication de ce type de caméras, qui nécessitent des optiques très précises, coûte
très cher. C’est le principal problème pour les applications réelles, ce qui limite l’utilisation des
caméras UHD dans ces marchés de niche. De plus, l’augmentation de la résolution des systèmes
d’acquisition limite aussi leurs performances en termes de vitesse. Cette augmentation de la ré-
solution augmente directement le nombre de pixels ce qui a donc tendance à ralentir la vitesse
de capture (le temps de récupération des pixels entre chaque image étant très grand), limiter le
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nombre d’images stockées (pour un espace de stockage donné) et à ralentir aussi les traitements
appliqués sur ces grandes images. Des ressources matérielles importantes (interfaces haute vitesse,
processeurs puissants) sont nécessaires pour faire face à cette bande passante sans précédent, ce
qui devient un élément bloquant pour la conception de systèmes temps réels.

Donc, dans le but de satisfaire la grande demande de contenu UHD, la Super Résolution (SR) est
une solution alternative et abordable pour la construction de contenu UHD. La Super Résolution
est une technique algorithmique permettant de créer du contenu très haute résolution (HR) (images
ou vidéos) à partir d’une ou de plusieurs images basse résolution (LR), et ceci en augmentant le
niveau de détail, présent dans les hautes fréquences de l’image, et en supprimant les dégradations
introduites lors du processus de génération de l’image [114].
Ces techniques s’appuient sur l’utilisation d’optiques standards couplées à des caméras basse
résolution (généralement inférieure à 2k), associées à un traitement de l’image permettant de
convertir les images LRs en images de résolution supérieure (haute résolution jusqu’au 8k).

Les techniques de SR sont largement utilisées, et ce, dans des domaines différents :
— Image satellitaire,
— Vidéo surveillance,
— Amélioration de la qualité vidéo et restauration,
— Microscopie,
— Mosaïquage digitale,
— Imagerie médicale.

Depuis les premiers travaux novateurs de Tsai et Huang [20], la super résolution est un thème de
recherche très attractif [39, 66, 80], à l’origine dans un grand nombre d’articles.
Ceci peut être expliqué par la difficulté de reconstruire une image HR à partir d’une image LR.
Pour rappel l’équation 2.48 modélise la génération des images LRs en suivant le chemin optique,
ici présenté dans les travaux de Irani et al. [25].

g(x, y) = d.h.w. f (x, y) + n(x, y) (2.48)

Avec g(x, y) la version dégradée, décimée et bruitée de l’image HR f (x, y), les opérateurs d,h,w
correspondent respectivement aux opérateurs de décimation, flou et déformation. Le bruit additif
est représenté par n. Du fait du nombre élevé d’inconnues dans cette équation, tenter de retrou-
ver l’image réelle f haute résolution est un problème mathématique mal-posé car il existe une
multitude de solutions.

La SR peut produire des séquences vidéos avec plus de niveaux de détails, améliorant les per-
formances des applications de vision par ordinateur, typiquement en imagerie médicale, imagerie
satellitaire ou pour la vidéo surveillance [113, 116, 162, 180].
De plus les algorithmes de Super Résolution peuvent être plus compétitifs financièrement que les
approches matérielles car il est possible dans ces conditions de réutiliser les systèmes d’acquisition
basse résolution qui ont des systèmes optiques à bas prix [89, 153, 176].

Les méthodes pour la génération d’images HRs à partir d’images LRs sont très variées. Nasrollah
reprend dans une étude approfondie [152] une taxonomie présentant et catégorisant différentes
techniques de SR. La figure 2.24 montre une classification possible des méthodes de SR. Certains
auteurs séparent d’abord la SR en deux domaines de travail distincts : le domaine spatial (travail
directement dans l’espace des images d’origine) et le domaine fréquentiel (les images sont trans-
formées à l’aide d’une transformée de Fourier ou en ondelettes). Ces dernières transformées ont en
général pour but de simplifier les calculs nécessaires pour résoudre les équations. Dans le domaine
fréquentiel, les méthodes de SR tentent la plupart du temps de construire des images HR à l’aide
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de filtrages inverses (pour le flou, le bruit et surtout la décimation).

Ensuite, les auteurs séparent encore ces domaines en sous-domaines en fonction du nombre
d’images utilisées pour construire les images HRs ; ces deux nouveaux sous-domaines corres-
pondent aux méthodes utilisant une seule image SISR pour Simple Image Super Resolution et des
méthodes de MISR pour Multiple Images Super Resolution (qui utilisent plusieurs images de la
même scène). La classification en nombre d’images utilisées est seulement faite dans le domaine
spatial, en effet la plupart des méthodes du domaine fréquentiel utilisent plusieurs images LRs.

Figure 2.24 – Extrait de la taxonomie des différentes familles de super résolution présentée dans
l’étude approfondie de Nasrollahi et al. [152].

Le but de cette section de l’état de l’art est de mettre en avant les solutions permettant de répondre
à la problématique de la thèse en satisfaisant les contraintes du projet européen.
En guise de rappel, le but du projet européen H2020 est de créer une caméra computationnelle qui
intègre un capteur basse résolution UHD-4k (4096×2048 pixels), couplé à une optique compatible
avec le capteur, et de pouvoir générer des images haute résolution UHD-8k (8192 × 4096 pixels).
Le traitement embarqué doit respecter les contraintes temps réels en traitant jusqu’à 60 images par
seconde.

Une grande partie des techniques de la taxonomie de Nasrollahi, figure 2.24, seront présentées
dans les sections suivantes, cependant, contrairement à la classification proposée par l’auteur,
l’état de l’art ne sera pas présenté en fonction de l’espace dans lequel les techniques de SR
sont appliquées (fréquentiel ou spatial). Nous avons choisi une présentation fonction du nombre
d’images LRs nécessaires à la création d’images SRs, ce qui représente une contrainte d’implan-
tation matérielle forte.
Les deux sous-sections suivantes correspondent d’une part aux méthodes utilisant plusieurs
images LRs MISR "Mutliple Image Super Resolution" (section 2.3.2.1) , et d’autre part aux
méthodes utilisant une seul image SISR " Simple Image Super Resolution" (section 2.3.2.2).

2.3.2.1/ Multiple Image Super Resolution MISR

Ces méthodes nécessitent d’avoir plusieurs images en entrée. Ces images doivent absolument re-
présenter la même scène, et ce, avec les mêmes conditions d’éclairage et de temps d’intégra-
tion [112]. Les méthodes MISR ont pour but principal d’exploiter les informations présentes au
niveau sub-pixelique comme présenté dans les travaux de Gross [21]. Ces techniques partent de
l’hypothèse qu’il existe des décalages inférieurs au pixel entre des images consécutives. Cette
théorie permet alors de recouvrer des informations en fusionnant des images qui ont été prises
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consécutivement. Il est donc nécessaire que des micro-décalages existent entre deux images cap-
turées à la suite. Cependant si ce décalage n’est pas présent, ou qu’il correspond à un multiple de
la taille d’un pixel, la plupart de ces méthodes ne peuvent pas être appliquées. Le cas idéal est celui
où les micro-décalages Pixshi f t sont inférieurs à la distance entre deux pixel Distpix, ce qui permet
d’obtenir des informations inter-pixels.

Généralement les méthodes MISR se décomposent en plusieurs étapes comme présenté dans la
figure 2.25. Dans un premier temps, les images LR sont acquises. Ces images doivent représenter
la même scène et comporter des micro-décalages et peuvent être acquises avec un ou plusieurs
appareils d’acquisition différents. Une étape dite de "Registration", ou recalage des images, est
appliquée par la suite ; cette étape permet de déterminer l’emplacement du pixel LR dans l’image
HR. Enfin, une dernière étape de fusion est réalisée afin de mettre les pixels LR à leur emplace-
ment : c’est la projection. Une dernière étape de correction du flou est parfois réalisée sur l’image
HR obtenue, cette correction utilise des méthodes de déconvolution.

Figure 2.25 – Principe permettant la reconstruction d’images HR (droite) à partir d’images basse-
résolution LR (gauche). Les décalages inter-pixel fournissent les informations complémentaires
contenues dans les images LR. L’étape de recalage est au centre.

Recalage des images - Registration
L’étape de recalage est commune à toutes les méthodes MISR. C’est une étape importante sans
laquelle ce type d’algorithme de Super Résolution ne pourrait pas fonctionner. Le recalage permet
à partir d’une image de référence d’estimer la translation qui existe entre la référence et l’image
suivante. Le recalage permet de positionner plusieurs images dans le même système de coordon-
nées différentes images. Dans ce cas, il s’agit de mettre dans une image de taille HR les pixels
provenant des images LR. Cette étape permet de projeter les pixels provenant des images LR dans
une image HR de taille supérieure, la projection est réalisée en calculant les coordonnées que les
pixels ont dans l’image HR.

Un grand nombre d’auteurs ont abordé ce problème, comme Lucas-Kanade [16], Keren et al.[22],
et d’autres ont plus particulièrement traité le problème des décalages sub-pixel [72], [90]. La majo-
rité des méthodes implémentées en temps réels sont des méthodes basées sur le "Block Matching"
pour correspondance de blocs.

- Correspondance de blocs - Block matching :
Les images sont divisées en blocs de taille m × n. Chaque bloc est comparé avec les blocs des
autres images de la séquence. Par exemple, pour la Super Résolution, le bloc B issu de l’image In

est comparé avec les blocs de l’image In+1. Le but est de trouver la meilleure correspondance. Cette
comparaison suppose que la luminosité d’un objet dans l’image (ou d’une zone) reste constante
entre deux images. Les performances des recherches de correspondances entre les blocs des images
dépendent de plusieurs variables : la taille du bloc, le pas de recherche, le point de départ de la
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recherche et enfin la direction de cette recherche. La taille du bloc est importante, car si elle est
très grande alors il ne sera pas possible d’isoler les vecteurs mouvement de petits objet.

Une fois la correspondance entre deux blocs établie, un vecteur de mouvement peut alors être
calculé. Ce vecteur représente le déplacement du bloc de l’image In vers l’image In+1. On
considère alors que tous les pixels d’un même bloc se déplacent de la même manière.

Plusieurs métriques sont utilisées pour juger la correspondance des blocs. La métrique courante
pour ce genre de techniques est la métrique SAD pour Sum of Absolute Difference (Somme Ab-
solue des différences). Cette métrique est formalisée dans l’équation 2.49 et la correspondance est
la meilleure lorsque la valeur de la métrique SAD est la plus petite.

S AD =

N∑
i=1

M∑
j=1

|A(i, j) − B(i, j)| (2.49)

Avec N×M la taille définie pour la recherche de correspondance. Dans la majorité des cas N = M.
A et B sont respectivement le bloc de l’image In et le bloc de l’image In+1. La comparaison du
bloc A est faite avec un grand nombre de blocs de l’image suivante. Le couple de blocs (A, B)
dont la valeur SAD sera la plus faible est choisi.

L’étape de recalage a des limites, par exemple si le mouvement est trop important il sera difficile
de retrouver le bloc correspondant dans les images LR suivantes et l’estimation de mouvements
sera mauvaise. Il se peut que des effets de Ghost (Fantômes) apparaissent alors, ce problème
pouvant être réduit en diminuant le temps d’intégration des images en utilisant des caméras
rapides [112]. L’effet de Ghost correspond à un dédoublement de l’image lors de la fusion de deux
images qui ne sont pas alignées. En effet, lorsque le temps d’intégration est faible, le temps entre
chaque image prise consécutivement est réduit, ce qui amoindrit le déplacement d’objet entre
deux images consécutives.

Différents algorithmes sont présentés ci-dessous, en mettant l’accent sur des méthodes qui ont été
embarquées dans le passé sur des cibles de type FPGA. Un grand nombre de méthodes n’ont jamais
été implantées en matériel, car elles ne sont souvent pas compatibles avec des systèmes embarqués
ou ne peuvent pas répondre aux contraintes temps réel. Les méthodes suivantes de cette section de
l’état de l’art ont toutes en commun l’utilisation des techniques de recalage d’images.

Méthode Directe
Tout d’abord, une fois que les images LR sont acquises, une image est choisie comme référence
pour que les autres soient recalées. Ensuite, l’image prise pour référence est interpolée par un
facteur déterminé (celui de l’agrandissement). Ensuite les autres images LR sont placées (pixel
par pixel) sur l’image interpolée en prenant en considération les paramètres de recalage acquis
précédemment.
Enfin, l’image HR est générée en fusionnant les images et il est possible ensuite d’appliquer un
filtre de défloutage sur l’image finale.
L’ordre des étapes mentionnées ci-dessus a parfois été modifié par certains auteurs. Par exemple,
dans Mancas et al. [75, 85], après avoir trouvé les informations de mouvement à partir des images
LR, celles-ci sont mappées sur une grille HR pour établir une première estimation de l’image super
résolue. Ensuite, un filtre Teager quadratique [26, 53], qui est un filtre non flou, est appliqué aux
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images LR et celles-ci sont mappées sur la grille HR en utilisant les informations de mouvement
précédemment trouvées pour générer une seconde image sur-résolue. Enfin, ces deux images super
résolues sont fusionnées en utilisant un filtre médian pour générer le résultat final. Il a été montré
dans [75, 85] que cette méthode peut augmenter la lisibilité des images de texte.

En résumé, une fois les images LR acquises, il faut trois étapes pour pouvoir reconstruire une
image HR :

1. Recalage : Cette étape permet de mettre dans le même référentiel spatial (coordonnées
spatiales) des différentes images LR utilisées pour reconstruire l’image HR. Les diffé-
rentes coordonnées sont calculées à l’aide de vecteurs de mouvement déduits des images LR.

2. Interpolation : Cette étape permet de construire une image qui a la taille de l’image HR.
Cette image sert ensuite de grille où les pixels "recalés" pourront être placés et fusionnés
pour intégrer leurs informations dans l’image HR.

3. Défloutage : Une dernière étape de défloutage permet d’améliorer la qualité de l’image à la
suite des fusions des pixels provenant des images HRs.

Iterative Back Projection
L’algorithme IBP proposé par Irani et Peleg [30], pour Iterative Back Projection, est comme son
nom l’indique un algorithme itératif.
Son principe est de tenter de trouver une image HR à partir d’un ensemble d’images LR et de
l’estimation du modèle de dégradation. Pour rappel ce modèle, qui représente les dégradations
optiques que subit l’image HR jusqu’à ce qu’elle soit capturée en LR, est formalisé dans l’équation
2.48 où g correspond à une image basse résolution LR, une version déformée w, dégradée h,
décimée d et bruitée n de f .
La figure 2.26 représente le fonctionnement algorithmique de la méthode IBP.

Tout d’abord une première image HR est estimée en fusionnant les informations contenues dans
les images LR gk projetées sur une grille de la taille de l’image HR. Cette grille est générée avec
une interpolation linéaire à partir d’une première image LR gk. Une fois cette image reconstruite
la méthode prévoit de la dégrader en suivant le chemin de dégradation présenté dans l’équation
2.48. Une fois l’image LR estimée, elle est comparée à une image LR provenant de l’observation.
L’erreur en est alors calculée entre la version simulée g(n)

k (x, y) et la version provenant de
l’observation réelle gk(x, y), cette erreur est calculée via l’équation 2.50 où gk est la k-ième image
LR observée, et g(n)

k la k-ième image LR estimée à l’itération n.

en =

√∑
k

∑
x,y

(
gk(x, y) − g(n)

k (x, y)
)2

(2.50)

Le but est alors de minimiser à chaque itération l’erreur en en estimant de nouvelles images HR,
en suivant l’équation 2.51, où fe est la projection de correction de l’erreur e. Cette projection fe
est présentée dans l’équation 2.52 avec HBP le noyau de "back-projection", qui permet, selon
Borman et al. [40], d’appliquer une estimation des dégradations inverses que subit l’image de
référence f (x, y) , avec HBP−1

= d.h.w.

f n+1 = f n + fe (2.51)
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Figure 2.26 – Méthode IBP schématisée dans les travaux de Patel et al. [121]

Avec

fe = HBP
(
gk − g(n)

k

)
(2.52)

Lorsque l’erreur en est très proche de 0 alors l’image estimée est considérée comme étant de
bonne qualité.

Cependant les auteurs précisent dans [30] que les fréquences présentes dans l’image HR originale
ne peuvent pas toutes être restaurées. Ceci est dû au filtre de flou qui est appliqué lors de la
génération de l’image. Ce filtre passe-bas supprimant une partie des hautes-fréquences rendant le
problème de restauration d’image HR insoluble, car il existe un grand nombre d’images HR qui
peuvent être estimées à partir des images LR en estimant le noyau HBP.

Un grand nombre d’articles présentent des implantations matérielles de ce type de méthode.
Bowen et al. présentent dans [89] une implantation temps réel sur FPGA d’une méthode de la
famille de IBP exploitant les informations inter-pixel créées par des translations [73]. Cependant,
dans l’optique de réduire les accès mémoire, l’auteur restreint l’accès à seulement deux images LR
d’une taille de 320 × 180 pixels . Son traitement est réalisé au niveau du pixel avec une moyenne
pondérée, le poids de cette pondération est basé sur l’estimation du mouvement inter-image.
L’auteur affirme que son traitement, embarqué dans un Virtex II XC2V6000, permet de réaliser
un agrandissement d’un facteur 4, avec une image de sortie de 1280 × 720 pixels à une fréquence
de 58MHz soit 61 images par seconde. Enfin pour cette implantation le nombre d’itérations est
fixé à 10. Selon Szydzik et al. [123] 20 itérations seraient nécessaires pour atteindre une qualité
satisfaisante. Ce nombre d’itérations était simplement limité par la mémoire disponible dans leur
FPGA.

Angelopoulou [88] a implémenté une méthode IBP temps réel dans un FPGA Virtex-2. Sa
contrainte principale était d’atteindre le temps réel avec une vitesse de traitement de 25 images
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par seconde avec une fréquence de 60 MHz. Pour atteindre ces performances il est nécessaire de
réduire le nombre d’itérations lorsque le taille de l’image augmente. De fait il est possible d’avoir
585 itérations avec une image HR de sortie de 64 × 64 pixels et seulement 2 itérations pour une
image de sortie de 1024 × 1024.

Dans leurs travaux, Szydzik et al. [123] partent du fonctionnement de IBP mais en version non
itérative et utilisent seulement la mémoire embarquée dans leur puce FPGA de la famille des Virtex
5. Leurs travaux permettent de générer 25 images par seconde tout en utilisant jusqu’à 16 images
de référence LR. Le traitement embarqué dans le Virtex 5 atteint une fréquence de 109 MHz et
génère 25 images par seconde, et ceci avec un facteur de 2× sur des images QCIF 176×144 pixels,
ce qui créé donc des images CIF (288 × 352 pixels).

Dans sa thèse,[178, 160], Seyid implante un traitement similaire dans un Virtex-7. Le système
atteint une fréquence de 265 MHz. Cette fréquence permet de générer 25 images par seconde avec
une résolution de sortie de 512 × 512 pixels et en prenant 17 itérations.

L’inconvénient de ces méthodes est la nécessité de stocker les images LR consécutives afin d’esti-
mer une première image HR.
Ensuite il est nécessaire de réaliser plusieurs itérations de l’algorithme afin de minimiser l’erreur
entre l’image LR simulée g(n)

k et l’image LR observée gk.
Afin d’atteindre des contraintes de temps réel, les auteurs précédents [88, 89, 123] réduisent le
nombre d’itérations au détriment de la qualité des images HRs.
Cependant ces travaux atteignent certes plus de 25 images par seconde, mais avec des résolutions
assez faibles comparées à la résolution cible de la caméra du projet H2020-EXIST.

2.3.2.2/ Simple Image Super Résolution SISR

Les méthodes SISR nécessitent seulement une image LR pour générer une image SR. Ce type de
technique peut être bénéfique dans un grand nombre de cas :

— Il n’est pas possible d’avoir une séquence d’images LR. La SISR peut être utilisé pour
augmenter la résolution et les détails d’une ancienne photographie, d’un document texte
qui avait été numérisé avec une mauvaise qualité.

— Lorsqu’il est nécessaire de réduire la taille de stockage des images LR,
— Lorsqu’il n’est possible de procéder au recalage des images (par exemple, le temps inter-

image est trop important).

Les algorithmes de Super Résolution basés sur l’utilisation d’une seule image sont la plupart du
temps basés sur des méthodes d’apprentissage. Ils tentent d’estimer les informations manquantes
en utilisant et en apprenant les relations entre des images LR et HR contenues dans l’ensemble
d’entraînement. La différence majeure entre la SISR et les méthodes d’amélioration de la résolu-
tion habituelles (dont la succession des étapes est résumée dans l’algorithme 1) est que dans la
Super Résolution les détails ajoutés ne peuvent pas provenir de simple rehaussement de contours
d’une image précédemment interpolée. Les méthodes de SISR sont censées recouvrer les infor-
mations qui étaient initialement présentes dans l’image. Certaines techniques de la familles SISR
seront présentées dans les paragraphes suivants. Cependant, une différenciation sera faite avec des
techniques dites de SISR qui sont à la limite entre la SISR et l’amélioration de résolution. Ces
techniques sont dites de Super Interpolation (SI).
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Algorithme 1 Méthodes d’amélioration de la résolution habituelles
1: Lissage avec filtre passe-bas (gaussien, de Wiener, moyenne, médian)
2: Interpolation (Voisin plus proche, bilinéaire, bicubique, Lanczos, etc.)
3: Accentuation des contours ("sharpening").

Iterative Back Projection SISR
Certains auteurs ont adapté la méthode IBP présentée précédemment en remplaçant tout d’abord
l’étape de recalage des images par une interpolation.
Le processus reste le même, présenté dans la figure 2.27, mais avec l’ajout d’une étape d’amé-
lioration de l’image interpolée via un détecteur de contour (type Canny pour Bareja [126], Gabor
pour Marwana [140]). De ce fait, l’image HR estimée correspond à l’image LR interpolée dont les
contours sont renforcés.
L’ajout de ces détecteurs de contours permettrait de réduire l’erreur entre l’image LR observée et
l’image LR dégradée à partir de l’image HR estimée. Cette réduction serait possible grâce à l’ajout
de hautes fréquences provenant des filtres passe-haut (Gabor, et Canny).
L’équation 2.53 présente la formation d’une image HR f n+1 à partir de l’image HR obtenue à l’ité-
ration précédente f n et de l’ajout des hautes fréquences Hcont( f 0) et de la projection de correction
de l’erreur fe.

Figure 2.27 – Méthode IBP simple image avec ajout d’un détecteur de contour [140]

f n+1 = f n + fe + Hcont( f n) (2.53)

Transformation en ondelettes
Demirel et al. dans [107] puis dans [154, 109] proposent des solutions de SISR en passant par des
décompositions en ondelettes. Dans le but d’obtenir des images SR de bonne qualité, il est néces-
saire de préserver les contours. Dans leurs travaux, les transformées en ondelettes discrète DWT
sont utilisées afin de conserver les hautes fréquences contenue dans l’image LR. Tout d’abord
l’image d’entrée est décomposée en ondelettes DWT. Les imagettes sous-bandes sont générées
LL, LH, HL et HH. Les imagettes qui contiennent les informations hautes fréquences sont les LH,
HL, HH. Le déroulement du processus est explicité dans l’algorithme 2 et est présenté dans la
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figure 2.28.

Figure 2.28 – Méthode DASR, présentée par Demirel et al. [107]

Dans [107] Demirel et al. comparent les transformées basées d’une part sur une décomposition
de Haar [2], et d’autre part sur une décomposition de Daubechies 9/7 [87]. Dans les deux cas
l’interpolation bicubique est utilisée car c’est avec cette interpolation que l’auteur obtient les
meilleurs résultats (comparativement avec la méthode d’interpolation "voisin le plus proche" et
l’interpolation bilinéaire). De plus, la meilleure méthode de décomposition est obtenue avec la
décomposition Daubechies 9/7.

Méthodes basées sur l’apprentissage
Dans leurs travaux, Freeman et al.[61] résument une de leurs premières idées de créer un algo-
rithme de super résolution à partir d’exemples de patchs issus d’un dictionnaire. Le principe de ce
dictionnaire est de stocker des couples de patches (LR,HR), plus précisément des caractéristiques
des patchs, permettant à partir d’un patch LR donné de trouver directement son équivalent HR.
Néanmoins cette idée n’est pas applicable, il n’est pas possible d’utiliser directement un couple
(HR, LR) pour reconstruire une image HR, même si le dictionnaire est très grand. L’auteur montre
qu’il existe un grand nombre d’extraits patches HR possibles qui répond aux caractéristiques du
patch LR. La figure 2.29 met en avant un patch extrait d’une image LR (gauche) et cinq patches
les plus proches (droite) qui ont les mêmes caractéristiques (quand ils sont normalisés).

Figure 2.29 – Des patchs extraits des travaux de Freeman et al. [61], le patch de gauche a les
mêmes caractéristiques que les autres patches du dictionnaire, ce qui rend impossible le simple
remplacement du patch par son équivalent HR.

Freeman et al. introduisent alors l’idée d’une technique de super résolution basée sur un appren-
tissage de couples de patches (LR,HR) mais cette fois-ci en exploitant les informations présentes
dans leur voisinage [45, 49, 60]. Dans [60] les auteurs mettent en place un apprentissage supervisée
basé sur la création de couple de patchs (HR, LR) nécessaires à l’apprentissage.

Cette base d’apprentissage est créée de la manière suivante :
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Algorithme 2 Méthode de Hasan Demirel DASR
1: Décomposition de l’image LR en utilisant la transformée DWT : génération d’image sous-

bandes LL, LH, HL, HH
2: Interpolation des imagettes LH, HL, HH par un facteur α
3: Interpolation par un facteur 1/α de l’image LR d’entrée.
4: Transformée en ondelettes inverse (IDWT) pour obtenir l’image HR, l’image LR interpolée

est utilisée à la place de la transformée LL.

1. Un ensemble d’images de références haute résolution est construit. Cet ensemble d’images
est ensuite dégradé pour former des images LR, en appliquant particulièrement un flou puis
une décimation. La décimation est faite avec un facteur de 2 dans chaque direction.

2. Décomposition des images en patchs, avec les correspondances HR LR Xi,Yi, et suppression
de la variabilité par normalisation des contrastes locaux,

3. Construction d’une interprétation probabiliste entre les Xi,Yi à l’aide d’un réseau de Markov.

P(x|y) =
1
Z

∏
i j

ψi j
(
xi, x j

)∏
i

φ (xi, yi) (2.54)

Où ψi j (xi, yi) désigne la fonction de compatibilité entre les deux patchs voisins xi, x j et
φ (xi, yi) représente la fonction de compatibilité régissant la probabilité d’émission d’un
patch LR yi étant donné un patch latent HR xi.

Figure 2.30 – Modèle du réseau de Markov présenté dans les travaux de Freeman et al. [61]

Freeman et al. modélisent la relation spatiale entre les patchs en utilisant les champs aléatoires
de Markov, souvent utilisés en traitement de l’image [19]. Ces champs sont représentés dans la
figure 2.30 où les cercles représentent les nœuds du réseau, et les lignes représentent les dépen-
dances statistiques entre les nœuds.

Les performances des techniques de SR ont été largement améliorées grâce à l’utilisation des
méthodes d’apprentissage profond Deep Learning et atteignent les performances des techniques
habituelles MISR de l’état de l’art [199, 168, 186, 169, 145, 198].

En 2016 Manabe et al. [174] ont réalisé une implantation FPGA temps réel d’une solution
employant des réseaux de neurones convolutifs. Ils ont réalisé l’apprentissage avec des images qui
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ont été générées de la même manière que Freeman et al. mais en incluant aussi des déplacements
géométriques dans les images LR générées. Leur implantation matérielle, dans un FPGA de
type Virtex Ultrascale, permet de générer à une fréquence de 48 images par seconde une image
1920 × 1080 pixels créée à partir d’une image 960 × 540 pixels.

En 2018, les auteurs Yongwoo et al. présentent dans [194] une implantation sur FPGA d’une
technique permettant de transformer du contenu 2k (FHD) vers du contenu UHD-4k avec une
vitesse de 60 images par seconde. La plate-forme de test est une carte de développement XILINX
KCU105 embarquant un FPGA Kintex UltraScale et les auteurs ont atteint une fréquence de
fonctionnement de 150 MHz. Leur méthode utilise des réseaux de neurones convolutifs CNN.

Super Interpolation SI
Les méthodes de Super Interpolation (SI) correspondent à un domaine de la Super Résolution
travaillant sur une seule image. Ces méthodes ne sont pas reconnues en tant que vraies méthodes
de Super Résolution car elles ne permettent pas de recouvrer les vraies informations qui étaient
présentes dans les images HR de référence.

Ces traitements sont couramment basés sur une première étape d’interpolation, et une seconde
étape d’amélioration de la qualité.
La différence majeure entre une technique de Super Résolution et une technique de Super Inter-
polation est le fait que la Super Résolution reconstruit les réels détails présents dans l’image HR,
tandis que les techniques de Super Interpolation n’améliorent que l’effet de détail d’une image LR
interpolée en image HR. L’amélioration de l’impression de détail est réalisée dans la majorité des
cas par des algorithmes d’accentuation des contours.

Cependant, il sera possible de voir qu’un grand nombre de méthodes de SI peuvent être considérées
comme des méthodes de SR, et vice-versa. Ce sont les auteurs eux-mêmes qui se définissent d’une
méthode ou de l’autre.

- La méthode de Gohshi [128]
La bibliographie met en avant une méthode de Super résolution, travaillant sur une seule image.
Cette méthode, de l’auteur Seiichi Gohshi, peut être vue comme un filtre 2D avancé. Selon
l’auteur, cette méthode apporte des hautes fréquences permettant d’ajouter du détail dans l’image
et de se rapprocher de l’image plus résolue. Gohshi affirme qu’il est possible d’ajouter des
composantes du spectre de fréquences dépassant la fréquence de Nyquist. Selon l’auteur cette
méthode fait partie de la Super Résolution, cependant elle peut tout aussi bien être classée dans la
Super Interpolation.

Le principe de sa méthode est d’associer une interpolation 2D avec un traitement avancé des
contours. Cette méthode, proche d’un masque d’accentuation des contours et d’amélioration de
la qualité de l’image [7, 15] se distingue par l’utilisation d’une fonction non-linéaire NLF. Les
étapes de cette méthode sont explicitées dans la figure 2.31. Tout d’abord, l’image basse résolu-
tion LR est interpolée (bicubique, lanczos). Un filtre passe haut HPF est appliqué sur cette image
interpolée, et ensuite une fonction non linéaire est appliquée à la sortie de ce filtre (cubique [138],
carrée) en faisant attention de conserver le signe de la sortie du filtre passe haut.
Le résultat de la fonction non linéaire peut tendre rapidement vers l’infini à cause de la fonction
cubique. Il est alors limité par le traitement limiteur avant d’être ajouté à l’image interpolée.
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Figure 2.31 – Méthode dites de Gohshi

L’équation 2.55 formalise le fonctionnement de la méthode de Gohshi, où GFI représente l’image
HR résultat de la méthode de Gohshi, II est l’image interpolée, et II f iltree est l’image interpolée
filtrée suivant les différentes étapes de la méthode.

GFI = II + II f iltree (2.55)

II f iltree est détaillée dans l’équation 2.56 et correspond au résultat du filtre passe haut HPF mis au
cube avec la fonction non linéaire et limitée lim.

II f iltree = lim
(
(II ∗ HPF)3

)
(2.56)

L’auteur a montré la possibilité d’implanter sa méthode sur une architecture matérielle embarquant
des FPGA [137, 138].

En 2013, le traitement de Gohshi a été implanté dans un FPGA [139] et l’auteur a été capable de
convertir du contenu HDTV 1920×1080 en 4k-TV 3840×2160 à une fréquence de 24 images par
seconde. L’auteur a créé un "convertisseur" (figure 2.32) qui peut être branché sur des téléviseurs
afin d’adapter du contenu basse-résolution à la résolution de l’écran.

Figure 2.32 – Convertisseur HD-UHD créé par Gohshi

En 2014, le même auteur décrit une méthode [147] permettant de générer du contenu 8k à partir
d’images 4k-TV. Le 8k correspondant à un nombre de pixel 4× supérieur à la 4k, l’auteur propose
de découper l’image en 4 zones afin de traiter en parallèle les 4 quarts d’image avant de construire
l’image 8k finale. Ce découpage est l’occasion d’une part de montrer le fort parallélisme potentiel
de son traitement, mais aussi d’utiliser quatre convertisseurs qu’il a créés.
L’auteur a protégé sa technologie par le dépôt de brevets [127, 167], et a validé dans plusieurs
articles les performances de sa méthode, en réalisant des études psycho-visuelles dans lesquelles
des humains ont noté directement la qualité du traitement [128, 148, 157]. Ces études subjectives
ont été réalisées à chaque fois par des observateurs qui donnaient des notes aux traitements. Les
observateurs disposaient de deux téléviseurs haute-résolution et devaient noter le traitement du
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premier téléviseur et du second. Pour chaque évaluation le traitement issu de la méthode de Gohshi
était noté comme étant le meilleur.

-Perez et al.
La méthode développée par les auteurs Perez et al. [158] met en avant un principe dans lequel
différents traitements sont appliqués en fonction du pixel et de son voisinage.

Le principe est de traiter différemment les zones de l’image en fonction de leur dégradation, et
cela, dans le but de réduire le temps de calcul nécessaire à la reconstruction de l’image HR.

Un classifieur basé sur une méthode de Boosting [35] est utilisé pour séparer l’image en différentes
zones en fonction de leurs classes. Cette classification permet de séparer en deux classes distinctes
les différentes zones de l’image (patch), les patchs ayant subi des dégradations ou non. Le terme
dégradation présente le fait que l’image basse résolution LR provient d’une image haute résolution
HR dont des détails ont été perdus. Les zones sans dégradation représentent des zones de l’image
LR lisses (sans texture) qui proviennent probablement de zones originalement lisses de l’image
HR.
La classification permet alors de représenter l’image sous forme d’une carte de probabilité des
dégradations. En fonction des probabilités de dégradations, la zone de l’image est traitée de deux
manière différentes :

— La zone est lisse : un upscaler rapide est utilisé,
— La zone a subi des dégradations : un upscaler complexe est utilisé.

L’auteur précise que l’upscaler rapide correspond à une interpolation bicubique car, selon l’auteur,
il s’agit d’une méthode rapide et largement utilisée dans l’état de l’art.
L’upascaler complexe utilisé est une méthode de super résolution basée sur une régression linéaire
construite à partir d’un apprentissage basé sur les exemples [115], et l’utilisation d’une régression
linéaire [143].
Cette méthode est présentée dans la figure 2.33.

Figure 2.33 – La méthode de Perez présentée dans [158]. Pour chaque patch de l’image de test,
une carte des dégradations possibles est estimée avec un arbre de décision boosté. En fonction de
cette probabilité une interpolation bicubique, ou une méthode complexe basée sur une régression
linéaire est réalisée.

Les auteurs utilisent, pour leurs travaux, une version modifiée de Adaboost [98]. Un apprentis-
sage aveugle des dégradations présentes dans les images est réalisé en entrainant le système avec
des images réelles, naturelles, pour lesquelles une bonne reconstruction est possible. Cet appren-
tissage est basé sur les limites d’échantillonnages du pipeline de reconstruction présenté dans
l’équation 2.58. Les images LR ont été créées avec une décimation réalisée avec une interpolation
bicubique, et les pixels ont été seuillés pour soustraire 34 dB.

Y =↓ X ∗ hs (2.57)
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Avec X l’image réelle haute résolution, hs un noyau de dégradation contenu du flou et du bruit et
↓ l’opération réalisant la décimation downsampling. La version agrandie et améliorée de X, X̂ est
présentée dans l’équation 2.58, avec v l’opérateur d’agrandissement.

X̂ = v(↓ X ∗ hs) (2.58)

Pour l’apprentissage, les paires de patchs utilisées sont {(y j, x j)}, où y j correspond à un patch issu
de l’image Y , et x j provient de l’image X. Dans le but de transformer des paires d’apprentissage
{(y j, x j)} en paires d’apprentissage annotées {(y j, A j)} les auteurs prennent A j = {−1, +1}. A j

est calculé en suivant l’équation 2.59 en comparant la différence entre l’image réelle X et l’image
reconstruite X̂ comparée à un seuil ε. Les auteurs ne donnent pas de précisions supplémentaires
sur le seuil ε.

A j =

−1, ‖ x j − x̂ j ‖
2
2 6 ε

1, ‖ x j − x̂ j ‖
2
2 > ε

(2.59)

En traitant avec une régression linéaire seulement les parties qui en ont besoin dans l’image, les
auteurs ont réussi à accélérer le traitement d’un facteur de 1200 par rapport aux résultats de Yang
et al.[115] pour reconstruire une image de 2k vers 4k. De plus, Perez et al. obtiennent de meilleurs
résultats, en terme de qualité de reconstruction, que Yang et al. sur la même base d’images traitées.

Cette technique est plus proche des techniques basées sur l’apprentissage réel, et non sur de la
super interpolation. Le but principal est d’accélérer une méthode d’apprentissage basée sur des
exemples de paires (learning based example en diminuant les zones où sont appliquées la SR,
mise en place avec des méthodes de régression linéaire.

Choi et al.
Cette méthode [166] nécessite une phase d’entraînement dans laquelle les patchs provenant des
images LR sont classés en fonction de l’orientation de leurs contours. Durant la phase d’augmen-
tation de la résolution, phase qui se déroule cette fois-ci en ligne, les patchs HR sont générés en
appliquant des fonctions de correspondances basées sur l’orientation des contours. Ensuite ces
travaux sont améliorés dans [193] permettant de répondre aux exigences temps réel pour l’implan-
tation dans un FPGA.
Cette méthode a été implantée sur une carte d’évaluation de Xilinx KCU105 embarquant un Kin-
tex UltraScale à une fréquence de 150 MHz. Pour permettre la génération de contenu 4k à une
fréquence 60 images par seconde, 4 pixels sont traités par cycle d’horloge.

He et al.
He et al. présentent une approche similaire dans [192]. Cette méthode combine une interpolation
bilinéaire à un réseau de neurones. Le principe de cette méthode est de découper l’image basse
résolution LR X en blocs x. Pour chaque bloc x la variation totale [70, 27] TV(x) est mesurée. En
fonction de la valeur de TV(x) le bloc est soit traité par le réseau de neurones, soit tout simplement
interpolé. La variation totale du bloc x permet de mettre en avant le taux de contours et la texture
présente dans ce même bloc. L’algorithme 3 explicite le fonctionnement de cette méthode. Il est à
noter que l’interpolation bilinéaire est notée CheapU pscale et le traitement utilisant le réseau de
neurones est noté U pscale.

Le système développé par He et al. permet de convertir une image FHD (1920 × 1080) en une
image de sortie UHD (3840×2160) avec une fréquence de 31.7 images par secondes sur une carte
de développement Xilinx ZC706.
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Algorithme 3 Méthode de Super Résolution proposée par He et al.[192]

Entrée: Image LR X, facteur d’interpolation n, seuil T
Sortie: Image HR Y

1: Découpage de X en imagettes x
2: pour tout imagettes x faire
3: si TV(x) ≥ T alors
4: y← U pscale
5: sinon
6: y← CheapU pscale
7: fin si
8: fin pour
9: Assemblage des blocs y pour générer Y

2.3.2.3/ Discussion et orientations

Les méthodes considérées comme étant les meilleures pour la reconstruction d’images haute-
résolution HR, au niveau de la qualité des images, sont les méthodes utilisant des groupes d’images
consécutives, appelée Multi-Images Super Résolution. En effet, d’après la définition de la Super
Résolution cette famille de méthode semble être la seule à tenter de récupérer les informations pré-
sentes au niveau subpixel, grâce aux micro-décalages qu’il peut exister entre deux images consé-
cutives.
Cependant ce genre de techniques semble être complexe à implémenter, et cela, surtout pour
l’étape de recalage des images. En effet il est nécessaire d’estimer les mouvements des pixels
des images LR pour pouvoir créer une image HR. De plus il est nécessaire de stocker au moins
quatre images consécutives pour pouvoir construire une image HR.

Dans le cadre de notre projet H2020-EXIST, qui est donc de créer une caméra computationnelle
permettant à partir d’un capteur 4k de générer des images 8k, nous avons cherché à limiter les
coûts de mémorisation et les coûts liés à la complexité de l’estimation précise du mouvement.
Nous avons donc décidé de travailler directement dans le flux et de réduire autant que possible
l’utilisation de la mémoire. De ce fait, nous nous sommes orientés par la suite vers les méthodes
de type Simple Image Super Résolution SISR dont l’avantage est de permettre travailler avec une
seule image sans nécessité de stocker les images 4k précédentes.

Comme nous l’avons vu, de nombreuses techniques SISR sont proposées dans la littérature, avec
des complexités très variées. Actuellement il est possible de voir les méthodes d’apprentissage
profond appliquées dans une multitude de domaines, et cela au prix d’une puissance de calculs
très importante. Certaines méthodes basées sur l’apprentissage se disent de la SISR et donnent de
très bon résultats. Cependant ce genre de traitement réduit en fait l’erreur entre l’image HR réelle
et l’image HR estimée. Il n’est pas encore possible de recouvrer exactement les détails qui ont été
perdus, mais ces méthodes se rapprochent très vite de l’objectif. Enfin, ces méthodes n’étaient pas
forcément toutes disponibles au début du projet et il semblait très complexe d’intégrer celles-ci
dans une caméra computationnelle.

La famille correspondant à la méthode de Gohshi semble être la plus adaptée pour travailler dans
le flux de l’image (sans stocker d’image) et permettre de traiter des images d’une résolution de
4k en entrée pour générer des images 8k en sortie. L’auteur a pu montrer qu’il était possible de
paralléliser le traitement pour atteindre de meilleures performances.
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Cette méthode peut être vue comme un filtre 2D avancé, pour lesquels les composants de type
FPGA sont particulièrement adaptés.
L’auteur inscrit sa méthode dans la famille des méthodes de SISR, cependant une nouvelle dé-
nomination des méthodes est apparue pour différencier ces méthodes de l’état de l’art : la Super
Interpolation. La différenciation entre SISR et Super Interpolation est très faible. Certains auteurs,
comme Gohshi, considèrent leurs méthodes comme faisant partie de la SISR alors que les traite-
ments effectués ne peuvent pas forcément retrouver les informations qui ont été perdues lors de
l’acquisition de l’image.

2.4/ Discussion et Conclusion

L’imagerie computationnelle peut être une alternative aux systèmes d’acquisition non convention-
nelle. Ces techniques permettent de trouver un compromis entre le coût du capteur d’image, de
l’optique et de la complexité des traitements qu’il est possible d’embarquer. Il est nécessaire de
prendre en compte la complexité du traitement dans le coût global car si le traitement est très
complexe le temps de développement sera très long, et la carte de traitement pourra elle aussi em-
barquer un composant coûteux. La création d’une caméra computationnelle est au cœur du projet
européen dans lequel la thèse s’inscrit.

Tout d’abord, l’état de l’art sur les métriques de l’images, section 2.2 ne nous permet pas de
choisir des métriques efficaces pour juger l’amélioration des traitements que nous voulons mettre
en place. En effet, des problèmes existent dans les deux types de métriques étudiées. Concernant
les métriques pleines références il est toujours question de différence entre l’image à tester et
l’image de référence. Si par exemple un traitement améliore grandement la qualité d’une image,
cette image sera plus éloignée que l’image de référence. Le score de la métrique sera mauvais alors
que l’image traitée sera de meilleure qualité. Ensuite, la majorité des métriques sans références se
basent sur les proportions mathématiques de contraste ou de contours francs dans les images.
Pour ces raisons il est nécessaire de mettre en place une étude approfondie sur la pertinence des
métriques pour juger de la qualité des images dans notre contexte.

Ensuite, concernant la déconvolution il est nécessaire d’implanter un algorithme qui permet de
corriger les images en temps réel. Cette partie du projet n’étant pas le sujet principal de cette
thèse, l’implantation de traitement de correction d’aberrations optiques n’est donc présentée qu’en
second lieu. Cependant l’état de l’art des techniques de déconvolution nous a permis de choisir
l’algorithme à implanter et à tester. Le fabricant de l’optique pour le projet nous a communiqué
les PSF, de ce fait il est possible d’utiliser la déconvolution non-aveugle. Le filtre de Wiener a été
choisi pour cette déconvolution, et la cible de test est un GPU. Cette cible a été choisi tout d’abord
pour réaliser une preuve de concept avant de connaître la possibilité d’implanter le traitement sur
une puce GPU intégrée dans la caméra computationnelle, ou s’il sera nécessaire de transposer le
programme pour une cible FPGA.

Enfin, concernant la création d’une caméra computationnelle réalisant de la Super Résolution,
l’état de l’art nous permet de choisir le type de méthode que nous désirons implanter. Le principe
premier de la Super Résolution est de recouvrer les informations des pixels manquants à partir
d’images consécutives. Cette possibilité réside dans la présence de micros mouvements inter-
images faisant apparaître des informations présentent entre deux pixels : les informations sub-
pixéliques. Ces techniques MISR Multiples Images Super Résolution nécessitent d’avoir plusieurs
images consécutives et sont excessivement gourmandes en calculs et en mémoire, notamment pour
le stockage des images consécutives nécessaires pour calculer le mouvement présent entre chaque
image, dans le but de recaler les pixels d’une image à l’autre. Afin de réduire les ressources né-
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cessaires à la création d’images HR 8k, nous avons décidé de mettre en place une technique SISR,
Simple Image Super Résolution. L’étude de l’état de l’art nous a conduit à nous baser sur la mé-
thode originale créée par Seiichi GOHSHI. La méthode qu’il a mise en place permet de construire
des images HR à partir d’une seule image LR en réalisant un traitement évolué sur l’image HR
interpolée. Le traitement réalisé sur l’image interpolée permet de faire ressortir les détails présents
dans les hautes fréquences. Cette méthode est, selon l’auteur, parfaitement parallélisable sur FPGA
ce qui permet d’avoir un fonctionnement en temps réel et qui est compatible avec une fréquence
image élevée.





3
Étude et développement

C e chapitre présente les différentes contributions apportées lors de l’étude et le développe-
ment de notre méthode originale LASSR (Local Adaptive Spatial Super Resolution).

Tout d’abord, la section 3.1 présente notre étude sur la pertinence des métriques usuelles utilisées
pour juger la qualité des images. Cette étude permet de vérifier la cohérence des résultats des
différentes métriques dans le contexte de la super résolution.

La section 3.2 présente notre mise en œuvre et l’évaluation de la méthode de Gohshi. Cette étude
mettra en avant certaines limites de la méthode de Gohshi que nous avons pu mettre en place à
partir de ses publications scientifiques.

La section 3.3 met en avant notre contribution par la création d’une méthode originale LASSR.
Cette méthode est destinée à améliorer la méthode de Gohshi en adaptant localement le traitement
appliqué au pixel en fonction de sa texture. Cette section décrit la recherche de solutions techniques
permettant de résoudre ce problème et ceci en restant compatible avec une future implantation
matérielle.

Enfin, la section 3.4 présente l’évaluation de notre méthode LASSR.
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3.1/ Évaluation de la pertinence des métriques de la qualité de l’image

Au vu de l’état de l’art et de la multitude des méthodes employées par les auteurs, il est difficile de
choisir objectivement une métrique pertinente dans le cas spécifique de l’estimation de l’amélio-
ration de la résolution spatiale. En effet, les algorithmes évalués et les ensembles d’images utilisés
sont parfois très différents d’un article à l’autre. Nous avons donc mené une sélection expérimen-
tale, en nous basant sur un ensemble d’images acquises en 8k, et en étudiant un nombre limité
d’algorithmes proches de nos préoccupations, à savoir un traitement de type super interpolation
(SI), compatible avec l’implantation temps réel requise par notre projet.

Les métriques qui sont évaluées dans cette étude correspondent aux métriques dont les auteurs
ont rendu le code accessible. Les métriques sans références utilisées dans cette partie sont le PSI,
CPBD, EME, NIQE, BRISQUE. Les métriques pleines-références sont PSNR, SSIM, VIF, VSI,
FSIMc, IQI.

3.1.1/ La base d’images

Notre base d’images S metrique est composée de 623 patchs ou imagettes de résolution spatiale de
1024 × 1024 pixels extraits d’images 8k capturées à l’aide d’un appareil photo NIKON D800.
Ces images sont caractérisées comme naturelles car elles sont enregistrées dans un format sans
compression, et aucun post-traitement n’a été réalisé. Ces images représentent une multitude de
scènes allant du portrait au paysage, comportant plusieurs niveaux de détails. Des exemples de
S metrique sont présentés sur la figure 3.1.

Figure 3.1 – Exemple d’imagettes provenant de la base S metrique utilisées dans l’étude sur les
métriques.

Ces images sources qui forment la vérité de terrain sont alors considérées comme images de
référence pour les métriques qui utilisent des références.

3.1.2/ Les traitements appliqués aux images

Nous avons évalué trois traitements couramment utilisés dans les méthodes de type SI. Ces traite-
ments ne modifient que le piqué de l’image (aucune déformation ou distorsion n’est appliquée).
Le traitement T1 réalise un floutage sur l’image de référence, le traitement T2 réalise un rehausse-
ment des contours de type sharpening à partir des images issues de T1 et le traitement T3 rehausse



3.1. ÉVALUATION DE LA PERTINENCE DES MÉTRIQUES DE LA QUALITÉ DE L’IMAGE61

les contours de l’image de référence (Source). L’organisation de ces traitements est explicitée
dans la figure 3.2.

Figure 3.2 – Traitements appliqués sur les imagettes 1024 × 1024 pixels extraits d’images de
résolution d’origine 8k

Les traitements appliqués sont :
— Le floutage T1 est réalisé en employant une technique d’élimination des hautes fréquences

de l’image en réalisant une décimation d’un facteur 2, puis un agrandissement spatial de
l’image d’un même facteur, afin de retrouver la taille de l’image d’origine, en appliquant
une interpolation standard bicubique.

— Le rehaussement de contour est réalisé avec de type sharpening standard. Un filtre gaus-
sien est appliqué à l’image, ce qui produit une image floue, puis une somme pondérée est
réalisée entre l’image d’origine et l’image floue (avec un coefficient négatif pour cette der-
nière). Ce filtre est appliqué sur le canal correspondant à la luminance dans l’espace de
couleur Lab. Le même algorithme est utilisé pour T2 et T3, sur des sources différentes.

Intuitivement, au niveau de la qualité visuelle, nous attendons que les traitements soient classés
comme suit T3 > T2 > T1. La qualité visuelle ici correspond au niveau de détails et de netteté de
l’image. En effet T1 est la version floutée de l’image de référence, T2 est l’image floutée avec des
contours renforcés et enfin T3 correspond à l’image de référence avec un renforcement de contours.
Enfin il est aussi possible de classer intuitivement T3 > S ource > T1, mais il est impossible
d’inclure le traitement T2 dans cette comparaison. En effet il n’est pas possible, intuitivement,
de quantifier le niveau de pertes de piqué de l’image source et de savoir si le renforcement des
contours permettra de retrouver le piqué d’origine de l’image source ou de l’améliorer.
Un exemple d’application de ces trois traitements est présenté dans la figure 3.3 avec comme
image de référence la figure 3.3-a, et les traitements T1, T2 et T3 correspondent respectivement
aux figures 3.3-b, 3.3-c et 3.3-d.

3.1.3/ Classement des traitements par les métriques sélectionnées

Les résultats correspondant aux métriques sans références sont tout d’abord présentés dans le
tableau 3.1 dans la section 3.1.3.1, et les résultats des métriques pleine-référence sont présentés
dans le tableau 3.2 dans le section 3.1.3.2. Ces tableaux présentent les moyennes des résultats
obtenus pour la totalité des images de l’ensemble S metrique.
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 3.3 – Exemple d’images issues des traitements utilisés pour la comparaison des métriques,
(a) correspond à l’image source, (b) image floue provenant de T1, (c) image issue de T2 : image
provenant de T1 suivit d’un rehaussement de contours et l’image (d) correspond au traitement T3,
rehaussement de contours appliqué à l’image source.

3.1.3.1/ Métriques sans-référence

Nous comparons dans la première ligne du tableau 3.1 l’image source aux autres traitements afin
d’estimer si des traitements améliorent la qualité originale de l’image. Le classement pour cette
image n’est donné qu’à titre indicatif et n’influencera pas le choix des métriques.

Tout d’abord, il est possible de constater dans le tableau 3.1 que les métriques n’évoluent pas de
la même manière pour les différents traitements. Cependant le traitement T3 arrive en première
position (comme étant le meilleur) pour 80% des métriques sélectionnées (PSI, CPBD, EME et
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PSI CPBD EME NIQE BRISQUE
source 0.36 (3) 0.54 (2) 4.53 (2) 6.01 (4) 36.04 (2)

T1 0.33 (4) 0.27 (4) 3.53 (4) 5.89 (3) 44.54 (3)
T2 0.38 (2) 0.44 (3) 4.23 (3) 5.27 (1) 44.58 (4)
T3 0.46 (1) 0.71 (1) 5.97 (1) 5.70 (2) 32.97 (1)

Table 3.1 – Classement des traitements par les métriques sans référence sélectionnées dans la
section 2.2 (l’ordre est présenté entre parenthèses). Les valeurs correspondent aux moyennes des
métriques obtenues sur S metrique.

BRISQUE). Ce classement rejoint le classement a priori réalisé dans la description de cette étude
section 3.1.2. L’image source arrive dans 60% des cas en seconde position. Les images issues du
traitement T1 sont classées dans 60% des métriques en quatrième position. Les métriques sélec-
tionnées prennent en compte essentiellement le niveau de piqué de l’image, ce qui en résulte par
le classement dans les deux dernières positions du traitement T1.

Il n’existe pas de réelle tendance issue des résultats obtenus par les métriques réalisées sur le
traitement T2, son classement oscille entre la première et la dernière position. Les images issues
de ce traitement ne peuvent pas être clairement évaluées avec les métriques sélectionnées.

3.1.3.2/ Métriques pleine-référence

Nous pouvons tout d’abord remarquer, que contrairement au cas précédent, aucune tendance forte
ne ressort des résultats présentés dans le tableau 3.2. En effet le traitement T3 arrive en tête pour
les métriques SSIM, VIF, et IQI ce qui représente seulement la moitié des métriques testées. Le
classement des traitements varie fortement en fonction des métriques.

PSNR SSIM VIF VSI FSIMc IQI
source Inf 1.00 1.000 1.00 1.00 1.00

T1 44.66 (1) 0.94 (2) 0.986 (3) 0.99986 (1) 0.9991 (1) 0.70 (2)
T2 43.52 (3) 0.92 (3) 1.005 (2) 0.99969 (3) 0.9977 (3) 0.67 (3)
T3 44.36 (2) 0.97 (1) 1.010 (1) 0.99970 (2) 0.9981 (2) 0.86 (1)

Table 3.2 – Classement des traitements par les métriques avec référence (l’ordre est présenté entre
parenthèse et est obtenu avec une précision plus grande que celle affichée dans le tableau). Les
valeurs correspondent aux moyennes des métriques obtenues sur S metrique.

Dans cette seconde analyse nous ne traitons pas directement les résultats obtenus avec l’image
source, car étant des métriques pleines références il n’est rien de plus similaire que deux images
identiques.

Nous pouvons remarquer que le traitement de flou T1 est classé premier pour 50% des métriques,
tout comme le traitement T3. Ce classement va à l’encontre du classement intuitif a priori où
le classement de flou T1 arrive en dernière position. Cela met en avant une partie des limites de
l’utilisation des métriques pleine-référence. Car même si ces métriques évoluées se basent sur des
similitudes de structure, de contraste, ou autres paramètres qui se rapprochent de la perception
humaine, le principe est toujours de mesurer une distance entre l’image de référence et l’image
traitée.

Il est possible de voir que la moyenne de SSIM est la plus grande pour le traitement T3. Cependant
il est aussi possible de voir que le traitement qui arrive en seconde position est le traitement de
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flou T1. Cela veut dire que pour cette métrique l’image floue (et donc mauvaise au sens où nous
l’entendons) est plus proche de l’image de référence que l’image issue du traitement T2.

La seule métrique ici qui suit le classement intuitif est VIF en classant les images issues des
traitements de la manière suivante : T3 > T2 > T1. Nous pouvons voir que les métriques VSI et
FSIMc donnent de meilleurs résultats pour le traitement de flou T1 que pour les traitements T2 et
T3, ce qui n’est donc pas cohérent avec le niveau de détail présent dans les images, mais cela veut
aussi dire que la distance entre l’image source et l’image floue T1 est plus faible comparée aux
autres traitements.

Tout comme ces deux métriques, le PSNR ne donne pas les indications souhaitées. Cependant, cela
vient de la méthode de mesure de cette métrique, le fait de faire la différence pixel à pixel n’est
pas utilisable dans les traitements d’amélioration de la qualité. En effet, les contours améliorés
sont parfois meilleurs que les contours présents dans l’image source. De plus, il suffit qu’il y
ait un décalage d’au minimum un pixel entre les contours présents dans l’image source et ceux
présents dans les images issues de T2 et T3 pour donner de mauvais résultats et augmenter les
différences pixel à pixel entre les deux images. Ensuite il est possible que certaines images de
S metrique ne comportent pas assez de piqué, de ce fait l’image sera généralement floue. Dans ce
cas, le traitement T1 sera donc celui qui se rapproche le plus de l’image source.

3.1.4/ Discussion et proposition

Il a été montré dans la section 3.1.3.2 que la plupart des métriques pleine-référence ne donnent pas
de résultats cohérents avec le classement a priori des trois traitements appliqués aux différentes
images. Ces métriques donnent des meilleurs résultats pour le traitement de flou T1 que pour les
traitements de renforcement des contours T2 et T3. Seule la métrique VIF permet d’avoir des
résultats pertinents pour les traitements d’amélioration de la qualité.

Ensuite, concernant les métriques sans-référence, section 3.1.3.1, là aussi très peu de ces métriques
donnent des résultats pertinents pour notre étude. Par exemple la métrique BRISQUE ne suit pas
du tout le jugement a priori, de ce fait elle ne sera pas prise en compte dans l’évaluation des
traitements que nous mettons en place pour l’amélioration de la qualité. BRISQUE étant une mé-
trique basée sur de l’apprentissage de déformations spécifiques et de notation humaine, le fait que
l’amélioration de la résolution ne fasse pas partie des déformations présentes dans la base d’ap-
prentissage explique la raison de cette incohérence des résultats. Nous évaluerons cependant les
métriques sans référence PSI, EME, CPBD et NIQE tout en prenant en compte le fait que ces
métriques se basent généralement sur la mesure des contours ou du contraste pour juger de la
qualité d’une image : plus l’image a des contours et des contrastes élevés, plus l’image est jugée
comme étant de bonne qualité. Comme il a été possible de voir dans la section 2.2, les métriques
sans-référence ont pour objectif de donner des résultats aussi proches qu’une évaluation humaine.
Ce rapprochement des résultats des métriques subjectives avec le jugement humain est nécessaire
car dans la majorité des cas l’humain est l’utilisateur final des images améliorées.

Suite à cela nous réalisons une sélection de 5 métriques VIF, PSI, EME, CPBD et NIQE. En effet,
les métriques sélectionnées permettent d’avoir des résultats assez pertinents et cohérents avec le
ressenti humain. De plus, le principe de fonctionnement du traitement T2 est similaire à la méthode
de Super Résolution de l’auteur Gohshi, sélectionnée dans l’état de l’art des techniques de Super
Résolution. Cette méthode améliore les contours d’une image interpolée.

Pour compléter les évaluations automatiques, nous avons décidé de mettre en place des évalua-
tions psychovisuelles humaines. Ces évaluations psychovisuelles PVA, Psychovisual Assesment,
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permettent de donner directement le ressenti humain. Cependant ces évaluations sont totalement
tributaires des goûts des personnes réalisant l’évaluation.

Plusieurs outils ont déjà été créés par le passé pour réaliser diverses études psychovisuelles comme
par exemple l’outil Quickeval [161], développé par le laboratoire Norvégien NTNU ColorLab, qui
permet de réaliser diverses études psychovisuelles, avec une ou plusieurs images à comparer ou
à classer. Cet outil permet de réaliser des études en ligne : de ce fait, les conditions d’évaluation
(éclairage, écrans : calibration des couleurs et résolution) ne sont pas fixes pour l’ensemble des
membres du panel de test. Toutefois, cet outil pourrait être utilisé sur une seule et même station de
travail afin de contrôler parfaitement l’environnement de l’évaluation, malheureusement cet outil
n’est plus disponible à l’heure actuelle.

Nous avons donc créé un outil logiciel permettant de réaliser des études PVA de manière simple
pour le testeur, mais aussi pour la gestion des résultats. Le panéliste a la possibilité de classer et
de choisir l’image qui lui parait être la meilleure pour suivre le protocole de test.

La figure 3.4 présente une version de notre outil dans le cas où le panéliste doit classer trois
images en fonction de son appréciation par rapport à une image de vérité de terrain affichée à
gauche. L’interface de cet outil n’est pas primordiale, car elle varie en fonction du protocole de
test. L’outil permet, à la demande, d’afficher les différentes images de manière aléatoire ce qui
permet de faire varier la position des différents stimuli de l’évaluation pour éviter que le panéliste
fasse l’évaluation en suivant une sorte de routine.

Figure 3.4 – Capture d’écran de l’application développée pour réaliser un test psychovisuel PVA
de manière automatique

Cet outil, développé spécifiquement pour nos travaux, n’est pas fixe et évolue à la demande en
fonction des protocoles de tests, de la procédure et des stimuli. L’avantage de cet outil est le fait
de pouvoir réaliser des tests à la suite de manière simple et de mesurer la durée d’évaluation
de chaque panéliste. Cette durée peut entrer en considération pour la validation des résultats du
panéliste. Le principal inconvénient des évaluations psychovisuelles est la difficulté à recruter un
panel important. D’autre part, ce genre de métrique est très chronophage comparée aux métriques
courantes de l’état de l’art. Mais elle présente une réelle appréciation humaine. Cet outil permettant
de réaliser une étude psychovisuelle est utilisé par la suite pour évaluer la méthode de Gohshi et
notre méthode LASSR.
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3.2/ Évaluation de la méthode de Gohshi

3.2.1/ Présentation complète

La méthode de Gohshi a été sélectionnée dans l’état de l’art comme base de notre implantation du
traitement de Super Résolution. En effet, dans [128] l’auteur met en avant le fait que sa méthode
ne nécessite pas d’avoir d’images enregistrées en mémoire et travaille seulement sur l’image
courante. L’auteur met aussi en avant le fait que cette méthode ajoute des hautes fréquences dans
les images HR à partir des images basse résolution LR. Le but de cette partie est de présenter
entièrement les éléments qui composent la méthode de Gohshi.

L’auteur n’ayant pas donné dans ses articles l’intégralité des modalités de calcul de sa méthode,
nous en avons repris le principe général, mais nous avons dû le paramétrer expérimentalement. Il
est donc possible que nos résultats soient différents de ceux des articles originaux.

La figure 3.5 rappelle les différentes parties qui composent la méthode de Gohshi : la phase d’inter-
polation, le filtre passe haut, le filtre non linéaire suivi du limiteur, ce qui donne l’image accentuée,
et enfin l’addition entre l’image interpolée et l’image accentuée. Chaque partie fait l’objet d’une
description dans les sections qui suivent. Nous présenterons toutefois en premier lieu le choix de
l’espace couleur de travail, car l’intégralité de la chaîne de traitement peut être appliquée sur la
luminance ou sur des composantes de chrominance.

Figure 3.5 – Principe de la méthode de Gohshi

3.2.1.1/ Espace de couleur de travail

Le but de cette étape préliminaire est de sélectionner un espace colorimétrique de travail dans le-
quel les résultats d’amélioration de la qualité seront les meilleurs.
Dans [99], Asmare présente une étude comparative pour la sélection des espaces de couleurs adap-
tée aux traitements d’amélioration de la qualité des images. Il compare les espaces de couleurs de
travail les plus fréquemment utilisés dans la littérature. Pour l’auteur il est nécessaire de conserver
en priorité les contours des images pour préserver et améliorer leur qualité visuelle.

Pour ses travaux, l’auteur dispose d’un ensemble d’images formé par une image idéale et une
image dégradée représentant la même scène. L’image dégradée est une image capturée avec de
mauvaises conditions d’éclairage. L’auteur convertit tout d’abord les images dégradées RGB dans
huit espaces de couleur différents : HSV, HSI, LAB, LUV, LCH, YCbCr, YDbDr et YUV. Il ap-
plique ensuite un traitement des contours permettant d’améliorer la qualité de l’image finale. À la
suite de ces traitements les images sont converties dans l’espace colorimétrique de départ (RGB).
Pour classer les espaces colorimétriques, l’auteur évalue finalement la qualité des images trai-
tées en comparant la similarité de l’image traitée avec l’image d’origine idéale. La moyenne des
valeurs de la métrique SSIM est utilisée pour réaliser le classement des espaces colorimétriques
utilisés pour l’amélioration de la qualité des images. L’espace de couleurs HSI est classé comme
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étant le plus pertinent pour les traitements d’amélioration de la qualité de l’image, et cela est dû,
pour l’auteur, au fait que les espaces représentant l’intensité et les informations de la couleurs sont
clairement séparés.

Une majorité d’auteurs de la littérature dans le domaine de la super résolution précisent ne tra-
vailler que sur le canal représentant la luminance [194, 146, 179, 159]. Comme Dong et al. [146]
appliquent les traitements de SR seulement sur le canal correspondant à la luminance car la vision
humaine est, selon eux, plus sensible aux changements présents sur ce canal.

C’est pourquoi, pour le développement de la méthode de Gohshi, nous avons choisi d’appliquer la
méthode sur le canal correspondant à la luminance dans l’espace de couleur HSV (canal V). De
plus la formule de conversion entre les espaces RGB vers HSV est mathématiquement simple ce
qui facilite l’intégration de cette conversion dans une cible matérielle.

3.2.1.2/ Interpolation

Dans [175], Parsania et al. comparent plusieurs méthodes d’interpolation d’images, en fonction
de leur complexité calculatoire. Les méthodes des plus proches voisins (Nearest Neighbor), Bili-
néaire, bicubique, cubique b-spline, catmull-Rom, Mitchell-Netravali et Lanczos sont comparées
dans cette étude, qui montre que l’interpolation de Lanczos (ordre 3) est la plus complexe à mettre
en place, et ses résultats sont assez proches de la méthode bicubique.

Dans [155], l’auteur compare la qualité de différentes méthodes d’interpolation (bilinéaire, b-
spline, Lanczos). L’auteur procède à une comparaison d’une image de référence Ire f qui a été
décimée pour être à nouveau interpolée Iint. Le PSNR est alors calculé entre les deux images.
L’auteur montre pour un exemple de dix images, de résolutions différentes, que le PSNR est le
meilleur lorsque les images sont interpolées avec la méthode de Lanczos.

Dans ses publications, Gohshi [139, 147] précise qu’il utilise dans ses exemples l’interpolation de
Lanczos. Cependant son choix de méthode d’interpolation n’est pas constant. Il laisse générale-
ment le choix entre une interpolation bicubique et une interpolation de Lanczos [12] (d’ordre 2 ou
3).

Étant donné sa position dominante dans la littérature, et les bons résultats qu’elle permet d’ob-
tenir, nous avons donc sélectionné l’interpolation de Lanczos 2 dans les calculs qui suivront. Sa
complexité calculatoire est toutefois plus élevée que celle de l’interpolation bicubique, bilinéaire
ou des plus proches voisins nearest Neighbor.

L’interpolation de Lanczos [28] pour un signal à une dimension (1-D) est explicitée dans l’équa-
tion 3.1.

w(x) = ΨLn(x).sinc(x) (3.1)

Le noyau d’interpolation de Lanczos ΨLn(x) est défini dans l’équation 3.2, avec n l’ordre du filtre.

ΨLn(x) =


1 pour |x| = 0
sin(πx/n)
πx/n

pour 0 ≤ |x| ≤ n

0 pour |x| ≥ n

(3.2)

Le filtre de Lanczos comporte 2n − 1 lobes, un lobe positif au centre puis une alternance de lobes
négatifs et positifs de chaque cotés.
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L’équation 3.3 représente l’interpolation 2-D. Le noyau d’interpolation 2-D est séparable en x et
y.

WLn(x, y) = wLn(x).wLn(y) (3.3)

Î(x0, y0) =

by0c+n∑
v=by0c−n+1

 bx0c+n∑
u=bx0c−n+1

[
I(u, v).WLn(x0 − u, y0 − v)

]
=

2n−1∑
j=0

wLn(y0 − v j) .
2n−1∑
i=0

[I(ui, vi). wLn(x0 − ui)]


(3.4)

Avec bxc est la fonction retournant la partie entière de x. ui = bx0c+ i−n + 1 et vi = by0c+ j−n + 1

3.2.1.3/ Filtre passe Haut HPF

Le filtre passe haut ou HPF permet de mettre en valeur les détails et les contours, avant que ces
derniers ne soient amplifiés par la fonction non linéaire.

D’après [137], le filtre HPF utilisé par Gohshi est un filtre du second ordre basé sur le Laplacien,
dont les coefficients ne sont pas précisés. Le filtre Laplacien est un filtre de convolution générale-
ment utilisé pour mettre en avant les détails qui ont une variation rapide de la luminosité. Il s’agit
d’un filtre de la catégorie des "zero crossing", en effet lorsque le résultat de ce filtre passe par zéro
cela met en avant un gradient. D’un point de vue mathématique le Laplacien est une dérivée de
second ordre à deux dimensions (équation 3.5).

L(x, y) =
∂2I(x, y)
∂x2 +

∂2I(x, y)
∂y2 (3.5)

Les formes habituelles des noyaux 3 × 3 Laplacien sont présentées dans l’équation 3.6. Il s’agit
alors d’approximations réalisant des dérivées secondes. Il est à noter que la somme des coefficients
doit être nulle. La détection de contour est réalisée simplement par une convolution d’un noyau
Laplacien avec l’image.

 1 −2 1
−2 4 −2
1 −2 1


 0 −1 0
−1 4 −1
0 −1 0


−1 −1 −1
−1 8 −1
−1 −1 −1

 (3.6)

Nous mettons en place un filtre de type Laplacien 2-D basé sur une gaussienne. Ce filtre extracteur
de contours correspond au filtre utilisé dans la fonction d’amélioration des contours imsharpen
présente dans Matlab. La formulation du noyau gaussien utilisé est présentée dans l’équation 3.7.

Fgauss(i, j) = e−
i2+ j2

2σ2 (3.7)

Avec i et j les coordonnées dans le noyau, et σ l’écart type désiré. Le noyau généré Fgauss, de
dimension 5 × 5, de σ = 1, est présenté dans l’équation 3.8. Les coefficients de ce noyau sont
arrondi pour l’affichage.
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Fgauss =


0.0030 0.0133 0.0219 0.0133 0.0030
0.0133 0.0596 0.983 0.0596 0.0133
0.0219 0.983 0.1621 0.983 0.0219
0.0133 0.0596 0.983 0.0596 0.0133
0.0030 0.0133 0.0219 0.0133 0.0030


(3.8)

Á partir du filtre Gaussien Fgauss, un filtre extracteur de contours Fextrac est généré en suivant
l’équation 3.9. La somme des coefficients de Fgauss = 1, cependant la somme des coefficients d’un
filtre laplacien doit être égale à 0.

Fextrac =


0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 1 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0


−


0.0030 0.0133 0.0219 0.0133 0.0030
0.0133 0.0596 0.983 0.0596 0.0133
0.0219 0.983 0.1621 0.983 0.0219
0.0133 0.0596 0.983 0.0596 0.0133
0.0030 0.0133 0.0219 0.0133 0.0030


(3.9)

Le résultat de cette opération nous donne le noyau présenté dans l’équation 3.10. La somme des
coefficients est alors égale à 0.

Fextrac =


−0.0030 −0.0133 −0.0219 −0.0133 −0.0030
−0.0133 −0.0596 −0.0983 −0.0596 −0.0133
−0.0219 −0.0983 0.8379 −0.0983 −0.0219
−0.0133 −0.0596 −0.0983 −0.0596 −0.0133
−0.0030 −0.0133 −0.0219 −0.0133 −0.0030


(3.10)

Pour des raisons de simplification, les coefficients de Fextract sont modifiés pour qu’ils ne soient
composés que de nombres entiers. Cela permet de faciliter le stockage des coefficients et de simpli-
fier les opérations arithmétiques de convolution pour que le traitement soit plus embarquable dans
une cible matérielle. Pour réaliser cette simplification nous multiplions les coefficients par 256,
de ce fait, une normalisation par 256 est prévue par la suite. Nous utilisons dans la suite de ces
travaux le noyau pré-calculé présenté dans l’équation 3.11. Cette approximation créé une impréci-
sion dans le noyau et le rend différent du noyau présent originalement dans la fonction imsharpen
de Matlab. Du fait des différents arrondis la somme des coefficients n’est plus égale à 0, de ce fait
nous modifions alors le coefficient central du noyau.

Fextrac =
1

256
×


0 −3 −5 −3 0
−3 −15 −25 −15 −3
−5 −25 +204 −25 −5
−3 −15 −25 −15 −3
0 −3 −5 −3 0


(3.11)

Nous présentons dans la figure 3.6 la différence de résultats obtenu avec la convolution d’un signal
"marche" de 0 à 255 (fonction échelon) avec les deux noyaux Fextrac arrondi et non arrondi. La
différence des convolutions est inférieure à 5.

3.2.1.4/ Fonction Non Linéaire NLF

Gohshi précise que la fonction non-linéaire permet de générer des harmoniques à des fréquences
supérieures aux fréquences présentes dans l’image source LR. Ces harmoniques sont générées au
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Figure 3.6 – Comparaison des résultats obtenus avec la convolution d’un signal "marche" de 0 à
255 (fonction échelon) avec les deux noyaux Fextrac arrondi (à gauche) et non arrondi (à droite).

niveau des contours qui ont été amplifiés par le filtre passe-haut. D’après ce raisonnement, le filtre
ne devrait pas générer d’harmonique dans les zones "lisses", les zones peu texturées représentant
des fréquences très faibles.

Gohshi utilise dans [137, 147] la fonction non linéaire cubique y = x3. Cette fonction a notamment
la propriété de conserver le signe issu de l’opérateur de type Laplacien. Selon l’auteur, d’autres
fonctions non-linéaires peuvent être utilisées, l’important étant de conserver le signe du signal issu
du filtre passe-haut HPF.

Un exemple d’application est présenté dans les figures 3.7 et 3.8. Cet exemple est réalisé sur une
image de synthèse représentant un signal échelon basé sur une sigmoïde (figure 3.7. Le résultat
du filtre extracteur de contours Fextract est illustré sur la courbe présente dans la figure 3.8. Cette
courbe correspond à une ligne extraite dans l’image 3.7-a. Les fonctions non-linéaires y = x3 et
y = x5 sont appliquées au résultat du filtre passe-haut HPF.

(a) (b)

Figure 3.7 – Image de synthèse "échelon" de type sigmoïde (a), et visualisation d’une ligne de
cette image sur le graphique représenté en (b). L’amplitude de ce signal est de 0 à 255.

Comme attendu les fonctions non linéaires amplifient le signal de sortie du filtre extracteur de
contours tout en conservant son signe comme nous pouvons le voir dans la figure 3.8-b.
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(a) (b)

Figure 3.8 – La courbe présente en (a) correspond au résultat du filtre passe-haut HPF sur
l’image 3.7-a, les courbes de (b) représentent le résultat de la fonction non linéaire y = x3 (bleue)
et y = x5 (rouge).

Pour approfondir l’exemple d’application des fonctions non linéaires, le même test est réalisé sur
une image réelle présentée dans la figure 3.9-a. Une ligne de cette image est sélectionnée au hasard
afin de représenter dans la figure 3.9-b toutes ses variations en niveaux de gris.

(a) (b)

Figure 3.9 – Image réelle de test "Lenna" présentée en (a) dont une ligne est sélectionnée "blanche"
pour la visualisation des résultats. La courbe présente en (b) illustre les variations en niveaux de
gris le long de la ligne blanche.

Comme précédemment le filtre extracteur de contours Fextract est appliqué sur cette image, et le
résultat de ce filtre HPF sur la ligne est présenté dans la figure 3.10.

Le rôle de cette fonction non linéaire, dont la dérivée est quadratique et positive et donc à crois-
sance rapide, est d’amplifier fortement les petites valeurs de Laplacien, donc d’accentuer fortement
les contours. Toutefois, cette accentuation peut conduire à des dépassements de capacité (valeurs
supérieures à 255). En effet, dans la figure 3.11, une grande partie des valeurs des courbes ne
font pas partie de l’intervalle [−255, 255] : 52.5% des résultats de la fonction non linéaire y = x3

sortent de cet intervalle, et 70.3% pour y = x5. Ces dépassements impliquent d’utiliser le limiteur
présenté dans la section 3.2.1.5. En effet, les signaux d’entrée de cette fonction sont compris entre
−255 et 255, donc les signaux de sortie de la fonction seront compris entre (−255)3 et 2553 pour
l’utilisation de y = x3.

Les résultats des fonctions non linéaire y = x3 et y = x5 sont ajoutés à l’image source et les images
résultantes sont présentées dans la figure 3.12. Cette figure montre que lorsqu’une fonction de
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Figure 3.10 – Résultat du filtre passe-haut du second ordre appliqué sur l’image de Lenna, seuls
les résultats correspondants à la ligne blanche de la figure 3.9-a sont présentés.

(a) (b)

Figure 3.11 – Le signal en (a) représente le résultat de la fonction non linéaire y = x3 appliqué sur
l’image de contours et le signal en (b) les résultats de y = x5.

degré supérieur est utilisée cela créé des artefacts plus importants dans l’image finale. Les images
sont générées en ajoutant le signal sortant du filtre passe haut HPF traité par les fonctions non
linéaires à l’image d’origine. Nous utilisons par la suite la fonction non linéaire cubique y = x3.

3.2.1.5/ Limitation & Fusion

Le limiteur introduit par Gohshi permet de contraindre la dynamique entre −255 et 255. Il est
possible pour cela de réaliser un simple écrêtage, ou d’utiliser une fonction de limitation plus
complexe, éventuellement stockée sous forme de LUT. Cette fonction doit conserver le signe du
Laplacien amplifié, avant l’addition finale avec l’image interpolée. Différentes méthodes de limi-
tation sont présentées dans la figure 3.13.

Nous avons implanté le limiteur de type écrêtage franc qui correspond à l’équation 3.12.

PixLMT =


255, si PixNLF ≥ 255
−255, si PixNLF ≤ −255
PixNLF , ailleurs

(3.12)

Les valeurs résultantes PixLMT du bloc limiteur sont alors comprises entre −255 et 255. Ces
valeurs sont ensuite ajoutées au pixel interpolé Pixinter correspondant, en suivant l’équation 3.13.
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(a) (b)

Figure 3.12 – Comparaison de différentes fonctions non linéaires appliquées sur le signal de
contours : y = x3 (a), y = x5 (b), le résultat des fonctions non linéaires est ajouté à l’image
d’origine 3.11-a

.

(a) (b) (c)

Figure 3.13 – Comparaison de différentes techniques de limitation du signal. (a) correspond à
un écrêtage franc, (b) correspond à un écrêtage plus doux et (c) correspond à une fonction de
limitation qui peut être assimilée à une compression.

PixGohshi = Pixinter + β × PixLMT (3.13)

Nous avons introduit le coefficient β = 0.03 afin d’éviter un nouveau dépassement de capacité
après addition. Ce coefficient a été déterminé de manière empirique.

3.2.2/ Analyses critiques

Nous avons implanté notre version de la méthode de Gohshi de manière logicielle afin d’en éva-
luer les performances sur des images variées. Nous avons ainsi créé des images HR 8k à partir
d’images LR 4k, qui elles-mêmes provenaient d’une base de 22 images 8k sous-échantillonnées.
Nous disposons donc de la vérité de terrain.
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3.2.2.1/ Analyse visuelle

Dans un premier temps, nous avons mené une analyse purement visuelle du résultat, pour des
images dites naturelles représentant une grande variété de scènes allant de paysages aux portraits
et présentant de nombreux niveaux de détails. Nous avons mis en évidence quelques points forts
et quelques faiblesses :

— Points forts : le traitement de Gohshi permet de fournir des images hautes résolutions à
partir d’images moins résolues, et ce, en ayant de grands niveaux de détails. La méthode
semble améliorer la sensation de détail dans les zones de l’image contenant des contours
(reliefs).

— Points faibles : il a été possible de voir que, comme dans la plupart des traitements de ce
type, des artefacts apparaissaient dans les zones lisses (les zones représentant des faibles
fréquences spatiales) et ces artefacts ressortent visuellement comme du bruit et non un
ajout de détail comme il est prévu dans la méthode.

La figure 3.14 met en évidence l’amélioration des contours (rectangle 1), mais aussi l’apparition
de bruit dans une zone "lisse" (rectangle 2).

Figure 3.14 – Différences entre une interpolation de Lanczos (gauche) et la méthode de Goh-
shi(droite) pour les zones 1,2

3.2.2.2/ Tests approfondis

Dans le but de quantifier l’impact des pertes d’informations (saturations) et des artefacts dans les
zones lisses de l’image, nous avons mis en place une comparaison des résultats du traitement de
Gohshi avec une interpolation de Lanczos, en fonction du niveau de détail de l’image.

D’après l’étude réalisée sur les métriques de l’image, présentée section 3.1.4, nous avons décidé
d’utiliser les métriques automatiques SSIM et PSI pour mesurer respectivement la similarité de
l’image traitée avec l’image source, et de mesurer l’acutance de l’image traitée. En considérant
alors que l’acutance est un élément important dans le jugement de la netteté et du niveau de détail
d’une image.

Un ensemble de données S 1 a été créé afin de pouvoir évaluer la méthode de Gohshi. S 1 est com-
posé de 350 imagettes 128 × 128 pixels extraits manuellement de 35 photographies représentant
des scènes variées (paysages et portraits). Ces images ont été capturées avec un appareil photo
Nikon D800 avec une résolution spatiale de 8k.
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Quelques exemples de S 1 sont présentés dans la figure 3.15. Ces imagettes ont été annotées par
un expert en utilisant le label yi = {BF; MF; HF} où BF, MF et HF sont respectivement les la-
bels pour basses fréquences, fréquences moyennes et hautes fréquences. L’ensemble S 1 comporte
100 imagettes peu texturées (BF), 100 imagettes moyennement texturées (MF) et 150 imagettes
fortement texturées (HF). L’ensemble est défini comme suit : S 1 = {Pi, yi}

350
i=1

Figure 3.15 – Exemples provenant de l’ensemble S 1, triés en fonction de la texture. De haut en
bas : hautes fréquences HF, fréquences moyennes MF et basses fréquences BF

Ces métriques automatiques sont complétées par une évaluation psychovisuelle PVA1. L’éva-
luation PVA1 a été mise en place en utilisant l’outil que nous avons créé lors de l’étude sur les
métriques. La définition du protocole de PVA1 est la suivante :

— Panel : Le panel est composé de 20 experts provenant du laboratoire ImVia/Le2i.

— Stimuli : Chaque membre du panel doit évaluer et comparer deux images, l’une provenant
du traitement de Gohshi, et l’autre d’une simple interpolation. Les images sont affichées
aléatoirement à gauche ou à droite de l’écran. Chaque panéliste évalue les 350 imagettes
de S 1.

— Procédure : Le panéliste doit sélectionner l’imagette qui contient selon lui le plus haut
niveau de détail et de qualité. Le test se déroule sur un seul et même ordinateur dont l’écran
est calibré. Le test est réalisé dans une pièce modérément éclairée.

Résultats
Les résultats de cette étude sont résumés dans le tableau 3.3.
PSI et SSIM donnent un résultat proche de 1 lorsque ce résultat est considéré "bon", et 0 dans le
cas contraire. Pour PSI, le résultat est considéré bon lorsqu’il y a un grand niveau de détails. Pour
SSIM, le résultat est considéré bon lorsque les deux images comparées sont très proches.
PVA1 donne un résultat en pourcentage, qui correspond au pourcentage de fois que le traitement
a été sélectionné par le panel comme étant le meilleur parmi les deux traitements.

Il est possible de voir dans le tableau 3.3 que la différence entre LII et GFI n’est pas significative
avec l’utilisation des métriques SSIM et PSI. La différence est plus importante avec les résultats
de l’évaluation pyschovisuelle PVA1.
Les résultats PVA1 obtenus montrent que le panel préfère le traitement de Gohshi GFI lorsqu’il
est appliqué sur des images contenant des hautes HF et moyennes MF fréquences. Ces résultats
montrent que pour les images basses fréquences BF de meilleurs résultats sont obtenus avec l’in-
terpolation de Lanczos LII. Par conséquent, cette évaluation démontre que la texture de l’image
influe sur la qualité des résultats de Gohshi.
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HF MF BF
PSI 0.25 0.23 0.48

GFI SSIM 0.89 0.88 0.93
PVA(%) 76.48 63.05 40.54
PSI 0.27 0.20 0.47

LII SSIM 0.91 0.91 0.94
PVA(%) 23.52 36.95 59.46

Table 3.3 – Comparaison entre l’image provenant du filtre de Gohshi (GFI) et l’image interpolée
avec Lanczos (LII) en fonction du niveau de fréquence de l’image (HF, MF et BF)

Comme il était possible de le penser, cette approche est efficace pour la partie très texturée
de l’image. Néanmoins, elle ajoute du bruit dans les zones peu texturées pour lesquelles une
interpolation Lanczos est préférable. De plus, la méthode de Gohshi augmente la luminance
globale de l’image.

Ensuite, comme les résultats de MF et de HF ne sont pas significativement différents pour les
différentes métriques (PSI, SSIM et PVA), il est donc possible de fusionner ces deux classes
MHF pour les prochaines expériences.

Basé sur les observations précédentes, nous proposons de mettre en place une approche hybride
locale, mélangeant la méthode de Gohshi et l’interpolation en fonction du niveau de texture local.
Cette nouvelle approche, appelée LASSR pour Local Adaptive Spatial Super Resolution (Super
résolution spatiale adaptative localement) est détaillée dans la section 3.3.

3.3/ Solution proposée : LASSR

Afin de limiter les effets indésirables du filtre de Gohshi, notamment le fait que du bruit apparaisse
dans les zones à basses fréquences, nous avons mis en place un traitement adaptatif local en
fonction du niveau de texture. Le principe de ce traitement nommée "LASSR" pour Super
Résolution Spatiale Adaptative Localement est présenté dans la Fig.3.16. Cette méthode a pour
but de fusionner les images issues d’une interpolation de Lanczos (LII) avec les images provenant
de la méthode de GOHSHI (GFI), et ceci en fonction de la texture.

Cette méthode peut être vue comme une évolution du filtre de Gohshi, ajoutant deux étapes de
traitement supplémentaires : une classification de texture (TC) et une étape de fusion.

La classification de texture sera explicitée dans la section 3.3.1. Nous décrirons tout d’abord l’état
de l’art des techniques couramment utilisées dans le domaine, et notre choix d’implantation.
Ensuite la partie associée à la fusion finale sera explicitée dans la section 3.3.2.

3.3.1/ Classification de Texture

Un grand nombre de paramètres sont disponibles dans la littérature permettant de quantifier
les fréquences locales, autour du pixel p(x, y), dans l’image. Les approches classiques sont
généralement basées sur les transformées de Fourier [18], les transformées en ondelettes [64], les
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Figure 3.16 – Méthode de Super Résolution Spatiale Adaptative Localement en fonction du niveau
de texture (LASSR).

paramètres d’Haralick [13], les paramètres de Laws [14] ou encore sur des approches statistiques
standards. Des approches basées sur le Deep Learning [164, 188] et les réseaux convolutionnels
(CNN)[163] pourraient également répondre à nos besoins.

Cependant notre approche nécessite seulement de séparer l’image en deux classes, correspondant
aux zones lisses et aux zones texturées. Il nous est inutile pour notre approche d’être aussi précis
que Laws [14]. En effet, les paramètres de Laws permette de connaître la nature exacte de la texture
(tissu, eau, herbes . . .).

D’autre part, les contraintes liées à l’implantation matérielle temps réel restreignent le champ
d’investigation des méthodes d’analyse de texture. Nous avons donc choisi de travailler dans le
domaine spatial, et de baser le calcul des attributs de texture sur des statistiques standards calculées
à partir du gradient de Sobel S GI de l’image basse résolution d’entrée LR. En effet, une méthode
de type Machine Learning traditionnelle est tout à fait suffisante pour ce type de segmentation.
Comparée au Deep Learning, ce type de méthode nécessite peu d’images d’apprentissage, et dans
notre cas, les attributs sont bien identifiés (hautes et basses fréquences spatiales) et ne nécessitent
pas les nombreuses convolutions d’un CNN.
Il aurait pu être possible d’appliquer un seuillage fixe à partir d’un détecteur de contour, mais une
approche par classification automatique permet de rendre l’approche plus robuste, moins arbitraire.

En résumé, nous avons choisi une méthode classique consistant à extraire pour chaque pixel des
attributs caractéristiques de la fréquence locale. Ces attributs forment le vecteur d’entrée d’une
méthode de classification. La sortie de la classification sera binaire et déterminera si le pixel doit
être considéré comme appartenant à une région "‘lisse"’ ou "‘texturée"’. Nous avons pour cela
étudié principalement deux méthodes de classification, dont nous allons rappeler les principes ci-
dessous.

3.3.1.1/ Méthodes de classification

Il existe un grand nombre de méthodes compatibles avec l’intégration de la classification dans des
systèmes embarqués, comme les réseaux de neurones [55], les Séparateurs à Vastes Marges SVM
(Support Vector Machine) [144], le Boosting [46], les forêts aléatoires RF (Random Forest) [56],
les k-NN [17], etc .

Pour cette application il est nécessaire d’avoir une étape de décision très rapide, puisqu’il est né-
cessaire de prendre une décision à la fréquence du pixel. Pour cette raison nous ne présenterons ici
que le principe général de deux méthodes couramment utilisées dans les applications embarquées :
les SVM et les méthodes de type Boosting.
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Il existe principalement deux types d’apprentissage :
— L’apprentissage supervisé : L’apprentissage est alors réalisé à partir d’exemples qui ont été

annotés par un expert. L’expert intervient pour créer des couples constitués d’un vecteur
décrivant la donnée d’entrée et une classe associée. L’algorithme d’apprentissage construit
alors un modèle permettant de séparer les classes.

— L’apprentissage non-supervisé : Cette méthode, aussi appelée clustering, n’utilise aucune
annotation sur les données d’entrée. Les algorithmes d’apprentissage ont pour but de trou-
ver le modèle de la distribution des données. Le principe est de découper l’espace de re-
présentation des échantillons en parties homogènes par le biais d’agrégations. La difficulté
principale est de définir le critère d’homogénéité.

Pour cette étude nous utiliserons une méthode supervisée. Un expert a annoté des échantillons
avec la classe correspondante. De manière générale la classification se déroule en deux phases
distinctes : une phase d’apprentissage (hors-ligne) et une phase de décision (en-ligne) comme
illustré dans la figure 3.17.

Figure 3.17 – Analyse de texture basée sur le Machine learning : Apprentissage hors ligne et
Décision de classification en ligne

La phase d’apprentissage a pour but principal de créer un modèle de classification, qui est ensuite
utilisé lors de la phase de décision. La phase de décision permet alors de réaliser l’analyse de
texture avec les deux classes différentes. La sortie du classifieur est donc, dans notre cas, une
information binaire (BF ou MHF) et cette information sera utilisée dans la phase de Fusion
entre les images provenant de la méthode de Gohshi et les images provenant de l’interpolation de
Lanczos LII.

Le but de l’étude est de trouver la meilleure solution de classification en vue de l’embarquer dans
une caméra intelligente. Du fait de l’implantation matérielle il est nécessaire de trouver un com-
promis entre le coût matériel, la fréquence d’utilisation et le taux d’erreur globale du classificateur.
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Les Séparateurs à Vastes Marges SVM
Les Séparateurs à Vastes Marges ont été proposés comme nouvelle technique de classification en
1995 par Vapnik et al. [36]. Il s’agit d’une technique très largement utilisée en classification, en
régression et aussi en estimation de densité.

Les Séparateurs à Vastes Marges cherchent à séparer aux mieux des ensembles de données apparte-
nant à des classes différentes. Chaque donnée est représentée par un vecteur de caractéristiques ou
attributs x. Les fonctions de décision sont présentées dans les équations 3.14 et 3.15. Plus de pré-
cisions sur le fonctionnement des SVM et sur les notations des grandeurs utilisées sont présentées
en annexe A.

Cas linéairement séparables - Séparateurs linéaires :

g(
→
x ) = signe

 Nv∑
i=1

αiyi
→

S i.
→
x + b

 (3.14)

Cas non linéairement séparables - séparateur non linéaire :

g(
→
x ) = signe

 Nv∑
i=1

αiyiK(
→

S i,
→
x ) + b

 (3.15)

Le Boosting
Le principe du Boosting, pensé par Freund [35] en 1995, est de produire une fonction de décision
non linéaire après plusieurs itérations à partir de modèles prédictifs linéaires faibles. L’idée est
donc de combiner des classifieurs dit faibles pour créer un classifieur dit fort.
La forme initiale du Boosting se déroule en plusieurs étapes :

1. Première hypothèse h1 sur un sous-ensemble S 1 d’apprentissage de taille m1 < m avec m la
taille de S (l’ensemble d’échantillon d’apprentissage disponible) Il s’agit alors du premier
classifieur faible C1.

2. Apprentissage d’une seconde hypothèse h2 du second classifieur C2 sur un sous-ensemble
S 2 de taille m2 choisi dans S − S 1 dont la moitié des exemples sont mal classés par h1.

3. Apprentissage d’une troisième hypothèse h3 du classifieur C3 sur m3 exemples tirés du sous-
ensemble S 3 = S − S 1 − S 2 pour lesquels h1 et h2 sont en désaccord.

4. Hypothèse finale obtenue par un vote à la majorité des trois hypothèses apprises et qui
correspond alors à la règle du classifieur final C :

H = vote ma joritaire(h1, h2, h3)

Les sous-ensemble S 1, S 2 et S 3 doivent représenter tout l’ensemble d’apprentissage S . Ce proces-
sus peut être répété plusieurs fois pour chaque classifieur faible. Il est possible de l’améliorer en
pondérant des échantillons d’apprentissage. Cette amélioration correspond à l’évolution de Boos-
ting en une variante plus utilisée : Adaboost.

Le Boosting adaptatif : AdaBoost
Le principe d’Adaboost, proposé par Freund et Schapire [37], est de pondérer les classifieurs
en fonction de leur prédiction. De ce fait, cette technique permet de donner plus d’importance
aux valeurs difficiles à prédire, ce qui permet de mettre en avant les classifieurs qui réalisent
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de meilleurs prédictions. Les classifieurs qui prédisent bien ont un poids plus élevé que les
classifieurs qui prédisent moins bien.
Au début du processus, les échantillons ont tous le même poids. Un premier apprentissage est
alors réalisé et fournit une première hypothèse de classification h1. L’erreur de classification e1
est alors mesurée en prenant en compte la somme des poids des échantillons mal classés par h1.
Si le classifieur faible est efficace alors un coefficient α lui est affecté, augmentant son importance
dans le classifieur de décision finale. Les poids des échantillons sont mis à jour. Si l’échantillon
est bien classé alors son poids est diminué, et si l’échantillon est mal classé alors son poids est
augmenté.
Le processus est répété tant que l’erreur e1 < 0.5 et que le nombre d’itération t < Tmax. Le
fonctionnement d’Adaboost est explicité dans l’algorithme 4.

Algorithme 4 Algorithme d’apprentissage Adaboost [134]

1: Soit une base d’apprentissage DL = {xi, yi}
p
i=1, nombre maximal d’itérations Tmax

2: Initialisation des poids de chaque échantillon g(t)
i = 1/p ∀i = {1, . . . , p}

3: pour t = 1, . . . ,Tmax faire
4: Entraînement du classifieur faible à partir des échantillons pondérés {DL, g(t)} et obtenir

l’hypothèse de classification ht : x→ {−1,+1}
5: Calcul de l’erreur pondérée et de ht : et =

∑p
i=1 g(t)

i I(yi , ht(xi))

6: Calcul des coefficients α =
1
2

log
(
1 − et

et

)
7: Mise à jour des poids gt+1

i =
gt

i

Zt
exp {−αtyiht(xi)}

8: où Zt est une constante de normalisation Zt = 2
√

et(1 − et)
9: si et = 0 ou et ≥

1
2 alors

10: T = t − 1
11: fin si
12: fin pour
13: Le classifieur final est alors défini par :

H(x) = signe

 T∑
t=1

αtht(x)

 (3.16)

De plus, l’algorithme Adaboost permet à la fois d’apprendre les frontières de décision et de sé-
lectionner les attributs les plus discriminants. La sélection d’attributs permet alors de réduire le
nombre d’attributs nécessaires à la classification. Cette diminution d’attributs réduit alors le coût
et le temps de traitement nécessaire au calcul des attributs.

3.3.1.2/ Données d’entrainement

Une phase d’apprentissage est requise et réalisée en mode "hors ligne", basée sur un ensemble de
patches annotés visuellement par un expert en fonction de leur texture.
Des exemples des patches utilisés pour l’apprentissage, correspondant aux deux classes sont pré-
sentés figure 3.18 où les patches contenant des hautes fréquences sont sur la ligne supérieure tandis
que les patches basses fréquences sont présentés sur la ligne du bas.
35 photographies 8k ont été utilisées comme source pour l’extraction d’un total de 2000 patches
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avec une distribution de 1000 patches par classe. Ce nouvel ensemble de données est défini de la
manière suivante : S 2 = {Pi, yi}

2000
i=1 avec yi = {BF,MHF}.

Figure 3.18 – Exemples de patches texturés et non texturés : Les patches hautes fréquences (MHF)
(1ère ligne), patches basses fréquences (BF) (2ème ligne)

3.3.1.3/ Extraction d’attributs pour l’analyse de texture

Prenant en compte les contraintes d’implantation temps réel, nous avons défini un ensemble d’at-
tributs basés sur des statistiques standards extraites du gradient de Sobel S GI, qui est un filtre
passe-haut.

Figure 3.19 – Extraction d’attributs à partir du gradient de Sobel

Nous définissons un voisinage de pixel N1 d’une taille n × n centré autour du pixel p(i, j) qui
doit être classé, où (i, j) sont les coordonnées du pixel. Le choix de la valeur n peut influencer
les résultats, à la fois en terme de complexité de calcul, et de performances de classification.
L’influence de sa valeur sera donc étudiée dans la section 3.3.1.4. Dans ce premier voisinage
N1, deux attributs sont calculés : la moyenne X et la variance σ2 du gradient de Sobel S GI. Un
deuxième voisinage N2 est défini, d’une taille de fixe de 3 × 3 pixels. Dans ce voisinage N2, nous
utilisons les neuf valeurs du gradient de Sobel, formant le sous vecteur d’attributs G2, et calculons
également la moyenne X2 de S GI.

Le vecteur d’attributs résultant est le suivant : F(i, j) =
{
X, σ2,G2, X2

}
.

3.3.1.4/ Performance de classification et sélection d’attributs

Dans le but de choisir la meilleure méthode de classification, en terme de compromis entre l’erreur
de classification globale et les ressources matérielles nécessaires (complexité, fréquences, utilisa-
tion du FPGA). Nous étudions l’influence du paramètre n (taille du fenêtrage pour le calcul des
attributs) sur les performances des SVM et du Boosting, avec n = 4, 8, 16, 32, 64.

Un outil logiciel créé au laboratoire permet d’évaluer les performances des SVM et du Boos-
ting [76]. Cet outil donne accès aux erreurs globales de classification, d’estimation des ressources
FPGA et permet de générer les modèles de classification (SVM et Boosting) dans divers formats
ce qui nous permet d’évaluer les différentes méthodes de classification.
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Les dimensions initiales du vecteur d’attributs F(i, j) est de d = 12. Le nombre d’attributs de
ce vecteur peut être réduit en utilisant la capacité que le Boosting possède pour sélectionner les
caractéristiques discriminantes.

Les résultats sont présentés dans la figure 3.20. Lorsque la taille du voisinage N1 augmente l’erreur
globale de classification diminue. Cependant, les différences, en terme d’erreur globale, entre les
méthodes de SVM et de Boosting ne sont pas significatives. Le meilleur compromis entre les
performances de classification et la complexité est l’implémentation de la méthode de Boosting.
De plus, le Boosting a la propriété intrinsèque, puissante, de pouvoir sélectionner automatiquement
les attributs nécessaires lors de la phase d’apprentissage.

Enfin, l’algorithme de Boosting a réalisé une sélection des attributs les plus pertinents : seul σ2 a
été conservé parmi les 12 attributs. Le vecteur d’attributs final est donc F(i, j) =

{
σ2

}
. Cette solu-

tion permet d’implémenter la fonction de décision en utilisant seulement une itération de l’équa-
tion 3.16 ou en utilisant une simple mémoire ROM de 256 × 1 bits.

Les ressources matérielles dépendent principalement de l’architecture du filtre utilisé pour l’ex-
traction de l’attribut (voir Chapitre 4 pour une étude détaillée).

Figure 3.20 – Évolution de l’erreur de classification globale pour les méthodes de SVM et de
Boosting en fonction de l’évolution de la taille n de fenêtrage (n × n) utilisée pour le calcul de
l’attribut.

Des exemples de classification de texture sont présentés dans la figure 3.21. Les pixels en blanc
correspondent aux zones classées comme étant des "hautes-fréquences" où la méthode de Gohshi
doit être appliquée et les pixels en noir correspondent aux zones lisses dites "basses-fréquences"
où une simple interpolation sera appliquée.
La figure 3.21-a montre un exemple de classification de la texture pour un portrait. Il est possible
de voir que les contours des cheveux, des yeux, de la bouche ou du nez sont bien classés comme
zones de hautes fréquences. Ensuite les zones "lisses" comme la peau et le fond sont bien en noir.
Le même constat peut être fait pour les zones basses fréquences de la figure 3.21-b (Londres) où
les zones lisses (ciel et nuages) sont considérées comme des zones non texturées, et tous les détails
des régions avec des textures telles que les pierres de la tour seront traités avec la méthode de
Gohshi. Dans la figure 3.21-c (Vienne), les détails du mur ressortent bien comme étant texturés.
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(a)

(b)

(c)

Figure 3.21 – Les Images originales (gauche) et les images représentant la classification de tex-
ture (droite). Et plus précisément de haut en bas : "Portrait" (a), "Londres" (b) et "Vienne" (c)
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3.3.2/ Fusion

Le principe de cette étape est de mélanger l’image interpolée LII avec l’image sortante du filtre de
Gohshi GFI en fonction de la classe correspondante à la texture y (voir équation 3.17).

LAS S R(i, j) = LII(i, j) × (1 − y(i, j)) + GFI(i, j) × y(i, j) (3.17)

Lors du développement de notre méthode nous avons pu voir que notre version du traitement de
Gohshi mise en place augmente la luminance de l’image, de ce fait lorsque l’équation 3.17 est
réalisée un halo est mis en avant autour des zones classées comme texturées. Pour réduire l’effet
de halo il est nécessaire de réaliser une égalisation locale de la luminance, prenant en compte la
luminance locale moyenne des deux images. La dernière étape de Fusion est réalisée afin de suivre
l’équation 3.18. Le principe de fonctionnement de cette fonction de fusion est présenté dans la
figure 3.22.

Figure 3.22 – Schéma bloc présentant le fonctionnement de la fusion Locale

LAS S R(i, j) = LII(i, j) × (1 − y(i, j)) + GFIeq(i, j) × y(i, j) (3.18)

Avec (i, j) les coordonnées du pixel à traiter, LII(i, j) est la valeur de la luminance de l’image
interpolée et GFIeq(i, j) est la version égalisée localement de GFI(i, j), calculée avec la moyenne
des luminances sur un voisinage de 5 × 5 pixels.

GFIeq(i, j) = GFI(i, j) + (XLII(i, j) − XGFI(i, j)) (3.19)

où

XLII(i, j) =
1
25

2+i∑
k=i−2

2+ j∑
l= j−2

LII(k, l) (3.20)

et

XGFI(i, j) =
1
25

2+i∑
k=i−2

2+ j∑
l= j−2

GFI(k, l) (3.21)

Des exemples de fusion avec et sans égalisation locale de luminance sont présentés dans la fi-
gure 3.23. Il est possible de voir dans la figure 3.23-a que GFI élève énormément la luminance
de l’image, et fait perdre des informations dans les zones lisses (ciel). Contrairement à l’image
interpolée LII (figure 3.23-b) où il est possible d’avoir la couleur du ciel. Un halo apparait (fi-
gure 3.23-c) lorsque nous fusionnons directement (a) et (b) en suivant l’équation 3.17, et ceci dans
les zones classées comme étant texturées. Ces artefacts sont supprimés lors de l’égalisation locale
de la luminance, en suivant l’équation 3.18 (voir figure 3.23-d).
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 3.23 – Exemple de fusion d’une image issue de la méthode de Gohshi (a) et de l’image
interpolée (b) avec (d) et sans (c) égalisation locale de la luminance

3.4/ Évaluation de la méthode LASSR

3.4.1/ Critique visuelle de la méthode LASSR

La méthode LASSR a été implémentée et évaluée sous Matlab. Trois exemples sont présentés
figure 3.24 : un portrait et deux paysages (urbain et forestier). Les caractéristiques, comme la lu-
minance et la couleur, des images issues de la méthode LASSR sont similaires aux caractéristiques
de l’image originale (vérité de terrain). De plus, il n’y a pas d’artefacts locaux dus à la luminance
entre les zones texturées et non-texturées (par exemple dans les cheveux et les détails de la peau
de la figure 3.24-a (portrait)). Ces premiers résultats valident la fusion avec égalisation locale de
la luminance des images GFI provenant de la méthode de Gohshi avant la fusion finale.

Afin d’illustrer la relative robustesse au bruit des méthodes employées, nous avons représenté sur
la figure 3.25 les résultats des traitements obtenus sur un extrait d’une image 8k présentant un bruit
élevé, car acquise avec une sensibilité de capteur réglée sur 3200 ISO. Il est possible de voir que
même en présence de bruit, il n’apparait pas d’artefacts particuliers. Ces traitements fonctionnent
normalement avec ce type de bruit.
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Une évaluation plus approfondie de la méthode est présentée dans les sections 3.4.2 et 3.4.3 avec
l’utilisation de métriques sélectionnées dans l’étude sur les métriques, section 3.1.4, métriques
couramment utilisées dans le domaine de l’amélioration de la qualité. Ces résultats sont complétés
avec la mise en place d’une seconde évaluation psychovisuelle PVA2.

3.4.2/ Résultats des métriques conventionnelles

À la suite de l’étude sur les métriques nous avons sélectionné les métriques PSI, CPBD, EME,
NIQE et VIF comme étant les métriques les plus pertinentes pour l’évaluation des techniques
d’amélioration de la résolution et de la qualité des images. Cependant, il a été précisé dans la
section 3.1.4 que les métriques sans référence étaient pour la majorité des cas basées sur la somme
de caractéristiques influençant la perception humaine. Ces caractéristiques sont le contraste et la
netteté des contours. Le tableau 3.4 présente l’évaluation des trois traitements en utilisant notre
sélection de métriques. Il est possible de voir que le traitement le mieux classé correspond à la
méthode de Gohshi.

PSI CPBD EME NIQE VIF
LII 0.251 (3) 0.312 (3) 5.660 (3) 4.909 (3) 0.819 (1)
GFI 0.309 (1) 0.547 (1) 7.903 (1) 4.519 (2) 0.811 (2)

LASSR 0.304 (2) 0.518 (2) 7.213 (2) 3.927 (1) 0.809 (3)

Table 3.4 – Résultats de la méthode LASSR comparés au traitement de Gohshi GFI et d’une inter-
polation LII pour des métriques avec et sans-référence sélectionnées dans la section 3.1.4

Les métriques sans référence classent la méthode de Gohshi en première position pour la majorité
des cas et la méthode LASSR en seconde position. L’interpolation LII arrive pour les métriques
sans référence en dernière position.
Au contraire la métrique conservée pleine-référence classe l’interpolation en première position.

Il est cependant possible de voir dans le tableau que les résultats de ces métriques pour GFI et
LASSR sont toujours assez proches, et un plus grand écart de valeur est présent avec le traitement
LII.

Avec ces métriques il serait logique de considérer alors la méthode de Gohshi GFI comme étant
meilleure que les méthodes LASSR et LII. Cependant il est préférable de réaliser une évaluation
psychovisuelle PVA au regard de l’observation des artefacts présentés dans la figure 3.3.

3.4.3/ Mise en place de l’évaluation psychovisuelle PVA2

L’évaluation psychovisuelle PVA, Psycho-Visual Assessment, que nous avons mis en place a pour
objectif de comparer trois traitements du domaine de l’amélioration de la qualité et de la résolution
d’image. Les traitements à comparer sont notre traitement LASSR et deux traitements présents
dans l’état de l’art : la méthode de Gohshi GFI et une interpolation de Lanczos LII. Cette évaluation
permet aussi de confirmer et comparer les résultats obtenus avec des métriques habituelles de
l’état de l’art. Pour la réalisation de PVA2 nous avons modifié notre outil logiciel afin d’utiliser un
nouveau protocole de test avec les caractéristiques suivantes :
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(a)

(b)

(c)

(d)

Figure 3.24 – Comparaison visuelle pour trois patches d’une dimension de 1024 × 1024 pixels.
Avec (a) extraits d’images d’une résolution de 8k ; (b) résultats d’une interpolation de Lanczos LII,
(c) résultats du traitement de Gohshi GFI et (d) résultats avec la méthode proposée LASSR

Le Panel :
Le panel est composé de 30 élèves de différentes classes d’une école d’ingénieur spécialisée en
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 3.25 – Comparaison visuelle d’un extrait 1024× 1024 pixels d’une image 8k bruitée (3200
iso). Avec (a) un extrait de l’image source, (b) résultat d’une interpolation de Lanczos LII, (c)
résultat du traitement de Gohshi GFI et (d) résultat avec la méthode proposée LASSR. Les patches
encadrés en rouge correspondent à des agrandissements de taille 64 × 64 pixels.

électronique et en informatique, cependant l’évaluation de seulement 26 étudiants a été conservée.
Les résultats de 4 panélistes ont été enlevés pour deux raisons : (1) le test avait été réalisé dans
un temps trop court, (2) les résultats montraient que le panéliste sélectionnait toujours le même
emplacement dans la fenêtre dans l’outil. L’âge du panel PPVA2 est compris entre 19 et 25 ans.

Les stimuli :
Chaque membre du panel doit évaluer un set de 150 images d’une résolution de 1024 × 1024.
Pour chaque évaluation quatre images sont affichées dans la fenêtre de l’outil Choix.exe. L’image
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de gauche représente l’image source (vérité de terrain), les trois autres images correspondent aux
trois traitements. Pour chaque test les images des traitements sont affichées de manière aléatoire
afin de ne pas toujours afficher les mêmes traitements aux mêmes endroits.
Les images sont issues de la base d’image S 3, quelques exemples sont présentés dans la figure 3.26.
Ces images ont été extraites d’images 8k capturées à l’aide d’un appareil de photographie profes-
sionnel Nikon D800. Le set d’images S 3 se compose d’une grande variété de type de scènes, du
paysage urbain, naturel au portrait humain, avec plusieurs niveaux de détail.

Figure 3.26 – Exemple d’images provenant de S 3 utilisées durant le test psychovisuel PVA2. Les
images de taille 1024 × 1024 sont affichées 1 pixel pour un

La procédure :
Chaque membre du panel PPVA2 évalue un set de trois images provenant des traitements GFI, LII
et LASSR. L’affichage de ces trois images dans la fenêtre de l’outil est réalisé de manière aléatoire.
De plus aucune information sur le type de traitement n’est donnée au panel PPVA2 . L’évaluation est
alors considérée comme aveugle. Cependant les règles à suivre pour l’évaluation peuvent permettre
aux testeurs de déduire que les traitements à comparer sont issus du domaine lié à la qualité de
l’image.
Parmi les trois images affichées le panéliste a la tâche de les classer, selon ses propres préférences,
mais en prenant en compte les règles suivantes :

- Règle N°1 : L’image doit avoir le niveau de détails le plus élevé et doit respecter la règle N°2,

- Règle N°2 : La couleur et la luminosité de l’image choisie doit être proche de l’image de
référence.

En suivant les règles précédemment citées le panéliste classe alors les trois traitements du meilleur
au moins bon. Ce classement se fait par un "click" sur l’image choisie. Pour classer les trois
images il suffit alors de cliquer sur les deux meilleures, la dernière étant déduite automatiquement.

L’évaluation se déroule sur un même ordinateur qui dispose d’une carte graphique permettant d’af-
ficher des images en résolution 4k. Cela permet de pouvoir afficher les quatre images en respectant
le rapport un pixel de l’image pour un pixel de l’écran.
Chaque panéliste est placé à une distance d’environ 60 cm de l’écran dans une pièce éclairée.
La durée de l’évaluation n’est pas imposée, le panéliste prend le temps qui lui semble nécessaire
pour évaluer les trois images.
Le choix est considéré comme "forcé" car il n’est pas possible au panéliste de choisir deux fois
la même image, de plus le choix est obligatoire pour passer à l’évaluation de l’image suivante.
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De plus, il est important de préciser qu’il s’agit d’une évaluation psychovisuelle réalisée à titre
volontaire et gratuite. En effet, le panéliste n’est en aucun cas forcé de participer à cette étude, et
il ne reçoit aucune contribution à la suite de sa participation.

Les résultats :
Au total, 30 étudiants ont réalisé l’évaluation PVA2. En moyenne 22 minutes étaient nécessaires
pour réaliser l’évaluation des 150 images 1024 × 1024 de S 3.
Cependant les résultats de 4 étudiants ont été retirés de cette évaluation car il a été possible de
voir pour certains de ces panélistes que l’évaluation n’avait pas été faite sérieusement : la durée
était trop courte et la sélection du classement se faisait toujours au même emplacement dans la
fenêtre de l’application de test.

Le tableau 3.5 présente les résultats obtenus avec l’évaluation PVA2. Il est possible de voir dans
la première ligne de résultats que la méthode LASSR a été classée comme étant la meilleure des
trois par 40% du panel. Selon le panel la méthode qui arrive en seconde position est la méthode de
Gohshi GFI avec un total de 32% du panel.

La seconde ligne de résultats montre que la méthode LASSR arrive en second choix pour 44%
du panel lorsqu’elle n’est pas choisie en premier. Les deux autres méthodes ne sont pas signifi-
cativement différentes avec des résultats proches : 29% pour la méthode de Gohshi, et 27% pour
l’interpolation.
Enfin la dernière ligne du tableau montre que la méthode LASSR est considérée comme étant la
pire des méthodes pour seulement 16% du panel alors que les deux autres méthodes se situent
autour de 40% (39% et 45%).

Rang GFI LII LASSR
1er 32% 28% 40%

2ème 29% 27% 44%
3ème 39% 45% 16%

Table 3.5 – Résultat de l’évaluation PVA2 pour les méthodes GFI, II and LASSR

Les résultats de PVA2 permettent de positionner notre méthode LASSR devant la méthode de
Gohshi et une simple interpolation.

3.4.4/ Conclusion

D’après les sections 3.4.2 et 3.4.3 il est possible de voir que les résultats entre les métriques ha-
bituelles ne vont pas exactement dans le sens des métriques purement subjectives. En effet, même
si les métriques sélectionnées dans la section 3.4.2 sont basées sur la perception humaine nous
pouvons voir qu’il y a des limites.
Par exemple, il est possible de voir dans les images issues du traitement de Gohshi GFI des dé-
passements, où nous avons l’impression que le pixel sature. Les métriques basées sur le contraste
donnent une note très bonne car la valeur du contraste est localement très élevée.

De plus, nous pouvons voir que les résultats de l’évaluation psychovisuelle PVA2 sont vraiment
liés aux goûts de chaque panéliste. En effet tous les classements établis par le panel sont rarement
similaires : ceci est dû à la variabilité inter-individuelle. Et la sensibilité du panéliste aux variations
de contraste et au piqué de l’image n’est pas la même pour tous. Il serait intéressant de voir, pour
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chacun des panélistes, si son classement est toujours le même pour les 150 images présentées.
La répétabilité du choix est un critère important pour valider une étude. Augmenter le nombre de
panéliste peut être une solution mais cela n’enlèvera pas la variabilité, cependant il serait tout aussi
intéressant de créer un panel composé seulement d’experts de l’image.

D’après le classement des métriques conventionnelles nous pouvons établir que selon celles-ci le
classement serait le suivant GFI > LAS S R > LII. Cependant ce classement n’est pas confirmé
avec l’évaluation PVA2 qui donne LAS S R > GFI > LII. En effet, le panel donne quand même de
bons résultats pour la méthode de Gohshi GFI mais de meilleurs résultats pour la méthode LASSR.
Le point commun entre les deux types d’évaluation est le fait que le classement d’interpolation LII
arrive toujours en dernière position pour les métriques sans-référence. Seule la métrique NIQE suit
exactement le classement établi par le panel PPVA2 .

Nous pouvons conclure que notre méthode apporte de meilleurs résultats que les méthodes de
Gohshi GFI et d’interpolation LII pour l’amélioration de la résolution des images.

De plus nous pouvons aussi voir qu’il est assez difficile de bien choisir une métrique pour l’évalua-
tion d’un traitement de l’image. La métrique la plus réaliste est celle qui est directement réalisée
par l’homme. Cependant ces évaluations subjectives sont très difficiles à mettre en place, notam-
ment lorsqu’elles ne font pas l’objet d’un dédommagement.





4
Accélérateur matériel

L a contribution de notre équipe de recherche pour le projet européen EXIST-H2020 est
la création d’un système hybride permettant à la fois de corriger les images issues d’un

capteur haute résolution 4k par déconvolution et ensuite de réaliser un traitement d’augmentation
de la résolution tout en conservant un bon niveau de détail.

L’augmentation de la résolution spatiale, présentée section 4.1, est réalisée en implémentant, de
façon matérielle, la méthode LASSR. Cette implémentation matérielle sur cible FPGA est réali-
sée pour fonctionner en temps réel sur des volumes de données très importants. Il a été montré
dans le chapitre 3 que la méthode LASSR est efficace au niveau de la perception visuelle. Tout
d’abord, la méthodologie complète relative à ce développement est présentée dans la section 4.1.1.
Ensuite, la section 4.1.2 met en avant le développement matériel avec la création d’une boite à
outils regroupant des composants génériques. Enfin, les analyses des ressources matérielles et des
performances de l’architecture proposée sont présentées dans la section 4.1.3.

Ensuite, la section 4.2 présente l’implantation d’une méthode de déconvolution pour la correction
de l’effet de flou causé par le système optique. Cette déconvolution se base sur les spécifications
techniques fournies par le constructeur. J’ai pu participer à l’élaboration de cette partie, cependant
le développement et l’intégration de la méthode de déconvolution ont été effectué par Ali Douiyek,
ingénieur de recherche. La déconvolution a été mise en place de façon logicielle avec une intégra-
tion GPU, ce qui permet de traiter rapidement de grandes images. Tout d’abord, la méthode utilisée
pour traiter des images de grandes tailles associées à un grand nombre de PSFs est présentée dans
la section 4.2.1. Ensuite, la section 4.2.2 met en avant les différents résultats obtenus. Enfin, la
section 4.2.3 fait un état des lieux du démonstrateur fournit pour le projet européen et ouvre les
perspectives sur les évolutions possibles concernant l’étude sur la déconvolution.
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4.1/ Mise en œuvre d’un prototype intégrant la méthode LASSR

L’architecture du prototype intégrant la méthode LASSR est destinée à pouvoir s’adapter à diffé-
rents systèmes. Sa structure est suffisamment générique pour pouvoir être reliée à un grand nombre
d’interfaces de communication. Nous ne détaillerons pas dans le manuscrit les interfaces de com-
munication mises en œuvre au sein du prototype développé. La structure vise à exploiter pleine-
ment le parallélisme intrinsèque de l’algorithme ainsi que la régularité de certaines tâches mettant
en particulier en œuvre un grand nombre de voisinages de pixels.

Nous présentons dans la section 4.1.1 la méthodologie de développement que nous avons utilisée
lors de nos travaux de mise en place du traitement LASSR. Cette section présente les différentes
étapes nécessaires à la création d’un core IP intégrable dans une cible matérielle.

L’architecture mise en place ainsi que la description des composants les plus importants pour
l’implantation de notre méthode sont présentés dans la section 4.1.2. De plus, l’approche de dé-
veloppement proposée consiste à concevoir des composants génériques pouvant être réutilisés de
multiples fois dans cette architecture ou dans d’autres systèmes. Une boite à outils regroupant ces
composants génériques a été développée. Elle intègre notamment des filtres 2D dont la taille et les
coefficients sont paramétrables par l’utilisateur. Cette section décrit l’étude permettant de définir
la taille de la sous-fenêtre de calcul des attributs utilisés dans le bloc d’analyse de texture. Cette
étude permet de trouver un compromis entre l’erreur globale de classification et les ressources
nécessaires à son calcul.

Enfin, les analyses des ressources matérielles et des performances de l’architecture proposée sont
présentées dans la section 4.1.3. Ces résultats permettent de mettre en avant les avantages de notre
méthode, et les perspectives permettant d’envisager l’amélioration de l’implantation matérielle
proposée.

4.1.1/ Méthodologie de développement et validation

Cette section a pour but d’expliciter notre méthodologie de développement, du prototypage logiciel
à l’implantation matérielle. La finalité de notre projet est la création d’un Core IP intégrable dans
une chaine complète d’acquisition et de traitement de l’image dans une cible FPGA. Pour limiter le
temps de développement, généralement important pour ce type de cibles matérielles, une approche
de prototypage rapide sera intégrée à notre démarche.

Figure 4.1 – Méthodologie de développement de la méthode LASSR
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La figure 4.1 illustre les différentes parties et étapes nécessaires à la création du composant maté-
riel.

1. La génération du modèle de décision (section 4.1.1.1) issu de l’apprentissage, nécessaire à
la partie en charge de l’analyse de texture de la méthode LASSR,

2. Le développement logiciel (section 4.1.1.2) permettant de réaliser un prototype logiciel de
la méthode pour fixer l’algorithme,

3. Le développement matériel (section 4.1.1.3) permettant le mise en place de l’algorithme
LASSR dans une cible matérielle de type FPGA.

La génération du modèle de décision et le prototypage logiciel sont réalisés conjointement afin de
valider l’algorithme de la méthode LASSR. Le développement matériel est naturellement réalisé
à l’issue de la validation logicielle.

4.1.1.1/ Méthodologie de développement du modèle de décision

La génération du modèle de décision s’appuie sur une longue expérience acquise au sein du labo-
ratoire au niveau de classifieurs de type SVM ou une approche basée sur le boosting. Ce type de
classifieurs a notamment été retenu en raison de travaux antérieurs qui ont permis de réaliser des
implantations temps réel performantes sur des cibles de type FPGA [76, 102]. Un outil logiciel dé-
veloppé au sein du laboratoire a été utilisé pour tester différents classifieurs, fournir une estimation
de l’erreur globale de classification, réaliser une sélection d’attributs et générer automatiquement
le modèle de décision.
Le modèle de décision est généré sous différentes formes possibles en fonction du choix du clas-
sifieur, et du nombre d’attributs. On peut noter que la structuration du modèle est réalisée dans
l’objectif d’une implantation matérielle. Le modèle peut ainsi être généré sous un format per-
mettant le stockage dans une mémoire ROM (directement compatible avec les blocs mémoires
embarqués au sein d’un FPGA) mais également sous la forme d’une structure dans un fichier C++

pour la validation logicielle.

La méthodologie de génération du modèle de décision est présentée dans la figure 4.5, les
phases sont présentées de la création de la base d’apprentissage à la génération du modèle. Il
est nécessaire de créer une base d’images d’apprentissage composée de N classes de patches
extraits manuellement d’images haute résolution. Comme il s’agit d’un apprentissage supervisé,
les étiquettes, correspondant ici aux classes texturée et non-texturée, sont définies à la main par un
expert humain.
Ensuite, les attributs sont extraits de ces patches et les vecteurs d’attributs sont ensuite enregistrés
dans un format interprétable par le logiciel de décision.

Figure 4.2 – Méthodologie de génération du modèle de décision
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Le classifieur est choisi en fonction de l’erreur globale de classification, des ressources matérielles
nécessaires au calcul des attributs et des ressources matérielles nécessaires à l’intégration du
modèle de décision dans la cible matérielle.

Enfin, le modèle de décision peut être utilisé par le prototype logiciel permettant de valider l’algo-
rithme LASSR. Ce modèle est utilisé par la suite pour l’implantation matérielle.

4.1.1.2/ Méthodologie de développement du prototype logiciel

La méthodologie de développement logiciel est présentée dans la figure 4.3. Ce développement
permet de réaliser et d’évaluer un prototype logiciel de manière simple de la méthode LASSR.

Ce développement se réalise en suivant plusieurs étapes :
— Création du prototype logiciel réalisant notre fonction,
— Analyse visuelle des résultats nous permettant d’adapter et d’optimiser l’algorithme,
— Validation expérimentale de la méthode en utilisant des analyses chiffrées réalisées sur un

nombre important d’échantillons de test.

Figure 4.3 – Méthodologie de développement logiciel de la méthode LASSR

Pour rappel, la description de cette méthode et l’analyse chiffrée sont présentées respectivement
dans les sections 3.3 et section 3.4.

Ce prototype est réalisé sous Matlab, cependant il aurait été possible de le réaliser avec d’autres
langages comme le C++ ou Python. Nous avons décidé d’utiliser cette plateforme car elle offre
la possibilité de faire des développements hybrides entre plusieurs langages de programmation
différents. Par exemple, il nous était possible, via l’utilisation de l’outil Simulink, d’associer des
éléments décrits avec Matlab, des éléments en C++ et d’autres éléments décrits en langage à haut
niveau d’abstraction matériel (VHDL).

4.1.1.3/ Méthodologie de développement matériel

Le but du développement matériel est de créer un core IP intégrable dans une caméra computation-
nelle. Dans ce mémoire, l’interface de communication complète n’est pas décrite. Le core IP doit
fonctionner avec des signaux de synchronisation provenant d’un capteur. Ce capteur n’étant pas
défini dans notre projet, nous utilisons des synchronisations usuelles de capteur CMOS comme un
exemple de synchronisation illustré dans la figure 4.4 où la valeur d’un pixel est validée à l’aide
d’un signal d’horloge et d’un signal de validation comme "line_valid".

La validation sur cible FPGA est précédée de deux étapes de transcodage et d’une validation du
composant décrit en VHDL.
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Figure 4.4 – Exemple de synchronisation d’un capteur CMOS

- Le transcodage du prototype logiciel :
L’algorithme de la méthode LASSR, validé lors du développement logiciel, est transcodé en
langage de haut niveau VHDL. La description matérielle est réalisée manuellement ce qui permet
de décrire très précisément le fonctionnement de tous les composants nécessaires à l’implantation
de la méthode. Le développement est réalisé sous VIVADO. Cet outil de Xilinx permet de fournir
l’estimation des ressources matérielles utilisées sur une cible FPGA donnée et la fréquence de
fonctionnement maximum possible.
Les composants sont décrits de façon générique, ce qui permet de les utiliser avec plusieurs
configurations dans notre projet, mais aussi de pouvoir les utiliser dans d’autres projets. Cette
description générique permet ensuite de gagner du temps dans le développement matériel.

- Le transcodage du modèle de décision :
Le modèle de décision est généré par l’outil de décision en deux formats (fichier de configuration
mémoire ROM ou fichier C++) en fonction du nombre d’attributs et du classifieur choisi. Lorsque
le modèle est généré comme étant le fichier de configuration d’une mémoire ROM, il suffit alors
de l’intégrer directement dans le core IP.
Lorsque le nombre d’attributs est important et que le classifieur choisi n’est pas compatible avec
une intégration directe dans une mémoire ROM, le modèle est généré sous forme de code C++

et il est alors nécessaire de transcoder ces fichiers en langage VHDL. Il serait possible de les
transcoder manuellement, cependant, le fonctionnement de ces codes a été validé lors de tests
logiciels, le transcodage automatique n’apporte aucune dégradation en terme de fonctionnement.
La figure 4.5 présente les différentes étapes nécessaires au transcodage du code C++ en VHDL.

Figure 4.5 – Transcodage C++ vers VHDL depuis Vivado HLS

À ce niveau, le transcodage est réalisé de manière semi-automatique à l’aide du logiciel de synthèse
haut niveau VIVADO HLS. Cet outil permet de transcoder directement des programmes écrits
originalement en C++ vers des langages de plus haut niveau comme VHDL, Verilog, et SystemC.
Il est cependant nécessaire d’expliciter manuellement le parallélisme du programme, à partir de
directives appliquées sur des portions de code. Par exemple, il est ainsi possible de réaliser le
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déroulage partielle ou total de boucles. Les boucles sont déroulées et les différentes itérations sont
parallélisées.

Le modèle varie en fonction de la base d’apprentissage. Si les dimensions et le nombre d’attributs
restent constants seul un fichier d’en-tête (header .h) est modifié parmi tous les fichiers générés
en C++. Ce fichier d’en-tête contient tous les coefficients et seuils nécessaires à la fonction de
décision. Comme le reste du code C++ reste inchangé, l’explicitation du parallélisme n’est réalisée
qu’une seule fois.

- La validation
Des étapes de validation sont réalisées durant le processus de développement matériel pour vérifier
le bon fonctionnement de chaque composant. Ces vérifications de fonctionnement sont réalisées
à l’aide d’outils de simulation tel-que Modelsim, ou le logiciel de simulation directement intégré
à VIVADO. Ces outils permettent de générer des chronogrammes qui aident à la validation des
diverses synchronisations, la transmission et la gestion des signaux à travers les différents compo-
sants.

Dans le but d’améliorer et de simplifier les validations nous avons décidé d’utiliser l’outil de pro-
totypage rapide proposé par Matlab : Simulink. En effet nous désirons pouvoir valider et tester
notre composant LASSR avec différentes images en entrée, et pouvoir vérifier visuellement si le
traitement ne présente pas d’artefact, comme un éventuel décalage entre les images fusionnées.
Simulink donne la possibilité de créer des interfaces entre l’espace de travail Matlab, et l’envi-
ronnement de simulation Modelsim, il est alors possible de réaliser une co-simulation entre une
modélisation à haut niveau d’abstraction et une description bas niveau optimisée pour une implan-
tation matérielle.

La figure 4.6 présente l’intégration des différents outils permettant de réaliser la co-simulation,
faisant communiquer des données présentes dans Matlab avec l’outil de simulation Modelsim.

Figure 4.6 – Méthode de test et de validation de l’implantation matérielle

Cependant, Simulink ne nous permet pas de transférer les images au core VHDL comme si elles
provenaient d’un capteur. En effet, le logiciel ne permet pas de créer et gérer des synchronisations
d’envoi. Afin de générer une synchronisation semblable aux synchronisations usuelles des capteurs
CMOS (validation ligne, validation image, temps inter-image, temps inter-ligne) les images ont
été enrichies sous Matlab en insérant des valeurs codées spécifiques à chaque début d’images, et
à chaque début de lignes. Ces images envoyées pixel par pixel avec une horloge prédéfinie dans
Simulink, sont décodées dans un premier composant présent dans le projet VHDL permettant de
générer les signaux de synchronisation pour les lignes et les images (Syncho_line et Synchro_-
frame).

Avec le même principe que la co-simulation, Simulink permet de réaliser du co-design FPGA in
the loop. Le co-design permet d’envoyer et de recevoir des signaux de l’espace de travail de Matlab
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à la carte FPGA. Cette autre méthode donne alors la possibilité de tester directement le composant
sur le FPGA.

4.1.2/ Développement matériel

Suite à la validation de notre méthode de façon logicielle, nous avons mis en place l’architecture
globale de la méthode LASSR proposée en section 3.3. La figure 4.7 présente de façon globale
l’architecture que nous avons pu décrire pour la mise en place du traitement. Cette architecture est
décomposée en plusieurs blocs réalisant des tâches suivantes : l’interpolation de Lanczos, le filtre
de Gohshi (GF), la classification de texture (TC) et la fusion locale (LM). Ces différents blocs sont
décrits dans les sous-sections suivantes.

Tous ces blocs, et les composants qui composent ces blocs, sont décrits en VDHL ou en Verilog,
de façon manuelle afin de pouvoir gérer au mieux le parallélisme des données et la gestion du
grand volume de données.

Figure 4.7 – Schéma bloc présentant l’architecture globale de la méthode LASSR avec une di-
vision en sous-parties des différents blocs qui composent cette méthode : interpolation, Filtre de
Gohshi (GF), Classification de texture (TC) et fusion locale.

Dans la majorité des blocs qui composent l’architecture de la méthode LASSR (figure 4.7), il
est nécessaire de mettre en place des filtres 2D, dont les tailles et les coefficients peuvent va-
rier. Pour cette raison, nous avons développé un filtre générique afin de nous permettre de mettre
en oeuvre plus facilement les différents filtres dont nous avons besoin pour l’architecture de la
méthode LASSR. Ce filtre générique, présenté dans la section 4.1.2.1 est l’association de deux
blocs distincts, un voisinage et un processeur générique, qui ont été développés pour fonctionner
conjointement.

Afin de garantir une haute fréquence de traitement et de limiter les accès mémoire, l’architec-
ture proposée tente d’augmenter le niveau de parallélisme des différentes tâches nécessaires à la
réalisation du traitement LASSR.

Cette représentation met en avant les différents niveaux de parallélisme que nous avons choisis de
mettre en place dans cette description matérielle.
Une taxonomie des différentes solutions de parallélisme a été présentée en 1966 par Michael
Flynn [8]. L’auteur sépare en quatre catégories les différents types de parallélisme :

— SISD, unique flux d’instructions, unique flux de données, ce qui entraine aucun parallé-
lisme.

— SIMD, unique flux d’instructions, multiple flux de données, ce qui permet un parallélisme
de données.

— MISD, multiple flux d’instructions, unique flux de données, ce qui permet un parallélisme
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de tâches.
— MIMD, multiple flux d’instructions, multiple flux de données qui combine les deux précé-

dent en permettant un parallélisme de tâches et de données.

Dans notre cas il est possible de voir qu’une seule donnée est traitée à deux niveaux différents. La
chaîne de traitement est décomposée en deux branches : la première branche correspond à l’inter-
polation du pixel d’entrée, suivi par le traitement de Gohshi et la fusion locale. La seconde branche
correspond alors à la classification de la texture locale. L’information de la classe correspondante
est alors communiquée au bloc de fusion locale. Le parallélisme de cette architecture est donc
MISD. Dans chaque chemin, et dans chaque bloc, le traitement est réalisé en pipeline. Le pipe-
line correspond au fonctionnement d’une chaine de montage industrielle : les données successives
sont traitées à la suite, et chaque tâche est appliquée sur les données successives. Le principe du
pipeline est important, car il n’est pas nécessaire que la chaine de traitement soit terminée pour
commencer à traiter un nouveau pixel.

4.1.2.1/ Filtre générique

La majorité des composants nécessaires à la réalisation de la méthode LASSR utilise des filtres 2D.
Cependant ces filtres n’ont pas les mêmes dimensions et les mêmes fonctions dans les différentes
parties de l’architecture de la méthode. De plus, il est nécessaire d’étudier l’impact de la taille du
voisinage de calcul des attributs nécessaires à la classification de texture.
C’est pourquoi un filtre 2D générique a été conçu dans le but de pouvoir générer automatiquement
différents filtres 2D aux dimensions désirées. La généricité s’étend aussi sur la dynamique des
pixels, ou sur la dynamique des coefficients lorsque le filtre correspond à un filtre convolutif. En
effet la taille de ces bus est automatiquement adaptée dans le reste du projet.

Le filtre générique est décomposé en deux parties qui sont explicitées dans les sous-sections sui-
vantes. Ces deux parties correspondent respectivement à un générateur de voisinage de pixels
GCM, pour Generic Cache Memory et à un processeur générique GKP pour Generic Kernel Pro-
cessor.

Mémoire cache générique - GCM
Le générateur de voisinage permet de fournir au processeur tous les pixels présents dans le voisi-
nage. Un voisinage entier est transmis à chaque cycle d’horloge. Ce voisinage peut être considéré
comme une mémoire cache qui stocke temporairement les voisinages de pixels.

La taille du voisinage est personnalisable par l’utilisateur lors de l’ajout du composant dans le
projet HDL. Il est possible de définir une taille de voisinage de N × M, où N et M sont respec-
tivement la largeur et la hauteur du voisinage. Tous les pixels de ce voisinage ont la particularité
d’être accessibles en un seul cycle d’horloge.

Tout comme la taille du voisinage, la dynamique du pixel Dpix est aussi personnalisable avant la
synthèse du core.
Lors de la synthèse, le nombre de lignes à retard (FIFO) et de registres à décalage (S) est adapté en
fonction des valeurs fixées par l’utilisateur au niveau des paramètres du modèle. Les lignes à retard
sont générées en utilisant les FIFO fournies par Xilinx et utilisent des blocs RAMs embarqués,
tandis que les registres à décalage utilisent des bascules (flip-flop) internes.

La figure 4.8 présente un exemple de génération de GCM où il est possible de voir les branche-
ments des différentes lignes à retard avec les registres. Les pixels du voisinage sont concaténés
dans un seul vecteur V pix(N×M) en fonction de la taille du noyau désirée (N × M). La largeur de
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l’image, indiquée comme paramètre au composant GCM, permet de configurer la largeur des FI-
FOs qui composent la ligne à retard. La taille TV pix du vecteur V pix(N×M) est donc calculée pour
chaque noyau de la manière suivante TV pix = N × M × Dpix bits où Dpix est la dynamique en bits
des pixels.

Figure 4.8 – Schéma bloc du fonctionnement du Voisinage de Pixel Générique GCM

La concaténation de tous les pixels dans un seul vecteur permet de simplifier les connexions entre
le GCM et le GKP. Comme les deux composants sont génériques, ils sont capables d’adapter la
taille du vecteur d’entrée (ou sortie) automatiquement.

Comme indiqué précédemment, les lignes à retard dépendent de la génération 7 des FPGAs Xilinx,
et des versions 2015.2 et supérieures du logiciel VIVADO. Ce choix est pragmatique. Il serait
intéressant dans de futurs travaux de décrire manuellement les FIFOs afin de ne plus être dépendant
ni des cibles matérielles, ni de la version du logiciel de synthèse. Il serait alors possible de rendre le
composant GCM totalement générique et compatible avec tout type de FPGA fabriqué par d’autres
fondeurs.

Processeur générique - GKP
Le processeur générique GKP, Generic Kernel Processor, est conçu pour fonctionner avec la mé-
moire cache GCM. Tout comme GCM, sa taille et la dynamique des entrées sont paramétrables, ce
qui permet une construction interne automatique. Il permet de réaliser des opérations de convolu-
tion 2D à partir du voisinage de pixels concaténés dans le vecteur Vec(N×M). En ayant recours à des
jeux de coefficients spécifiques, ce processeur peut effectuer des opérations particulières comme
la somme des pixels, la somme des carrés ou une convolution 2D classique avec l’utilisation de
coefficients en entrée.

— La somme des pixels
∑

X,
— La somme des carrés des pixels

∑
X2,

— Une convolution 2D.

En effet la somme des pixels correspond alors à une convolution dont tous les coefficients sont
égaux à 1, la somme des pixels au carré correspond à une convolution dont les coefficients sont
égaux à la valeur courante du pixel. De ce fait, la construction du parallélisme se fait de la même
manière quelle que soit l’opération.

Pour réaliser cette convolution un arbre binaire est construit de manière automatique en fonction
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de la taille du voisinage de pixel. Une première partie de cette arbre correspond à l’étage des
multiplieurs. Un multiplieur est généré pour un pixel du voisinage. Lors de la convolution 2D
les multiplieurs sont connectés directement aux coefficients correspondants. En fonction du trai-
tement, cet étage est alors réalisé en employant des multiplieurs A × 1, A × A ou encore A × B,
avec A le pixel d’entrée et B le coefficient. Ces différents multiplieurs permettent alors de réali-
ser respectivement la somme des pixels, la somme des carrés des pixels ou une convolution 2D
générique.

Un exemple de génération d’un processeur générique d’une taille de 5 × 5 est présenté dans la
figure 4.9. Nous pouvons observer au regard de ce schéma bloc que les coefficients et les pixels
proviennent de deux vecteurs différents : V pix(N×M) et Vcoe f f(N×M), toutes les données (pixels et
coefficients) sont concaténées dans un seul vecteur. Cette concaténation simplifie l’utilisation du
composant lorsqu’il est nécessaire de modifier la taille du voisinage.

Figure 4.9 – Exemple de génération d’un arbre binaire de convolution d’une taille N × M à l’aide
du processeur générique (avec N = M = 5). Les pixels d’entrée, codés sur 8 bits, sont concaténés
dans le vecteur V pix(N×M), et les coefficients, codés sur 9 bits, dans Vcoe f f(N×M).

Le composant génère automatiquement le nombre 2max(M,N) de multiplieurs signés. De ce fait si le
voisinage n’est pas carré il génère {2max(M,N) − (N × M)} multiplieurs en trop. Chaque coefficient
est connecté à un multiplieur, et les multiplieurs excédents sont alors reliés à des coefficients nuls,
et sont supprimés lors de la synthèse du composant. La dynamique des multiplieurs est automati-
quement mise à jour en fonction de la dynamique des entrées (coefficients et pixel).

Le composant génère les différents étages de l’arbre binaire. De ce fait, il génère un nombre S
d’étages d’additionneurs signés, où S = round(log2(N × M)). Les composants nécessaires au
fonctionnement de cet arbre sont les multiplieurs et les additionneurs. Ces composants sont aussi
décrits de manière générique afin d’optimiser au mieux l’implémentation matérielle. Les addi-
tionneurs sont codés pour pouvoir réaliser des additions signées. Le multiplieur générique et le
composant de normalisation sont explicités dans les paragraphes suivants.

Multiplieurs génériques
Les multiplieurs nécessaires aux différents fonctionnements sont décrits manuellement et de ma-
nière générique. Cette description générique permet de s’adapter dans ce cas à la dynamique des
entrées des multiplieurs. Pour un fonctionnement de type convolution 2D, le multiplieur doit être
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adapté à la dynamique des pixels d’entrée, mais aussi aux coefficients d’entrées. Les multiplieurs
sont décrits en convention signé et ont la capacité d’utiliser, lorsque cela est possible, les DSP48
disponibles sur certains FPGA. Cela permet d’utiliser au mieux les ressources disponibles dans
chaque cible FPGA et d’accélérer les temps de traitements. Ces multiplieurs génériques sont aussi
réutilisables dans d’autres composants de l’architecture de la méthode LASSR, mais peuvent tout
aussi bien être utilisés dans d’autres projets.

Trois variantes de multiplieurs ont été décrites dans ces travaux :
— Multiplieur signé, dynamique générique ;
— Multiplieur réalisant la fonction carré, dynamique générique ;
— Multiplieur par 1, dynamique générique ;

Le modèle intègre une description unique avec des multiplieurs par 1 mais lors de la synthèse ce
type de description est simplifié par l’outil, cependant il a été créé pour des raisons de simplifica-
tion de développement du processeur générique. Étant donné que le processeur permet de calculer
la somme des pixels, la somme des carrés des pixels et de réaliser des convolutions 2D générique,
il est plus simple de garder le premier étage de l’arbre binaire construit de manière identique pour
les différentes opérations.

Normalisation
La normalisation du résultat des calculs du processeur générique est définie dans le composant. Ce-
pendant elle est conçue pour seulement normaliser avec des divisions en puissance de 2n. Lorsque
cette normalisation est active, il suffit de donner la puissance n de la division. Cette division cor-
respond alors à un décalage de bit vers la droite en supprimant les bits de poids faibles du vecteur
de résultats. Lors de la normalisation les bits de poids faibles ne sont pas conservés et le résultat
de cette normalisation est alors un nombre entier.
Cette normalisation est par exemple utilisée pour la réalisation du filtre passe haut (HPF) du filtre
de Gohshi en réalisant une division par 256. Dans d’autres parties du développement, des norma-
lisations sont réalisées en connectant un diviseur issu du catalogue IP de Xilinx lorsque le diviseur
n’est pas une puissance de 2.

Conclusion
Ce filtre générique peut être utilisé comme un core IP en supportant un grand nombre de confi-
gurations différentes. Ce composant utilise à l’état actuel des composants issus des bibliothèque
Xilinx (FIFO, DSP), mais cette dépendance peut être réduite en créant des composants "libres".

Les deux composants présents dans le filtre (GCM et GKP) sont décrits de manière générique pour
s’adapter au mieux aux configurations désirées par l’utilisateur. Cependant des optimisations se
produisent lors de la synthèse du projet VHDL avec l’outil VIVADO; les composants non utilisés,
et les mutiplications par 1 sont simplifiées afin de réduire la consommation de ressources dans le
FPGA.

Lors de la conception du filtre générique, nous avons pu accroitre les composants présents dans
notre boite à outils. Ces composants de par leur nature générique peuvent alors être utilisés dans
d’autres blocs de notre architecture et dans d’autres projets de description matérielle.

4.1.2.2/ Méthode de Ghoshi

Nous avons implémenté la méthode de Gohshi à partir de notre étude réalisé section 3.2. Des
travaux de l’auteur [139] montrent que cette méthode a déjà pu être implantée de façon matérielle
dans des cibles FPGA. Cependant, très peu d’informations ont pu être extraites de ces publications
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scientifiques. C’est pourquoi nos travaux correspondent à une adaptation de la méthode de Gohshi.

Cette méthode est décomposée en plusieurs blocs, voir figure 4.10, lui permettant de fonctionner
en pipeline, ce qui permet d’accélérer le traitement et de travailler directement dans le flux.

Figure 4.10 – Décomposition en blocs de la méthode de Gohshi implantée, le filtre passe-haut
HPF utilise le filtre générique présenté dans la section 4.1.2.1.

Les différents blocs décrivant la chaine de Gohshi sont explicités dans les sous-sections suivantes.

Interpolation
Le bloc d’interpolation provient des travaux de Kronsteiin, D. [117]. Ce bloc est libre et permet de
réaliser des redimensionnements d’image en niveaux de gris et en couleur, avec des tailles d’entrée
et de sortie paramétrables. Ce composant, décrit en Verilog, est fourni avec une documentation
assez sommaire. Il a été développé pour des cibles Altera. L’auteur a testé le composant sur une
cible Altera Cyclone III 3C120, avec une configuration de 10 bits par pixel sur un seul canal de
couleur. Les images interpolées au format SXGA 60 Hz sont générées soit avec une interpolation
bilinéaire, soit une version plus proche voisin.
Pour fonctionner, le composant génère de manière automatique les lignes à retard nécessaires à la
réalisation de l’interpolation. Cette méthode permet de fonctionner tout aussi bien en Altera qu’en
Xilinx car la description de ce composant n’est nullement dépendante du type ou de la famille de
FPGA utilisé, ni à la version de développement de celui-ci. L’utilisation d’IP propriétaire pourrait
amoindrir la généricité du composant.

Nous avons développé un wrapper afin de l’intégrer au mieux dans notre projet. Cela nous permet
de mieux prendre en main ce composant, de le configurer et de gérer les signaux de contrôle plus
simplement.

Depuis Juin 2019, Xilinx propose un core IP nommé Multi-Scaler 1. Ce core permet maintenant
d’interpoler des vidéos dans différentes tailles d’une résolution de 64 × 64 à 7680 × 4320 pixels.
Ce core nécessite d’être connecté et interfacé à la mémoire du bus AXI4. Les cibles FPGA compa-
tibles sont très limitées car ce core utilise énormément de ressources matérielles. Ce core pourrait
sans aucun doute être utilisé dans de futurs projets de développement matériel en limitant alors la
famille de FPGA compatibles. Ce core IP n’étant pas disponible lors de nos travaux de développe-
ment nous n’avons pas pu le tester. De plus, ce composant n’est pas libre et ne peut pas être utilisé
sur des FPGA de constructeurs concurrents.

Filtre passe-haut
Le filtre passe-haut est implanté en utilisant le filtre générique précédemment décrit. Cette

1. https://www.xilinx.com/products/intellectual-property/v-multi-scaler.html

https://www.xilinx.com/products/intellectual-property/v-multi-scaler.html
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implémentation est basée sur l’étude réalisée section 3.2.1.3. Pour ce faire, nous configurons le
voisinage de pixels pour fournir un voisinage d’une taille de 5 × 5. De plus ce voisinage est alors
connecté au processeur générique, configuré en convolution 2D. Les 25 coefficients sont alors
concaténés dans un vecteur correspondant à une entrée du composant.

Afin de réduire la complexité des calculs embarqués au FPGA, les coefficients du noyau Laplacien
sont modifiés afin d’avoir des valeurs entières (équation 4.1).
À la suite des calculs, les valeurs sont alors divisées par 256 ce qui correspond à un décalage de 8
bits vers la droite. Cette opération ne coûte rien en terme de ressources matérielles et en latence.

X =
1

256
×


0 −3 −5 −3 0
−3 −15 −25 −15 −3
−5 −25 +214 −25 −5
−3 −15 −25 −15 −3
0 −3 −5 −3 0

 (4.1)

Fonction non linéaire
La fonction non linéaire à mettre en place est une fonction cubique. Pour ce faire nous mettons
en cascade deux multiplieurs signés. La valeur résultante du filtre passe haut est alors multipliée
par elle-même deux fois de suite. L’importance de cette fonction, selon l’auteur, Gohshi, est
la conservation du signe. Il arrive que l’auteur utilise aussi la fonction carrée y = x2. Lors de
l’utilisation de la fonction carré, il est alors important de diffuser le bit de signe du vecteur
correspondant à la valeur de sortie du filtre passe haut. La sortie de la fonction cubique, NLF, est
alors signée. Sa valeur est alors comprise entre (−255)3 et 2553.

Limiteur & addition finale
Le limiteur bloque et écrête les valeurs entre −255 et 255. Cette limitation est simplement réalisée
avec un comparateur de valeur, et les valeurs sont alors modifiées lorsqu’elles n’appartiennent pas
à l’intervalle [−255, 255].

Le dernier bloc de la méthode de Gohshi correspond à l’addition finale du pixel résultant de l’in-
terpolation, et du pixel en sortie du bloc NLF. La valeur du pixel interpolé varie entre [0, 255], et la
valeur du pixel limité varie entre [−255, 255]. Il est alors possible que la valeur de sortie du pixel
soit négative, aucune information n’est communiquée par l’auteur à ce sujet.

Pour notre implémentation, en référence avec l’étude réalisée en section 3.2.1.5, l’addition finale
est réalisée en suivant l’équation 3.13. Seule une partie de la valeur des pixels limités est ajoutée
au pixel interpolé. Un nouvel écrêtage est réalisé afin que la valeur du pixel de sortie soit comprise
dans l’intervalle [0, 255].

4.1.2.3/ Analyse de texture

Comme il a été décrit dans la section 3.3, le bloc réalisant l’analyse de texture utilise une méthode
d’apprentissage basée sur l’extraction d’attributs de l’image source. La méthode du Boosting a été
choisie lors de la comparaison de ses performances avec la méthode de SVM ( section 3.3.1.4).
La méthode de Boosting a sélectionné la variance du gradient de Sobel comme unique attribut
pertinent pour la classification. Le vecteur d’attributs est donc F(i, j) = {σ2} .Cet attribut est
calculé dans une sous-fenêtre glissante de taille n.
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Le traitement correspond à une mise en pipeline de différents blocs de traitement. Tout d’abord
un gradient de Sobel est réalisé, le calcul de l’attribut est ensuite effectué et la dernière étape
correspond à la phase de décision.
L’architecture du bloc correspondant à l’analyse de texture est présentée dans la figure 4.11, le
calcul du gradient de Sobel est réalisé en utilisant le filtre générique précédemment décrit.

Figure 4.11 – Architecture du bloc correspond à l’analyse de texture (TC), mise en pipeline du
gradient de Sobel 3 × 3, du calcul de la variance σ2 et de la fonction de décision.

Le but de cette sous-section est de tout d’abord expliciter la description matérielle de ce composant
et de choisir la dimension n de la sous-fenêtre de calcul de l’attribut afin de trouver un compromis
entre l’erreur globale de classification et la quantité de ressources matérielles utilisées pour son
calcul.

Fitlre de Sobel
Tout d’abord le gradient de Sobel est réalisé en utilisant le filtre générique configuré avec une
taille de voisinage de 3 × 3. Comme le filtre de Sobel se calcule à partir du gradient vertical Gx et
du gradient horizontal Gy il est nécessaire de connecter deux processeurs génériques au voisinage
3 × 3 ; un processeur pour Gx et un autre pour Gy.
La normalisation de fait à la suite des processeurs avant d’ajouter Gx à Gy.

Figure 4.12 – Schéma bloc du calcul du gradient de Sobel en utilisant les composants du filtre
générique en mode convolution

La normalisation se réalise en faisant la valeur absolue, ce qui correspond à un simple test sur le
bit de signe, et un complément à 2 lorsqu’il est négatif.

Calcul de la variance du gradient de Sobel
Le calcul de la variance σ2 et de la moyenne ont été proposées dans des études précédentes [65].
Cependant l’architecture de gestion des données n’étant pas la même, nous avons préféré utiliser
les composants génériques présentés précédemment afin de mettre en place la description structu-
relle matérielle réalisant le calcul de la variance présenté dans l’équation 4.2. Le calcul est réalisé
dans une fenêtre glissante d’une taille N = n × n pixels.
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σ2 =

∑N
i=1(x2

i ) − (
∑N

i=1 xi)2/N
N

(4.2)

Il est alors possible de modifier l’équation 4.2 afin de pouvoir la décrire plus facilement en langage
de haut niveau, nous obtenons alors l’équation 4.3. Cette équation permet alors de décomposer le
calcul de la variance en différents blocs qui peuvent alors être calculés en pipeline en suivant le
schéma bloc présenté dans la figure 4.13.

σ2 =
N

∑N
i=1(x2

i ) − (
∑N

i=1 xi)2

N2 (4.3)

Figure 4.13 – Calcul de la variance en utilisant les composant GKP et GCM sur une fenêtre de
taille n × n, avec N le nombre de pixels de la fenêtre.

Tous les composants nécessaires à la description de cette architecture ont été décrits lors de la
création du filtre générique. De ce fait il a été nécessaire de connecter le voisinage générique
à deux processeurs génériques. Le premier processeur configuré comme somme des carrés des
éléments qui composent le voisinage, et le second processeur permettant de réaliser la somme des
éléments du voisinage. Pour réaliser la division finale nous utilisons un diviseur disponible dans le
catalogue IP de Xilinx. En effet, la taille de la fenêtre de calcul N = n×n n’est pas obligatoirement
une puissance de 2. Une normalisation est effectuée afin que la variance soit comprise entre 0 et
255. Cette mise à l’échelle finale est réalisée de la même façon lors de l’apprentissage hors-ligne.

Mise en place de la fonction de décision
L’outil Decid développé dans le laboratoire permet de générer les fonctions de décisions pour les
méthodes d’apprentissages SVM et Boosting dans différents types. Il est possible d’exporter di-
rectement la fonction de Boosting en langage VHDL pour une intégration matérielle, mais aussi
en C++ pour une utilisation logicielle. De plus les programmes décrits en C++ peuvent être trans-
codés en VHDL, Verilog et SystemC pour une implantation matérielle.

De plus, en fonction encore de la complexité de la fonction de décision il est aussi possible à Decid
de générer la fonction de décision dans une mémoire ROM, en créant automatiquement le fichier
de configuration COE, lorsque le nombre d’attributs est faible (un ou deux). Cette méthode permet
d’intégrer directement la fonction de décision dans une mémoire ROM, ce qui donne un accès très
rapide à la classe de sortie (un cycle d’horloge).

Pour notre application, en fonction des choix de classifieurs que nous avons pu faire dans les sec-
tions précédentes, il nous a été possible d’implanter notre fonction de décision dans une mémoire
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ROM. En effet, un seul attribut F(i, j) = {σ2} a été sélectionné par le Boosting. La mémoire Rom
contient alors 256 valeurs codées sur 1bit qui correspondent à la classe de sortie de la fonction de
décision. L’attribut F(i, j) = {σ2} correspond alors à l’adresse de cette mémoire ROM.

Choix de la taille de la fenêtre utilisée pour le calcul du vecteur d’attributs
Il a été nécessaire de définir la taille de la sous-fenêtre utilisée pour le calcul du vecteur d’attributs.
En effet, l’étude précédente, section 3.3.1.4, a présenté le choix de la méthode de classification
en fonction de l’erreur globale de classification. Le choix s’est porté sur la méthode de Boosting.
Cependant la taille de la sous-fenêtre n’a pas été définie. Ce dernier choix repose sur le compromis
entre l’erreur globale de classification du Boosting, et du taux d’utilisation du FPGA.

Le taux d’utilisation des ressources du FPGA est obtenu lors de l’étape de placement-routage
réalisé avec le logiciel Vivado. La cible d’implémentation est le Virtex 7 2 intégré à la carte de
développement VC707.

Le graphique présent dans la figure 4.14 met en avant l’évolution du taux d’erreur globale de
classification et du taux d’utilisation en cellules logiques (noté "Slices") du FPGA de la carte
de développement VC707 en fonction de la taille n de la sous-fenêtre nécessaire au calcul du
vecteur d’attributs. La mise en place du filtre générique nous permet alors de tester simplement
l’évolution de cette taille de sous-fenêtre. En effet, l’architecture nécessaire au calcul du vecteur
d’attributs reste la même et il est seulement nécessaire de réaliser différentes synthèses à l’aide de
l’outil Vivado pour obtenir le taux d’utilisation des ressources du FPGA.

Figure 4.14 – Évolution du taux d’erreur globale pour la méthode de Boosting et du taux l’utilisa-
tion des ressources du FPGA Virtex 7 (Slices) en fonction de la taille de la sous-fenêtre n pour le
calcul des attributs.

Nous pouvons voir que lorsque la taille n croit les ressources nécessaires à la création du filtre
générique augmentent rapidement. Il est possible de voir que les ressources du FPGA sont insuffi-

2. xc7vx485tffg1761-2
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santes pour la création d’un filtre générique d’une taille n = 64. La création de ce filtre nécessiterait
à lui seul 130% des ressources du FPGA.

Pour cette application, le seuil d’acceptabilité de l’erreur de classification est fixé empiriquement à
10%. Ce taux d’erreur est atteint lorsque la taille de la fenêtre est de n = 8, ce taux diminue lorsque
la taille de la sous-fenêtre augmente. En terme d’utilisation des ressources matérielles, les tailles
n = 8 et n = 16 sont acceptables, elles occupent respectivement 2.8% et 10.5% des ressources du
FPGA sélectionné pour les tests.

Nous choisissons alors la taille de sous-fenêtre n = 16 comme meilleur compromis entre le taux
d’utilisation des ressources du FPGA et le taux d’erreur globale de classification.

4.1.2.4/ Fusion Locale

L’objectif de ce composant est de fusionner les pixels sortants de GFI et de l’interpolation de Lanc-
zos en fonction du masque binaire obtenu lors de la classification de texture. Par conséquence, la
luminance des pixels du voisinage est utilisée afin d’ajuster la luminance du pixel LASSR résul-
tant. Ce bloc est décrit dans la figure 4.15.

Figure 4.15 – Fonctionnement de la fusion locale, décomposé en différents blocs utilisant le filtre
générique

Puisque notre implémentation de la méthode de Gohshi élève la luminance, nous mettons en place
une égalisation locale de la luminance d’une taille de voisinage 5× 5 (équation 3.18) décrit précé-
demment dans la section 3.3.2), rappelé dans les équations 4.4 et 4.5.

LAS S R(i, j) = LII(i, j) × (1 − y(i, j)) + GFIeq(i, j) × y(i, j) (4.4)

GFIeq(i, j) = GFI(i, j) + (XLII(i, j) − XGFI(i, j)) (4.5)

L’adaptation de la luminance, présentée dans l’équation 3.18, permet d’ajuster la luminance du
pixel issu de la méthode de Gohshi avec le pixel interpolé. Il est nécessaire de calculer la moyenne
de la luminance locale avec un voisinage 5 × 5. Pour calculer les deux moyennes, un voisinage
d’une taille de 5 × 5 est configuré et connecté au processeur générique. Le processeur générique
est alors configuré en sommateur des pixels du voisinage, ce qui permet après une normalisation,
de calculer la moyenne de la luminance dans cette sous-fenêtre. La taille du voisinage n’étant pas
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une puissance de 2, il est alors nécessaire de connecter un diviseur. Ce diviseur provient de la
bibliothèque d’IP de Xilinx. Cependant le "reste" de la division n’est pas utilisé, ce qui permet de
conserver des valeurs de pixels entières.

La figure 4.15 met en avant l’architecture en blocs du composant réalisant la fusion locale. Le cal-
cul des moyennes locales est réalisé en parallèle dans des processus différents avant d’être utilisés
dans un bloc commun pour calculer la valeur du pixel issu de la méthode de Gohshi normalisé
localement au niveau de la luminance. Les valeurs des pixels sont alors utilisées pour la génération
du pixel LASSR. L’équation réalisant la fusion finale en fonction du pixel de Gohshi égalisée, du
pixel interpolé et de la classification binaire correspond alors à un multiplexeur à deux entrées de
données et une entrée de sélection. La sélection correspond alors au bit correspondant à la classe
locale de la texture.

Un bloc permettant de gérer la synchronisation entre le bit de sélection et les signaux GFI et
LII est créé afin d’éviter les erreurs. L’analyse de texture est réalisée sur les pixels d’entrée en
parallèle de la branche réalisant l’interpolation pour le traitement de Gohshi (figure 4.7). Le bit de
sélection étant généré avant le pixel provenant de GFI, il est nécessaire de stocker ce signal et de le
synchroniser par la suite avec les signaux provenant de GFI et LII. De surcroit, le bit de sélection
est généré à partir de l’image LR et est, de ce fait, utilisé par 4 pixels de l’image HR.

4.1.3/ Résultats d’implantation et discussion

4.1.3.1/ Résultats

La méthode LASSR a été implémentée en utilisant le logiciel de synthèse Vivado 2019.2. Cette
implémentation atteint une fréquence de fonctionnement de 142.85 MHz sur un FPGA Virtex 7 3

de Xilinx en respectant une contrainte horloge de 7 ns. Cette fréquence de travail permet d’obtenir
des images HR 4k (4096× 2048 pixels) à partir d’images 2k (2048× 1024 pixels) à une fréquence
de 17, 03 images par seconde. Comme indiqué dans le tableau 4.1, le core LASSR utilise 15245
Slices LUT, 28 BRAMs, et 315 blocs DSP, représentant seulement 5.02% des Slices LUT, 2.72%
des BRAMs, et 11.25% des blocs DSP du FPGA utilisé.

Parmi les trois modules principaux, c’est le bloc réalisant la fonction de classification de texture
qui consomme la plus grande proportion de ressources matérielles, avec environ 75% des Slices
LUT (environ 4% des Slices du FPGA) et 87% des blocs DSP (environ 10% des DSP du FPGA). Il
serait intéressant d’étudier l’impact réel du taux d’erreur de classification sur la qualité de l’image
LASSR. En fonction de cet impact il serait sans doute envisageable d’augmenter le taux d’erreur
global de classification dans le but de réduire la taille n de la fenêtre de calcul de l’attribut.

Ces résultats, en terme d’implantation matérielle, permettent d’imaginer deux scénarios possibles :
— Utilisation de puces FPGA plus petites et moins onéreuses en remplacement du Virtex-7

xc7vx485tffg1761-2, en conservant les mêmes performances ;
— Atteindre de meilleures fréquences images en divisant l’image d’entrée en plusieurs sous-

images afin de les traiter en parallèle sur le Virtex-7 en exécutant chaque instance du core
en parallèle sur des portions différentes de l’image d’entrée.

Les deux scénarios ont été étudiés, de façon théorique dans les sous sections suivantes. Les ré-
sultats d’implémentations sur deux familles de puces FPGA plus petites sont présentés dans la
section 4.1.3.2, et une parallélisation du core réalisant notre méthode LASSR dans le Virtex-7 est
explicitée section 4.1.3.3.

3. xc7vx485tffg1761-2
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Ressources
Slices LUT BRAMs DSP

Matérielles
Super

1546 6 38
Résolution

Classification de
11450 10.5 275

Texture
Fusion

2249 11.5 2
Locale

Utilisation 15245 28 315
Totale (5.02%) (2.72%) (11.25%)

Table 4.1 – Utilisation des ressources matérielles du FPGA Virtex 7 (VC 707) pour la méthode
LASSR séparée en blocs SR , TC & Fusion

4.1.3.2/ Implantations matérielles sur puces Artix-7 et Spartan-7

Nous choisissons comme cibles économiques les puces Artix-7 a200tfbg676-2 (carte de dévelop-
pement AC 701) et Spartan-7 7s100fgga676-2 (carte de développement SP 701). Le prix de ces
FPGA, au moment de ces travaux, est environ 15 fois inférieure au Virtex-7 de la carte VC 707
pour l’Artix-7 et 33 fois inférieure pour le Spartan-7. De plus les capacités matérielles sont nette-
ment inférieures (tableau 4.2).

Virtex 7 Artix 7 Spartan 7
Slices LUTs 485 760 215 360 64 000

DSP 2 800 740 160
BRAMs 37 080 kb 13 140 kb 4 320 kb

Prix 4 178.07 € 270.27 € 126.36 €

Table 4.2 – Comparaison entre le Virtex-7 (xc7vx485tffg1761-2), l’Artix-7 (7a200tfbg676-2) et
le Spartan-7 (7s100fgga676-2) en terme de ressources matérielles disponibles et de coût. Le prix
correspond aux prix constatés sur mouser.fr pour la puce FPGA seule.

Les tableaux 4.3 et 4.4 présentent respectivement les résultats d’implantation d’un seul core
LASSR sur les cibles Artix-7 et Spartan-7. Ces résultats d’implantation ont été obtenus avec le
logiciel Vivado 2019.2.

Concernant l’implantation sur la puce Artix-7, l’utilisation en ressources matérielles est significa-
tivement la même que sur la puce Virtex-7 (tableau 4.1). Ceci est cohérent étant donné qu’aucune
modification de code n’est réalisée pour l’implémentation sur les deux cibles. Ceci est possible
d’une part grâce à la compatibilité de toutes les puces FPGA de la série 7 de Xilinx, et d’autre part
au fait que la puce Artix-7 comporte assez de ressources matérielles pour l’implantation d’un seul
core. Cependant le taux d’utilisation est beaucoup plus important, car le FPGA utilisé est beau-
coup plus petit que le Virtex-7. Enfin une fréquence de 133 MHz est atteinte avec une horloge de
7.5 ns. Cette fréquence de travail permet d’obtenir des images HR 4k (4096× 2048 pixels) à partir
d’images 2k (2048 × 1024 pixels) à une fréquence de 15.89 images par seconde.

Enfin, concernant l’implantation sur la puce Spartan-7, l’utilisation des ressources est différente
que pour les implantations sur Virtex-7 et Artix-7. Cette modification d’utilisation des ressources
est principalement due au manque de blocs DSP sur le Spartan-7. Pour fonctionner les blocs DSP

mouser.fr
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Ressources
Slices LUT BRAMs DSP

Matérielles
Super

1548 6 38
Résolution

Classification de
11431 10.5 275

Texture
Fusion

2248 11.5 2
Locale

Utilisation 15227 28 315
Totale (11.39%) (7.67%) (42.57%)

Table 4.3 – Utilisation des ressources matérielles du FPGA Artix 7 (AC 701) pour la méthode
LASSR séparée en blocs SR , TC & Fusion

manquant sont remplacés automatiquement par des cellules logiques (Slices LUT) modifiant alors
l’utilisation des ressources, mais aussi les fréquences de fonctionnement. Par exemple, une opé-
ration mathématique est réalisée beaucoup plus rapidement sur un bloc DSP que sur les cellules
logiques. C’est pourquoi une fréquence de 83 MHz est atteinte avec une horloge de 12 ns. Cette
fréquence de travail permet d’obtenir des images HR 4k (4096× 2048 pixels) à partir d’images 2k
(2048 × 1024 pixels) à une fréquence de 9.93 images par seconde.

Ressources
Slices LUT BRAMs DSP

Matérielles
Super

3078 6 25
Résolution

Classification de
17 441 10.5 127

Texture
Fusion

2242 11.5 2
Locale

Utilisation 22744 28 154
Totale (35.53%) (23.33%) (96.25%)

Table 4.4 – Utilisation des ressources matérielles du FPGA Spartan 7 (SP 701) pour la méthode
LASSR séparée en blocs SR , TC & Fusion

Ces deux implantations montrent la possibilité d’implanter un module LASSR sur des puces FPGA
moins onéreuses. Cependant, cela met en avant le fait, qu’en utilisant des puces FPGA plus petites,
la vitesse de traitement diminue. La fréquence de travail possible sur l’Artix-7 n’est pas significa-
tivement différente de la fréquence de travail obtenue avec le Virtex-7 et l’Artix-7 peut être une
solution lorsqu’il est nécessaire de mettre en place un module LASSR sur une cible FPGA moins
onéreuse que le Virtex-7.

4.1.3.3/ Mise en parallèle de modules LASSR

Le but de cette section est d’évaluer la possibilité d’implanter plusieurs modules LASSR dans la
carte de développement VC707 de Xilinx afin d’étudier la possibilité d’accélérer le traitement. Le
schéma de parallélisation correspond à du parallélisme de données et de tâches de type MIMD : il



4.1. MISE EN ŒUVRE D’UN PROTOTYPE INTÉGRANT LA MÉTHODE LASSR 113

s’agit d’une suite d’opérations faites sur des données différentes.

Cette étude est décomposée en deux parties distinctes :
— Une étude sur la duplication des modules : étude visant à voir combien il est possible de

faire fonctionner de modules LASSR dans le FPGA, et à quelle fréquence il est possible
de travailler ;

— Une étude de faisabilité sur l’accélération du traitement LASSR par duplication de proces-
sus : étude visant à vérifier la possibilité de traiter des images en utilisant plusieurs modules
en parallèle tout en gérant les accès mémoire disponibles.

Duplications des cores LASSR
Dans cette partie de l’étude, seule la duplication des modules est mise en avant. Il est nécessaire
de considérer ce FPGA comme une plateforme dont la seule fonction est d’upscaler les images en
entrée, sans avoir à se soucier de la gestion des données elles-mêmes.

Il est alors possible d’imaginer qu’une image soit divisée en plusieurs imagettes, et que les données
de chaque imagette soient envoyées en parallèle aux différents modules intégrés à la puce FPGA
Virtex-7 disponible sur la carte de développement VC 707 de Xilinx.

Le tableau 4.5 présente le taux d’utilisation des ressources du FPGA en fonction du nombre de
modules mis en parallèle. Cette mise en parallèle est réalisée pour convertir des images de résolu-
tion 2k vers une résolution 4k. La fréquence image indiquée est calculée pour des images de sortie
4k (4096 × 2048 pixels) avec une contrainte d’horloge de 7 ns (142.85MHz).

Nombre de
im/s Slices LUT BRAMs DSP

modules
× 1 17.03 15398 (5%) 28 (3%) 315 (11%)
× 4 68.12 60285 (20%) 88 (9%) 1260 (45%)
× 5 85.15 75238 (25%) 110 (11%) 1575 (56%)
× 6 102.2 90361 (30%) 132 (13%) 1890 (68%)
× 7 119.2 105263 (35%) 154 (15%) 2205 (79%)
× 8 136.2 120407 (40%) 176 (17%) 2520 (90%)

Table 4.5 – Utilisation des ressources FPGA pour l’implantation en parallèle de plusieurs modules
LASSR et estimation de la fréquence image (im/s) à partir de l’horloge contrainte à 7 ns.

Ce tableau montre qu’il est possible d’intégrer 8 modules LASSR dans le Virtex 7 permettant une
accélération de ×8. Lorsque 8 modules sont implantés en parallèle le taux d’occupation du FPGA
est assez important avec 40% des cellules logiques Slices LUT et 90% des blocs DSP. La méthode
LASSR travaillant directement dans le flux, l’utilisation de mémoire BRAMs est assez faible. Il
est possible de voir que beaucoup de ressources sont encore disponibles. Cependant, les ressources
en DSP limite la possibilité d’augmenter encore le niveau de parallélisme. Lorsque le nombre de
modules est supérieur à 8, des cellules logiques sont utilisées pour remplacer les DSP manquants
et les contraintes d’horloges ne sont plus respectées.

Intégration théorique et possibilité d’échanges mémoire
L’objectif de cette partie est de mettre en avant la possibilité de d’accélération du traitement
LASSR dans le FPGA pour atteindre une fréquence image d’au moins 60 im/s. Cette étude théo-
rique, contrairement à l’étude sur la duplication seule des modules, est de vérifier la possibilité de
traiter la division de l’image en imagette et de la mise en oeuvre de méthode LASSR.
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Afin d’atteindre une vitesse de traitement de 60 im/s il est nécessaire de mettre quatre modules
LASSR en parallèle (tableau 4.5 pour une conversion d’images 2k vers 4k). Chaque module doit
traiter un quart de l’image. Cette implantation utilise 60285 slices, 88 BRAMs et 1260 blocs DSP,
représentant environ 19.86% des slices et 45% des blocs DSP du Virtex-7 utilisé.

Jusque-là le traitement LASSR pouvait fonctionner directement dans le flux sans avoir besoin de
stocker des images. Cependant, afin de permettre une mise en parallèle des quatre modules il est
nécessaire d’avoir une mémoire image donnant accès aux différentes parties de l’image en même
temps.

Cette étude théorique est basée sur l’utilisation de la carte de développement VC 707.

Pour fonctionner il est nécessaire de mettre en place une unité de routage des données. Cette unité,
présentée figure 4.16, permet de gérer la division de l’image d’entrée en imagettes, et d’alimenter
en données les modules LASSR mis en parallèle. Cette unité gère l’accès à la mémoire DDR3
présente sur la carte de développement VC 707.

Figure 4.16 – Unité de routage des données permettant la gestion des données pour la mise en
parallèle de modules LASSR.

Il existe un potentiel goulot d’étranglement au niveau des banques de stockage externes (mémoire
DDR3) et potentiellement de l’entrée de l’unité de traitement (LASSR). Le goulot d’étranglement
de la mémoire DDR3 est formalisé dans l’équation 4.6, il correspond à la somme de la bande
passante entrante BPIN (équation 4.7) et de la bande passante sortante BPOUT (équation 4.8).

BPDDR3 > BPIN + BPOUT (4.6)

BPIN = (X × Y) × D × F (4.7)

Avec X la largeur de l’image, Y la hauteur, D la dynamique en bits et F la fréquence image.

BPOUT = n × BPLAS S R (4.8)

Avec n le nombre de modules LASSR mis en parallèle et BPLAS S R la bande passant sortante du
module LASSR. BPLAS S R correspond au volume de données traitées à la fréquence de fonction-
nement du module sur une seconde.
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Il faut vérifier que l’équation 4.6 soit vérifiée pour n = 4 pour que le compromis complexité /

performance soit validé.

Vérification de l’équation 4.6 :
D’après les données techniques de la carte de développement, la bande passante BPDDR3 de la
mémoire DDR3 est de 12.8 Go/s. La mémoire a une taille de 1 Go (128Mo × 64 bits).

Nous calculons d’abord séparément les bandes passantes BPLAS S R , BPOUT et BPIN .

BPLAS S R = 142.85 × 106 × 8

BPLAS S R = 1.06 Go/s (4.9)

Une fois BPLAS S R calculée nous pouvons ensuite estimer la bande passante BPOUT :

BPOUT = 4 × 1.06 × 109

BPOUT = 4.24 Go/s (4.10)

Et ensuite la bande passante BPIN :

BPIN = 2048 × 1024 × 8 × 60

BPIN = 960 Mo/s (0.937 Go/s) (4.11)

BPDDR3 > BPIN + BPOUT

12.8Go/s > 0.937 Go/s + 4.24 Go/s (4.12)

12.8Go/s > 5.177 Go/s

Il est toutefois nécessaire de gérer un recouvrement des pixels car le traitement que nous réali-
sons génère des effets de bords. Pour avoir de bons résultats il serait nécessaire de prévoir des
recouvrements d’au moins 8 pixels (Le noyau de calcul de l’attribut de classification a une taille
de 8 × 8 pixels, et le noyau du filtre passe haut HPF a lui une taille plus petite de 5 × 5 pixels.
La bande passante BPDDR3 est largement plus grande que la bande passante nécessaire donc il n’y
aura aucun souci pour gérer les recouvrements.

Discussion à propos de l’intégration théorique :
Cette partie de l’étude a permis de vérifier de façon théorique la gestion d’une image d’entrée
d’une résolution de 2k et la possibilité d’accélérer le traitement LASSR par un facteur de 4. Cette
parallélisation des modules LASSR permet aussi d’utiliser au mieux l’espace disponible dans le
Virtex-7. Cependant l’inconvénient de cette application est l’ajout d’une unité de routage des don-
nées avec l’utilisation d’une mémoire image ce qui fait que ce traitement parallélisé ne peut plus
travailler dans le flux mais nécessite d’avoir une grande partie de l’image d’accessible au même
moment pour permettre de diviser le flux en quatre.

Les ressources en terme de mémoire BRAM sont assez grandes pour permettre une gestion interne
au FPGA car seulement 9% des BRAMs sont utilisés lorsque 4 modules sont mis en parallèle
(tableau 4.5. En effet le Virtex-7 dispose encore d’environ 32.18 Mo et une image d’une résolution
de 2k codée sur 8 bits mesure 16 Mo. Cependant cette solution interne intensifierait l’utilisation
du FPGA et compliquerait la transmission des signaux réduisant alors la fréquence de travail.
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4.1.3.4/ Comparaison avec l’état de l’art

Le tableau 4.6 présentent les détails de différentes implémentations matérielles sur FPGA de mé-
thodes de Super Résolution. Deux de ces méthodes [174, 194], présentées dans l’état de l’art,
utilisent des réseaux de neurones et l’une d’entre elles utilise un algorithme itératif[160].

Seyid et al. [160]ont implémenté la méthode IBP, pour Iterative Back Projection, qui est une mé-
thode itérative qui permet d’avoir des résultats qualitatifs de Super Résolution. Leur implémen-
tation matérielle permet de générer des images 512 × 512 à partir d’un ensemble de 20 images
basses résolution consécutives (256 × 256 pixels) à une fréquence de 25 im/s. Cette méthode a
été implémentée dans un Virtex 7 mais les ressources utilisées ne sont pas communiquées. Cette
méthode est prévue pour utiliser toujours les mêmes ressources du FPGA peut importe la taille de
l’image d’entrée. De plus il est nécessaire de réaliser un grand nombre d’itérations pour améliorer
la qualité. Les "itérations" étant parallélisées il est possible par exemple d’avoir 17 itérations pour
une image de 256 × 256 pixels, et seulement 4 itérations pour une image de 1024 × 1024 pixels.
Plus l’image d’entrée est grande, moins il est possible de réaliser d’itérations et moins la qualité
de l’image sera élevée. Selon les auteurs il est nécessaire d’avoir au moins 5 itérations pour avoir
une qualité suffisante.

Manabe et al. [174] proposent une implémentation matérielle temps réel d’une méthode de SR
efficace pour les images contenant des mouvements. Leur méthode utilise des réseaux de neurones
convolutifs et permet d’obtenir des images 1920×1080 pixels à partir d’images 960×540 pixels à
une fréquence images de 48 im/s. Leur méthode a été implémentée sur un FPGA Virtex UltraScale
dont ils utilisent une très grande partie des ressources disponibles avec 49% des cellules logiques
et la totalité des blocs DPS.

Yongwoo et al. [194] proposent eux aussi l’implémentation d’une méthode de SR basée sur l’ut-
lisation de réseaux de neurones convolutifs, mais les auteurs obtiennent des images de meilleures
qualités visuelles que d’autres méthodes similaires de l’état de l’art. De plus, leur méthode permet
de générer des images haute-résolution 4k à une fréquence image de 60 im/s.

Notre méthode LASSR est capable de traiter un plus gros volume de données que la méthode
IBP [160] (1920×1080 contre 256×256 pixels) pour des ordres de fréquences images comparables
(16 im/s contre 25 im/s). Il nous est possible avec une mise en parallèle de différents blocs LASSR
d’augmenter la fréquence image. La méthode LASSR atteint le même niveau de performances que
les meilleurs techniques de l’état de l’art basées sur les CNN. De plus, notre méthode utilise moins
de ressources du FPGA car les CNN sont connus pour avoir besoin de nombreuses opérations
arithmétiques. Par exemple, 100 % DSP sont utilisés dans [174, 194] alors que LASSR nécessite
moins de 1 % de DSP.

Ces premiers résultats ont montré les capacités de notre traitement à traiter de grands volumes
de données en temps réel, et ce, sans utiliser toutes les ressources matérielles disponibles dans le
FPGA de test. De ce fait, il est possible d’augmenter la fréquence image de sortie en parallélisant
le traitement dans une multitude de blocs réalisant la fonction LASSR. Il est possible par exemple
de diviser l’image d’entrée en 4 sous-images et de traiter en parallèle les 4 sous-images ce qui nous
permet d’atteindre des fréquence image de 67 im/s.

Ensuite, lorsqu’un seul module LASSR est implémenté, aucune mémoire tampon n’est utilisée
pour stocker les images d’entrées. Il est tout à fait possible de le configurer pour traiter des images
plus grandes afin de fournir des images avec des résolutions de sorties égales au format 8k. Ce-
pendant la fréquence image serait réduite.

De plus, il pourrait être intéressante de pouvoir réduire les ressources matérielles nécessaires pour
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Publication [160] [174] [194] Notre méthode
Méthode IBP CNN CNN LASSR LASSRx4

Puce Xilinx Virtex-7 Virtex UltraScale Xilinx Kintex UltraScale Xilinx Virtex-7
FPGA XC7VX485T XCVU095 XCKU040 XC7VX485T

Ressources 266k LUT (49%) 110k LUT (45%) 31k LUT (10%) 60k LUT (20%)
FPGA N/A 131 BRAM (7%) N/A 28 BRAM (3%) 88 BRAM (9%)

768 DSP (100%) 1920 DSP (100%) 315 DSP (11.25%) 1260 DSP (45%)
Fréquence Max. 265 MHz 133 MHz 150 MHz 142 MHz

Résolution entrée 256x256 960x540 1920x1080 1920x1080
Résolution sortie 512x512 1920x1080 3940x2160 3940x2160
fréquence image 25 im/s 48 im/s 60 im/s 16 im/s 67 im/s

Table 4.6 – Caractéristiques d’implémentations matérielles présentes dans l’état de l’art de mé-
thodes de Super Résolution comparées à notre méthode LASSR avec la mise en place de 1 ou 4
cores en parallèles.

le bloc réalisant la fonction d’analyse de texture, en effet ce bloc utilise à lui seul environ 10.46%
des ressources du FPGA, quand le traitement global utilise un peu plus de 12.59%. Cette réduc-
tion de ressources permettrait d’implanter notre traitement dans des cibles plus petites tout en
conservant les vitesses de traitement actuelles.

Une prochaine étape serait de mettre en place une chaine complètement embarquée dans une ca-
méra rapide afin de pouvoir augmenter la résolution spatiale de caméras embarquant un FPGA. En
effet, pour le moment seuls les principes de co-simulation et de co-design ont pu être testés mais
sans pouvoir être entièrement embarqués dans une caméra.

Au sein du laboratoire ImViA, il serait possible d’embarquer, par exemple, notre core IP dans une
plateforme [171] embarquant un Virtex d’une génération antérieure et un capteur d’image pour
pouvoir tester ce nouveau traitement en temps réel.
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4.2/ Déconvolution temps réel - GPU

L’objectif de cette section est de mettre en avant les étapes nécessaires à la mise en place du
démonstrateur à créer pour répondre aux prérogatives du projet EXIST-H2020. Le démonstrateur
est composé de la caméra du projet relié à un PC. La tâche de ce système d’imagerie est de
corriger automatiquement les défauts des images provenant d’une caméra. Cette correction doit
être réalisée en temps réel et les images doivent être traitée dans le flux. Le challenge principal est
d’implémenter une méthode capable de traiter les données en temps réel, et à une grande vitesse.

La figure 4.17 présente les éléments du démonstrateur, et le partage des tâches entre les différents
acteurs du consortium :

— Thalès Angénieux (TAGX) conçoit l’objectif,
— Adimec conçoit la caméra,
— Imec et notre laboratoire contribuent séparément aux corrections des images provenant de

la caméra (caméra + objectif).

Figure 4.17 – Représentation du démonstrateur à réaliser dans le cadre du projet H2020-EXIST.

Les déformations de la lentille sont caractérisées par des PSFs. Le modèle de la lentille et de ses dé-
formations ont été communiqués par le constructeur TAGX. Le fait de connaitre les déformations
nous donne la possibilité de mettre en place une méthode de déconvolution dite "non-aveugle".

Les méthodes de Richardson-Lucy [9, 10] (RLA) et Wiener [6] sont les méthodes de déconvolution
non-aveugles les plus couramment utilisées. Ces deux méthodes donnent des résultats similaires,
cependant la méthode utilisant le filtre de Wiener est plus rapide que RLA. Le filtre Wiener n’étant
pas itératif, la méthode de Wiener est la meilleure candidate pour travailler dans le flux et à grande
vitesse. Elle est utilisée dans le domaine fréquentiel. Le filtre de Wiener permet de donner une
estimation du signal d’origine en connaissant les PSFs. Le signal restauré est donné dans l’équa-
tion 4.13.

X̂( f ) =
H∗( f )Y( f )

|H( f )|2 + N( f )
(4.13)

Où X̂( f ) est le signal corrigé estimé du signal d’origine X( f ) ; Y( f ) correspond à l’image floue et
déformée ; H( f ) la PSF et H∗( f ) la conjuguée de la PSF H( f ) et N( f ) est la densité spectrale du
bruit additif.

La section 4.2.1 présente la méthode de développement implémentée pour tester et réaliser le dé-
monstrateur. La méthode correspond à la gestion des PSFs et à l’application du filtre de Wiener
dans le domaine fréquentiel. Ensuite, la section 4.2.2 présente les résultats obtenus avec l’utili-
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sation d’image pré-chargées, et des résultats obtenus sur une caméra de transition. Les images
pré-chargées correspondent aux images fournies par le fabricant de l’objectif. La caméra de tran-
sition est une caméra prêtée par notre partenaire Adimec afin de tester la déconvolution sur un flux
d’images provenant réellement d’une caméra. Enfin, la section 4.2.3 présente l’état des travaux au
moment de la fin du projet EXIST-H2020 et présente des perspectives sur de possibles évolutions
du démonstrateur.

4.2.1/ Méthode

4.2.1.1/ Gestions des PSFs

Le fabricant de l’objectif, Thalès Angénieux TAGX, a fourni pour la mise en place de la déconvolu-
tion des images de test d’une résolution de 3940×2160 pixels ainsi que les PSFs correspondantes.
Les images de tests, mires de développement, comprennent la mire parfaite sans déformations et
sans dégradations et des mires déformées et dégradées par les PSF. Un total de 579 PSF par canal
ont été fournies pour la correction de l’image entière. Ce nombre de PSF correspond seulement
aux PSFs utiles pour la correction d’une demi-ligne de l’image. Les déformations de l’optique
sont cylindriques, de ce fait les pixels qui ont la même distance par rapport au centre de l’image
utilisent les mêmes PSFs, cependant ces PSFs doivent être pivotées pour que tous les éléments de
la PSF conservent toujours leur distance par rapport au centre de l’image. La figure 4.18 présente
schématiquement le déplacement de la PS Fori vers la PS Frot en suivant un angle de révolution α,
et la figure 4.19 représente un exemple de rotation de PSF.

Figure 4.18 – Révolution des PSFs en fonction de la distance au centre de l’image. La moitié
seulement des PSFs d’une ligne sont fournies, il est nécessaire de les dupliquer en les faisant
pivoter. Les différents cercles concentriques représentent de façon schématique diverses PSF. La
rotation des PSF est illustrée dans la figure 4.19

La méthode consiste à diviser l’image en blocs. Chaque bloc est traité avec une PSF différente.
Tous les blocs peuvent être traités en parallèle. Il est nécessaire de créer un recouvrement pour
éviter un effet de "bloc" lors de la reconstruction de l’image. Les PSFs sont pré-calculées (rotation
et FFT) pour chaque bloc. La figure 4.20 représente les différentes PSFs utilisées pour corriger
l’image. Il est possible de voir dans cette figure, et plus particulièrement dans l’agrandissement
d’une partie de l’image, que les blocs se superposent en partie. Cette superposition permet de
réaliser un recouvrement nécessaire à la diminution des effets de "blocs" (les effets visibles lors de
compression d’images par exemple). L’image correspond à une mire fournie par le constructeur de
l’objectif. Les couleurs du quadrillage représentent l’utilisation de la même PSF pour une même
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PS Fori PS Frot

Figure 4.19 – Représentation schématique de deux PSFs. La PSF d’origine PS Fori (fournie par le
constructeur) et la PSF pivotées PS Frot pour conserver la distance des coefficients par rapport au
centre de l’image.

Figure 4.20 – Image source divisée en blocs, chaque bloc utilise une PSF différente.

distance du pixel au centre de l’image.

Théoriquement, il est nécessaire que chaque pixel soit filtré en utilisant sa PSF correspondante.
Cependant, dans la pratique cela demande un grand nombre d’accès mémoire pour la lecture des
PSFs. En effet, les accès mémoire sont des éléments qui ralentissent le traitement. Afin de réduire
ces accès mémoire, des tests ont été effectués pour utiliser moins de PSF. La figure 4.21 représente
la mire de travail divisée avec un nombre moins important de PSFs. La solution est alors d’utiliser
une même PSF pour plusieurs pixels voisins.

4.2.1.2/ Application du filtre de Wiener

La figure 4.22 présente la méthode générale pour appliquer le filtre de Wiener. L’image à corri-
ger, et la PSF sont tout d’abord transformées du domaine spatial au domaine fréquentiel via une
transformée de Fourier rapide (FFT). Ensuite le filtre de Wiener est appliqué dans le domaine fré-
quentiel. Enfin une transformée de Fourier inverse (IFFT) est appliquée au signal de l’image pour
reconstruire le signal en image dans le domaine spatial.

Comme il a été dit dans la section précédente, la correction des images nécessite un grand nombre
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Figure 4.21 – Image source divisée en blocs où chaque bloc utilie une PSF différente.

Figure 4.22 – Déconvolution non-aveugle d’une image floue avec l’utilisation du filtre de Wiener
dans le domaine fréquentiel.

de PSFs. L’image est alors subdivisée en blocs où chaque bloc utilise une PSF différente. Les PSFs
restant les mêmes pour corriger deux images consécutives, il est alors possible de les pré-calculer
et de stocker en mémoire les transformées de Fourier de ces PSFs. La figure 4.23 met en avant les
différentes étapes réalisées pour la correction d’une image avec une multitude de PSFs différentes.
L’image étant subdivisée en blocs, chaque bloc est traité en parallèle avec la FFT et l’application du
filtre de Wiener. Les blocs sont ensuite transformés dans le domaine spatial avant d’être assemblés
pour reconstruire l’image finale.

Figure 4.23 – Application du filtre de Wiener sur une image subdivisée en blocs. Chaque bloc de
l’image correspond à une PSF différente et est traité en parallèle.

4.2.2/ Résultats

Le développement et la fabrication des objectifs étant très long, notre partenaire Thalès Angenieux
TAGX nous a fourni pour les tests un ensemble d’images et de PSFs. L’ensemble d’images est
composé d’une image de référence sans dégradation et sans déformation, et une image dégradée.
L’image dégradée a été générée avec le modèle mathématique de l’objectif que TAGX conçoit.
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Les résultats présentés dans les sections suivantes ont été obtenus de deux manières différentes :
— Tests purement logiciels, avec des images préchargées (section 4.2.2.1).
— Tests sur une caméra de "transition", une caméra intermédiaire au projet permettant de

tester l’algorithme de déconvolution dans le flux avec des images provenant d’une vraie
caméra (section 4.2.2.1).

Cependant dans les deux cas, le développement a été implémenté en C++ en utilisant la version 3.2
de OpenCv. L’algorithme de déconvolution a été testé sur deux cibles différentes : un processeur
(CPU) et un processeur graphique (GPU). Ces deux cibles permettent de comparer l’efficacité de
la parallélisation. En effet, le processeur Intel i7-7700K, dispose de 8 coeurs de travail alors que
le processeur graphique, GPU présent sur la carte graphique Nvidia GeForce 1080-ti, contient
3584 coeurs. Lors du développement de la méthode de déconvolution la carte graphique était l’une
des plus performantes du marché.

4.2.2.1/ Résultats images préchargées et image fixe provenant de la caméra adimec

Les tests ont été effectués sur une image préchargée. En effet, nous ne disposions pour ce test
que d’une seule image dégradée et d’une version parfaite sans dégradation, fournies toutes les
deux avec une résolution de 3940 × 2160 pixels (4k). Pour cet exemple 550 PSFs par canal sont
fournies. Seulement 20 PSF différentes sont utilisées pour ce test.

Il a été possible d’obtenir un temps de traitement de 250 ms avec le processeur i7 4790k, soit
une estimation de 4 im/s. Et nous obtenons un temps de traitement de 14.2 ms (70 im/s) sur le
processeur graphique de la carte Nvidia 1080-ti. Il existe une grande différence de fréquence entre
ces deux résultats. Ces performances sont obtenues grâce à la parallélisation du traitement.

Des études métriques ne sont pas réalisables pour cette partie de l’étude car nous avons à notre
disposition un seul couple d’images de test. Cependant il est possible, visuellement, de vérifier si
les images sont corrigées. Tout d’abord, la figure 4.24 met en avant les différences visuelles entre
une imagette (200×200 pixels) extraite du centre de l’image de test. Il est possible par exemple de
voir dans cette figure que l’image corrigée (au centre) est plus nette que l’image dégradée (gauche).
Les bords des rectangles blancs semblent être plus francs, et les rectangles sont plus blancs. Nous
pouvons considérer qu’aucune distorsion géométrique n’est présente au centre de l’image. Enfin,
il est assez difficile de voir les différences entre l’image corrigée et l’image de référence.

Figure 4.24 – Imagette d’une taille de 200 × 200 pixels extraite au centre de l’image. De gauche à
droite : Image dégradée, image corrigée, et image de référence.

Ensuite les figures 4.25 et 4.26 illustrent des agrandissements (100 × 100 pixels) d’imagettes ex-
traites de différents bords de l’image de test. Sur ces agrandissements, nous remarquons que le flou
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et les aberrations chromatiques visibles dans les images dégradées (gauche) ne sont plus visibles
dans les images corrigées (centre). Tout comme il a été vu dans le figure 4.24 les bords sont signi-
ficativement plus francs même si les distorsions géométriques sont plus présentes sur les bords de
l’image.

Figure 4.25 – Imagette d’une taille de 100× 100 pixels extraite sur un bord de l’image. De gauche
à droite : Image dégradée, image corrigée, et image de référence.

Figure 4.26 – Imagette d’une taille de 100× 100 pixels extraite sur un bord de l’image. De gauche
à droite : Image dégradée, image corrigée, et image de référence.

4.2.2.2/ Résultats caméra Adimec

Nous avons utilisé la caméra fournie par notre partenaire Adimec pour valider l’implémentation, et
faire un test réel sur une caméra. La caméra permet d’envoyer des images 2k (2064× 1544 pixels)
à une vitesse de 60 images par seconde. Le format des images envoyées est sans compression
et sans pré-traitement "raw". Contrairement à la caméra développée pour le projet H2020, moins
de PSFs sont fournies pour la correction des images : seulement 3 PSFs au lieu de 550 dans
l’étude précédente. Afin d’avoir une meilleure correction, des PSFs intermédiaires sont créées par
interpolation bicubique. Cela permet d’avoir une meilleure correction.

L’utilisation des PSFs se fait de la même manière que dans l’étude précédente, bien que la caméra
soit différente, la méthode de déconvolution est identique.

Un test est réalisé sur une image enregistrée (figure 4.27). Cette image correspond à une capture
d’une mire imprimée sur une feuille de papier A4 réalisée à une distance de 3 mètres. Cette image,
d’une résolution de 2064 × 1544 pixels est traitée en 45 ms sur le processeur Intel I7-4790k ( soit
environ 22 im/s). Cette même image est traitée en 3.3 ms sur le processeur graphique de la carte
Nvidia 1080-ti, soit une fréquence image de 300 im/s.
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Figure 4.27 – L’image d’entrée d’une mire imprimée sur une feuille A4 (210 mm × 297 mm)
capturée avec la caméra créée par Adimec. La distance à laquelle l’image a été capturée est de 3
mètres.

Deux imagettes sont extraites de la mire avant et après correction. Ces imagettes sont présentées
dans les figures 4.28 et 4.29. Les images provenant directement de la caméra, il n’est pas possible
d’avoir l’image parfaite sans dégradation. La figure 4.28 est un extrait au centre de la mire. Les
traits et pointillés sont plus nets sur l’image corrigée. Le flou est réduit par la déconvolution.

Figure 4.28 – Imagette d’une taille de 300× 200 pixels extraite au centre de la mire papier. L’ima-
gette sans correction à gauche, et l’imagette corrigée à droite.

La figure 4.29 met en avant, à droite, la correction réalisée sur l’image. Les lettres de couleurs sont
un peu plus nettes. Cependant, il reste des aberrations chromatiques même si la majeure partie de
ces aberrations sont corrigées. L’image de droite (corrigée) parait moins floue.

Réalisation d’un démonstrateur de déconvolution temps réel :
Un démonstrateur a été créé avec la caméra de transition fournie par notre partenaire Adimec.
L’architecture du démonstrateur est présentée dans la figure 4.30. Ce démonstrateur est composé de
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Figure 4.29 – Imagette d’une taille de 250 × 250 pixels extraite sur le coté droit de la mire papier.
L’imagette sans correction à gauche, et l’imagette corrigée à droite.

la caméra, d’un ordinateur dans lequel se trouve une carte d’acquisition des images, un processeur
Intel i7-4790k, et d’une carte vidéo avec un processeur graphique (GPU). Cet ordinateur est relié
à un écran afin de visualiser en temps réel la correction des images. Il est possible d’activer et de
désactiver la correction en temps réel.

L’implantation sur CPU, bien qu’optimisée, n’est pas assez rapide pour traiter les vidéos en temps
réel. Cependant, l’implantation utilisant le GPU permet de traiter les images 2k dans le flux et en
temps réel.

Figure 4.30 – Architecture du démonstrateur

La figure 4.31 présente deux images capturées par la caméra. L’image de gauche provient directe-
ment de la caméra, sans correction. L’image de droite représente l’image issue du démonstrateur,
capturée et corrigée dans le flux. La taille des images étant petite il n’est pas possible de voir les
détails des corrections dans cette figure. La figure 4.32 correspond à des extraits des images de la
figure 4.31 ce qui permet de visualiser les détails.

Dans la figure 4.32-a des aberrations chromatiques sont bien visibles près des formes noires. Ces
aberrations vertes et violettes sont réduites avec la correction par déconvolution (figure 4.32-b).
De plus, les contours des perles sont beaucoup plus nets et brillants. De la même manière, il est
possible de voir que l’image figure 4.32-d est moins floue que la version originale (figure 4.32-c).
De plus, les cils de la marionnette sont nets. Enfin, la suppression du flou laisse apparaitre de la
texture dans les zones rouges de la marionnette.

4.2.3/ Discussion

Le démonstrateur
Lors de la fin des travaux de l’ingénieur de recherche, Ali DOUYIEK, qui travaillait sur l’implé-



126 CHAPITRE 4. ACCÉLÉRATEUR MATÉRIEL

Figure 4.31 – Image 2k capturée par la caméra (gauche) et image corrigée par en temps réel
(droite)

mentation de la méthode de déconvolution, il ne nous a pas été possible d’avoir et de tester la
caméra finale, figure 4.33, du projet EXIST-H2020. Cependant, des partenaires du projet nous ont
fait parvenir des séquences vidéos acquises par cette caméra. Les résultats du traitement des vidéos
n’étaient pas aussi rapides que le traitement réalisé sur une seule image. Il a été possible de traiter
environ 15 im/s de résolution 4k avec l’utilisation de 3 PSF. Pour rappel, la vitesse de traitement
est de 70 im/s dans l’étude précédente (section 4.2.2.1) réalisée sur une seule image sur des images
4k en utilisant 3 PSFs.

En conclusion, concernant le projet EXIST-H2020, deux démonstrateurs ont pu être créés et sont
fonctionnels. L’algorithme de déconvolution a pu être testé pour corriger en temps réel des images
de grande résolution 2k et 4k. Cet algorithme fonctionne en utilisant un processeur standard ou
un processeur graphique. Cependant, seule l’implémentation sur le processeur graphique (GPU)
permet de respecter les contraintes temps-réel pour ces images.

L’étude qualitative
Il n’a pas été possible de mettre en place une réelle étude qualitative sur les résultats obtenus avec
la méthode de déconvolution. En effet, seulement deux images ont été fournies pour ce projet : une
image de référence "parfaite", et une image dégradée. Afin de mesurer l’efficacité de notre traite-
ment il aurait été nécessaire d’avoir un grand nombre d’images. Cela aurait permis de réaliser une
étude sur la qualité des images. Comme nous l’avons vu auparavant, les métriques mathématiques
ne sont pas forcément les plus adaptées pour juger de la qualité. La présence de distorsion perturbe
en effet ces métriques.

Enfin, il aurait fallu faire une étude approfondie sur l’impact du nombre de PSF utilisées pour la
correction des images. En effet, à l’état actuel le choix du nombre de PSF utilisées est seulement
basé sur une appréciation visuelle.

Perspectives
Il serait intéressant de tester cette méthode de déconvolution sur FPGA. Des implémentations
de déconvolution ont déjà été réalisées par le passé. Par exemple, Oliver Sims [86] propose une
implémentation de l’algorithme itératif de Richardson-Lucy. Son implémentation permet de traiter
des images VGA (640 × 480 pixels) à une fréquence de 60 im/s. Sa méthode utilise un noyau de
convolution de 11 × 11 alors que les nôtres sont de 25 × 25. L’implémentation a été faite sur un
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 4.32 – Imagettes extraites de l’image brute sans correction (a et c), imagettes extraites de
l’image corrigée (b et d)

Figure 4.33 – Caméra conçue pour le projet EXIST-H2020, le corps de la caméra développée par
ADIMEC, et l’objectif par Thalès Angénieux (TAGX).
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virtex-2. Des accélérations restent possibles en utilisant les dernières versions des FPGA (avec
des fréquences et capacités bien plus grande). Le traitement d’image 4k/8k sur un FPGA serait un
véritable challenge.
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Conclusion et Perspectives

Les contributions de ces travaux sont liées à la fois aux impératifs applicatifs du projet européen
EXIST mais également à la volonté de proposer une méthode originale visant l’amélioration de la
qualité d’images et d’en réaliser une étude aussi bien quantitative que qualitative. En effet, une des
difficultés majeures liée à l’amélioration de la qualité d’images est inhérente à l’appréciation la
"plus objective" possible de ce traitement. De plus, la définition et la mise en œuvre d’une chaîne
de traitement temps réel peut être, selon nous, considérée comme une autre des contributions
principales de cette étude. Finalement, on pourra également souligner que cette implantation a
été réalisée dans un souci de réutilisation (généricité de certains accélérateurs matériels) mais
également en considérant des approches de prototypage rapide et de simulation conjointe.

5.1/ Super Résolution

Il existe deux grandes familles de méthodes de Super Résolution : MISR Multiple Images Su-
per Resolution et SISR Simple Image Super Resolution. Les méthodes MISR utilisent des images
consécutives dans le but d’extraire des informations inter-pixel présentes entre chaque image grâce
aux micro-mouvements. Ces informations sub-pixéliques sont utilisées pour reconstruire le pixel
original haute résolution. Les méthodes MISR ont besoin de beaucoup de ressources de calculs et
de mémoires. Contrairement aux méthodes de MISR, les méthodes SISR réalisent un traitement de
Super Résolution sur une seule image. Certaines techniques de SISR sont basées sur de l’appren-
tissage : un apprentissage est réalisé avec des bases d’images composées de paires basse résolution
(LR) et haute résolution (HR). Des méthodes simples remplacent le patch LR par le patch HR, et
d’autres méthodes utilisent un apprentissage profond Deep Learning pour reconstruire une image
HR à partir d’une seule image LR.

Des auteurs ont ajouté une nouvelle catégorie de méthode permettant d’augmenter la résolution :
la Super Interpolation (SI). La SI est une méthode permettant d’augmenter le niveau de détail,
d’augmenter la netteté de l’image, sans que le pixel "créé" soit exactement identique au pixel
original. En effet, selon ces auteurs certaines méthodes dites de Super Résolution ne le sont pas
réellement. Pour eux, la réelle SR doit recouvrer la valeur originale du pixel manquant et non
donner une approximation de celui-ci. De ce fait, seules les méthodes MISR, à condition que
les images utilisées contiennent réellement des informations sub-pixéliques, appartiennent aux
méthodes de Super Résolution. Les méthodes du types face hallucination [84] mettent en avant les
limites de l’appellation "Super Résolution". Il s’agit de méthodes basées sur de l’apprentissage et
permettent de reconstruire des images qui paraissent réelles alors que le résultat obtenu n’est pas
aussi proche de l’image d’origine, ces méthodes reconstruisent des visages dont la ressemblance
n’est pas identique au visage d’origine. Ce qui compromettrait une reconnaissance faciale.

129
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Dans notre cas, en liens avec le projet H2020-EXIST et les contraintes liées aux démonstrateurs,
nous avons focalisé nos recherches sur des méthodes de SISR et de SI. Nous nous sommes alors
intéressés à la méthode de Gohshi. Une méthode mise en avant par son auteur pour son fonction-
nement dans des cibles FPGA et traitant de grands volumes de données. Nous avons tout d’abord
tenté d’implanter cette méthode et nous avons pu en voir ses limites. En effet nous avons pu re-
marquer que la méthode de Gohshi que nous avons implantée donnait de mauvais résultats dans
les zones de l’image où il n’y avait pas de texture (zones lisses, basses fréquences).

De cette implantation nous avons mis en place notre propre méthode originale permettant de réa-
liser de la SR, une méthode qui est compatible avec un fonctionnement en temps réel sur FPGA.
Cette méthode, LASSR pour Local Adaptive Spatial Super Resolution, est une amélioration de la
méthode de Gohshi. La méthode LASSR adapte le traitement localement en fonction de la texture.
Nous avons validé cette méthode grâce à une évaluation psychovisuelle.

Notre méthode permet alors d’améliorer la qualité des images, ajouter des détails à celles-ci. Tout
en notant, que les détails sont ajoutés via une fonction non linéaire à la suite d’une interpolation
spatiale. Ces détails ne sont alors en aucun cas des informations recouvrées, mais des informations
présentes qui sont améliorées et qui, par conséquent, peuvent être au final loin de la vérité de
terrain.

L’avantage de notre contribution est le fait que nous avons réussi à surmonter les limites de la
méthode de Gohshi en ajoutant une étape de décision dans le traitement. Cette étape de décision est
réalisée à la suite d’un apprentissage simple permettant de séparer de façon automatique différentes
textures de l’image. Nous avons alors créé une méthode adaptative en fonction de paramètres
locaux.

Le développement matériel
Le développement de LASSR a été réalisé avec le souci de le rendre le plus générique possible
et réutilisable dans des configurations variées. Premièrement, LASSR est configurable au niveau
pixel (profondeur en nombre de bits) et au niveau image (dimensions), les paramètres étant à indi-
quer avant la synthèse du module. Deuxièmement, LASSR est presque complètement indépendant
du matériel sur lequel il doit s’exécuter. C’est effectivement le cas pour l’acquisition des images car
LASSR est interfaçable avec n’importe quel capteur d’images. En revanche, les cibles FPGA sup-
portées sont pour l’instant restreintes à celles fournies par le constructeur Xilinx. Cette contrainte
est liée à l’utilisation de FIFOs spécifiques fournies par Xilinx. Une généricité totale passerait par
une réécriture complète de ces FIFOs.

Nous avons utilisé le principe de la co-simulation et du co-design pour le développement du mo-
dule LASSR. Le principe de la co-simulation de Simulink nous permet d’avoir un accès à l’espace
de travail de Matlab mais aussi d’accélérer le développement matériel : il nous était possible de
seulement développer le module LASSR sans nous préoccuper de la configuration d’un quel-
conque capteur et de gérer toute l’interface nécessaire à l’obtention des premières images. La
co-simulation est une simulation très approfondie mêlant l’espace de travail de Matlab et les lo-
giciels de simulation matériel (ModelSim). Il nous a été possible d’utiliser la co-simulation et le
co-design FPGA in the loop car nous utilisions une carte de développement de Xilinx qui était
configurée de base avec le logiciel Simulink.

Au final, nous avons réussi à mettre en place un module réalisant la méthode LASSR en temps
réel et créer notre boite à outils de composants génériques afin qu’ils puissent être utilisés tout au
long de notre projet de développement matériel actuel, et être utilisés dans de futurs projets.

L’élément le plus important de notre boite à outils est notre filtre de convolution 2-D générique.
En effet, il n’existe pas dans le "commerce" de module réalisant de façon simple un filtre à deux
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dimensions. Xilinx fournit dans ses IP des filtres 1-D. Notre filtre 2-D, dont la taille est configu-
rable, permet de réaliser différentes convolutions dans lesquelles les dimensions des coefficients
et des pixels sont configurables. Ce filtre se décompose en deux sous-modules : un générateur de
voisinage de pixel, et un processeur générique.

Pour conclure sur cette partie, nous avons réussi à implanter la méthode LASSR dans une cible
FPGA et gérer au mieux le parallélisme pour atteindre les contraintes temps réel. Nous avons pu
mettre en avant la possibilité de dupliquer les modules LASSR afin d’accélérer le traitement. Il
nous a été possible d’intégrer 8 modules LASSR, ce qui permettrait théoriquement d’atteindre une
vitesse de traitement de 136 im/s pour des images de 4k (4096 × 2048 pixels) en sortie.

Il manque cependant une réelle validation expérimentale sur une caméra complète intégrant diffé-
rentes cibles FPGA, nous permettant de confronter nos résultats actuels avec une vérité de terrain.

Pour cela, il serait nécessaire de continuer les développements matériels. Premièrement, la gestion
mémoire de la réception d’images LR et l’envoi des images HR pourrait être améliorée en utilisant
des mécanismes de gestion de lecture/écriture mémoire en temps partagé. De tels travaux ont fait
l’objet d’investigations au laboratoire dans le cadre de la conception d’une caméra HDR à multiple
acquisitions.

Ensuite, il serait intéressant de décrire manuellement les composants utilisés dans ce projet, et
plus particulièrement les FIFO. Décrire ces éléments manuellement nous permettrait de ne plus
être dépendant d la cible matérielle pour pouvoir tester notre module sur d’autre famille de FPGA
(Intel, Xilinx, Actel, . . .).

Enfin, nous pourrions implanter le module LASSR dans la caméra intelligente HDR-ARtiSt [172]
développée au laboratoire. Cette plateforme, développée initialement pour produire de la vidéo
HDR en temps réel, possède toutes les caractéristiques matérielles pour intégrer le module LASSR
et ainsi devenir une caméra intelligente dédiée à la Super Résolution en temps réel.

5.2/ Étude sur la pertinence des métriques

Travaillant sur l’amélioration de la qualité des images, il nous a fallu trouver de bons référentiels
pour évaluer les méthodes que nous mettions en place. La mise en place de l’étude portant sur la
pertinence des métriques a permis d’avoir une réflexion sur notre analyse, souvent personnelle, de
la qualité d’image. En effet, que penser lorsque la métrique utilisée nous démontre que le résultat
est médiocre, alors que visuellement celui-ci était, pour nous, très bon?

Il existe un grand nombre de métriques pour l’évaluation de la qualité des images. Ces diverses mé-
triques, avec ou sans référence, sont pour leurs auteurs les métriques les plus adaptées à quantifier
la qualité des images. Cependant, notre étude a pu mettre en lumière le fait qu’avec un ensemble
d’images donné, les résultats des métriques testées n’allaient pas forcément dans la même direc-
tion, or nous nous attendons à ce que toutes les métriques censées évaluer la qualité des images
donnent des résultats évoluant de la même manière.

Le point commun pour la plupart des métriques est le fait qu’elles mesurent un paramètre de
l’image précis. Les auteurs se basent sur des études mettant en avant le fait que l’œil humain est
très sensible aux changements de contraste, et aux contours francs. Ces paramètres sont mesurés
dans l’image et permettent alors de quantifier la qualité d’une image. Un excès de ces paramètres
pourrait donner un avantage au score de l’image, mais rendre l’image visuellement de mauvaise
qualité.

Ensuite, le PSNR est toujours une référence dans le traitement d’images pour juger de l’amélio-



132 CHAPITRE 5. CONCLUSION ET PERSPECTIVES

ration de la qualité. Cependant cette mesure globale ne reflète pas la qualité d’une image, mais
elle présente la distance entre cette image et l’image de référence. Cette métrique, décriée dans
un grand nombre de publications scientifiques, n’est alors pas adaptée lorsque l’image testée est
de meilleure qualité que l’image de référence. En effet, si l’image à comparer est meilleure que
l’image de référence, cela met en avant qu’elles ne sont pas identiques.

Des nouvelles métriques se basent maintenant sur le deep learning [189, 183], cela dans le but
d’apprendre ce qui est de "bonne qualité". La métrique BRISQUE [130] utilise un modèle pour
réaliser son évaluation. Ce modèle est généré lors d’un apprentissage en utilisant la base d’images
LIVE [129]. Cette base d’images contient d’une part les images ayant subis des distorsions stan-
dards (compression, flou gaussien, erreur de pixel, . . .) et d’autre part le résultat d’évaluation sub-
jectives. Toutes ces informations permettent aux réseaux de neurones d’apprendre le type de dis-
torsion et son évaluation. De cet apprentissage, le réseau de neurones pourra alors évaluer une
image.

La plupart des métriques tentent de se rapprocher du jugement humain, des études psychovisuelles
sont alors mises en place pour vérifier que les résultats des métriques créées se rapprochent au
mieux de l’évaluation humaine. Cependant, suite à notre étude, nous pouvons voir qu’il est tou-
jours nécessaire de réaliser une étude psychovisuelle pour valider réellement une méthode d’amé-
lioration de la qualité des images sans pour autant oublier l’avantage des métriques dites "mathé-
matiques" en terme de temps. En effet, les évaluations psychovisuelles sont très chronophage, et
il est parfois compliqué de trouver un grand nombre de panélistes. Les métriques mathématiques
peuvent être réalisées à temps perdu de façon automatique.

Les tests psychovisuels seraient les plus fiables, cependant il est important que les conditions
d’évaluation des membres du panel soient les mêmes.

Il serait sans doute important de créer entièrement un panel en fonction de la destination du trai-
tement. Si le traitement de SR est destiné à la diffusion le panel devra est constitué de "cibles".
Par exemple une radiographie ne doit pas être améliorée de la même manière qu’une image de
scanner, ou encore d’une image endoscopique.

Figure 5.1 – Photographie d’un test comparatif sur un écran de cinéma 4k aux Ateliers du Cinéma
à Beaune. Deux images sont présentées : une image issue de notre traitement LASSR, et une image
d’une résolution de 4k.

Des tests d’envergure pourraient être mis en place dans des salles de cinéma, cela permettrait de
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composer des panels et de les réunir au même endroit pour faire des évaluations. Les salles de
cinéma ont l’avantage d’avoir toujours les mêmes conditions d’éclairage. Des tests préliminaires
ont pu être réalisés aux Ateliers du Cinéma à Beaune 1. Ces tests ont permis de comparer diffé-
rents traitements sur des images projetées avec un projecteur 4K. La figure 5.1 illustre une des
comparaisons visuelles réalisée aux Ateliers du Cinéma.

5.3/ Déconvolution temps réel

La contribution majeure et primordiale pour les membres du projet H2020-EXIST consistait en
la conception et la mise en œuvre d’un démonstrateur temps réel réalisant une déconvolution. Ce
démonstrateur doit gérer le flux d’images provenant de la caméra très haute résolution créée par
nos partenaires. Au niveau du projet, l’ensemble des délivrables ont été réalisés et ont contribué
au succès de ce dernier. Ainsi, l’algorithme de déconvolution a pu être testé pour corriger en
temps réel des images à grande résolution 2k et 4k. Le démonstrateur proposé permet ainsi de
traiter en temps réel le flux d’images provenant de la caméra très haute résolution créée par nos
partenaires à une fréquence de 60 im/s pour la caméra 2k. Deux implantations matérielles ont
été proposées et réalisées : l’une basée sur un processeur standard et l’autre sur un processeur
graphique (GPU). Cependant, seule l’implantation sur le processeur graphique (GPU) permet de
respecter les contraintes temps-réel fixée par l’application.

D’un point de vue visuel, les résultats obtenus sont satisfaisants, en effet l’observation des contours
et détails de l’image traitée apparaissent plus nets que ceux de l’image d’origine ; l’effet de flou
diminue de manière très significative. De plus, en traitant les différents canaux séparément il est
possible de voir que les aberrations chromatiques sont elles aussi diminuées.

Nous pouvons dire que notre équipe a réussi à mettre en place une chaine complète de déconvo-
lution. En effet, il a été possible de gérer le flux de la caméra depuis la carte d’acquisition à son
traitement sur processeur standard ou processeur graphique. Ce développement a permis de fournir
deux démonstrateurs fonctionnels au consortium du projet européen.

Puis, en terme de perspective sur la déconvolution, il serait intéressant de mettre en place une étude
qualitative complète, avec plusieurs images vérités de terrain afin d’étudier plus en profondeur
l’importante de certains paramètres lors de la correction des images. En effet, nous n’avions qu’un
seul ensemble d’image (réelle (parfaite) et d’image dégradée). De ce fait, aucune étude qualitative
n’était possible. Il aurait été intéressant de mesurer l’influence du nombre de PSF utilisées pour
la correction d’image. Cette étude aurait permis de trouver un compromis entre le nombre de PSF
utilisées, les ressources nécessaires, le temps d’exécution et la qualité de l’image corrigée. Cette
étude manque réellement à ces travaux portant sur la déconvolution.

Enfin, il serait aussi intéressant de tester l’algorithme de déconvolution sur de nouvelles cibles
GPU, en effet il y a eu de grandes évolutions sur le marché concernant la puissance des GPU. Il
serait sans doute possible d’augmenter encore la fréquence de travail.

5.4/ Valorisations scientifiques

1. [196] Marin, Y., Douiyek, A., Mitéran, J., Dubois, J., Heyrman, B. and Ginhac, D., Image
quality enhancement based on real-time deconvolution and super resolution, In
Unconventional Optical Imaging (2018), vol. 10677, International Society for Optics and
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https://ateliersducinema.org/
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2. [197] Marin, Y., Mitéran, J., Dubois, J., Heyrman, B. and Ginhac, D., An fpga-based de-
sign for real-time super resolution, In Proceedings of the 12th International Conference
on Distributed Smart Cameras (2018), ICDSC’18, Association for Computing Machinery.

3. [200] Marin, Y., Mitéran, J., Dubois, J., Heyrman, B. and Ginhac, D., An fpga-based
design for real-time super resolution, InJournal of Real-Time Image Processing (2020),
Association for Computing Machinery.
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A
Les séparateurs à vaste marge

Les Séparateurs à Vastes Marges ont été proposés comme nouvelle technique de classification en
1995 par Vapnik et al. [36]. Il s’agit d’une technique très largement utilisée en classification, en
régression et aussi en estimation de densité.

Les Séparateurs à Vastes Marges cherchent à séparer aux mieux des ensembles de données ap-
partenant à des classes différentes. La figure A.1 présente trois différents cas de répartitions et
séparations de données. En effet plusieurs cas sont possibles comme dans la figure A.1-a où les
données sont séparables linéairement, et les figures A.1-b et A.1-c ne sont pas linéairement sépa-
rables.

(a) (b) (c)

Figure A.1 – Exemple de répartitions de données : (a) linéairement séparables, (b, c) non linéaire-
ment séparables

Cette séparation est effectuée par un hyperplan. Cet hyperplan, qui correspond à une droite dans
un plan à deux dimensions, est généré, ou supporté, par certains vecteurs appartenant aux classes à
séparer. Ces vecteurs sont alors appelés vecteurs supports. Les hyperplans supports correspondent
aux frontières des classes. La marge M correspond à la distance entre les hyperplans supports.
Le but des SVM est de rechercher l’hyperplan séparateur qui permet de séparer les classes tout en
maximisant la marge M entre les classes.

A.1/ Cas linéairement séparables - Séparateurs linéaires

Pour deux classes d’échantillons linéairement séparables, chaque échantillon de l’ensemble d’ap-
prentissage est représenté par le couple (xi, yi) où xi est l’échantillon associé à l’étiquette de classe
yi, avec yi ∈ {−1; 1} pour deux classes différentes. Notons wi la normale à l’hyperplan séparateur
H qui a pour équation :
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H :
→
w ·
→
xi + b = 0 (A.1)

Figure A.2 – Principe de fonctionnement des SVM sur une classification avec deux classes et des
données séparables [165]

La méthode d’apprentissage SVM consiste à maximiser la marge M entre l’hyperplan séparateur
et les hyperplans supports H1 et H2. Les hyperplans supports ont pour équation :

H1 :
→
w ·
→
xi + b = 1 H2 :

→
w ·
→
xi + b = −1 (A.2)

Ces deux plans doivent vérifier l’inégalité donnée par l’équation A.3 suivante pour qu’aucun point
de la base d’apprentissage n’existe entre eux :

∀i ∈ [1 : n] f (
→
xi) = yi(

→
w ·
→
xi + b) ≥ 1 (A.3)

La distance entre un vecteur
→
x et l’hyperplan H et la marge M sont définis par :

d(
→
x ,H) =

f (
→

x)
→

‖w‖
M =

2
→

‖w‖
(A.4)

Pour maximiser M il faut donc minimiser
→

‖w‖. Il s’agit donc d’un problème d’optimisation qua-
dratique qui peut être résolu grâce à la méthode de Lagrange. L’optimisation de Lagrange n’est pas
explicitée. Après optimisation, la fonction de décision g(x) de décision pour un nouvel échantillon
x est donnée dans l’équation suivante :

g(
→
x ) = signe

 Nv∑
i=1

αiyi
→

S i.
→
x + b

 (A.5)

où αi sont des multiplicateurs optimaux de Lagrange. L’hyperplan séparateur est construit à partir
des vecteurs supports Nv, pour lesquelles αi , 0. Les vecteurs S i, i = 1, ...,Nv avec l’étiquette
yi ∈ {−1,+1} sont les vecteurs supports.
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A.2/ Cas non linéairement séparables - Séparateurs linéaires

Dans la plupart des cas, les problèmes de classification sont loin d’être résolus à travers une sé-
paration linéaire. Il est possible de voir (figure A.1-b) un cas où il n’est pas possible de séparer
avec une droite les données. Cependant il est possible de résoudre ce problème en introduisant
une marge souple. Cette marge permet de tolérer des erreurs de classification. Ces erreurs sont
le résultat de la présence d’échantillons du mauvais côté de la frontière de séparation lors de la
phase d’apprentissage. La marge d’erreur ςi est ajoutée à l’équation A.3, ce qui donne l’équation
suivante :

∀i ∈ [1 : n] f (
→
xi) = yi(

→
w.
→
xi + b) ≥ 1 − ςi (A.6)

Afin de maximiser la marge il faut cette fois-ci minimiser la quantité suivante :

1
2

→

‖w‖
2

+ C
n∑
i

ςi (A.7)

Où C est le coût attribué à un échantillon mal classé.
Une séparation linéaire n’est parfois plus capable de séparer correctement tous les échantillons et
il faut parfois utiliser des séparateurs non linéaires.

A.3/ Séparateurs non linéaires

Les cas non linéairement séparables utilisent une fonction de noyau non linéaire K(x, y) afin de
représenter les données dans un nouvel espace où il est possible de séparer les données par un
hyperplan. Cette fonction de noyau K est utilisée dans le problème de l’optimisation quadratique
afin de déterminer les nouveaux vecteurs supports.

g(
→
x ) = signe

 Nv∑
i=1

αiyiK(
→

S i,
→
x ) + b

 (A.8)

La forme de K(x, y) est pour la majorité des cas choisie de manière empirique selon l’application
et la répartition des données. Pour information, les trois principales formes de K sont :

— Fonction de base radiale gaussienne :K(
→
x ,
→
y ) = e(γ‖

→
x−
→
y ‖2)

— Noyau Polynomial :K(
→
x ,
→
y ) =

[
γ(
→
x .
→
y ) + θ

]q

— Noyau Sigmoïde ou tangent hyperbolique :K(
→
x ,
→
y ) = tanh

[
γ(
→
x .
→
y ) − θ

]
Les différents paramètres des fonctions noyau (γ, θ, q) sont eux aussi à optimiser en fonction de
l’application





B
Génération du modèle de décision

Le modèle de décision est généré automatiquement avec un outil logiciel développé au sein du
laboratoire. Cet outil permet de tester différents classifieurs, de fournir une estimation de l’erreur
globale de classification, réaliser une sélection d’attributs et générer automatiquement le modèle de
décision. Le modèle de décision est généré sous différentes formes possibles en fonction du choix
du classifieur et du nombre d’attributs. On peut noter que la structuration du modèle est réalisée
dans l’objectif d’une implantation matérielle. Le modèle peut ainsi être généré sous un format
permettant le stockage dans une mémoire ROM ,directement compatible avec les blocs mémoires
embarqués au sein d’un FPGA (section B.1), mais également sous la forme d’une structure dans
un fichier C++ pour la validation logicielle (section B.1.1).

B.1/ Fichiers Rom

L’outil permet de générer directement le modèle de décision pour qu’il soit compatible avec le
fichier de configuration d’une mémoire ROM présente dans les FPGA de Xilinx. Une partie du
fichier de configuration "COE" est présenté dans le code B.1. Il s’agit d’un exemple pour la confi-
guration d’une mémoire avec 216 adresses. Ce fichier correspond à un modèle de décision compre-
nant en entrée deux attributs codés sur 8 bits, et un bit de sortie correspondant à la classe de sortie.
Seul un extrait est présenté.

m e m o r y _ i n i t i a l i z a t i o n _ r a d i x = 2 ;
m e m o r y _ i n i t i a l i z a t i o n _ v e c t o r = 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 ,
0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 ,
0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 ,
0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 ,
1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 ,
1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 ,
1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 ,
1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 ,
0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 ,
0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 ,
0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 ,
1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 ,
1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 ,
1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 ,
1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 ,
0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 ,
0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 ,
0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 1 , 1 ,
1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 ,
1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 ,
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1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 ,
1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 1 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 ,
0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 ,
0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0

Code B.1 – Extrait du fichier mem.coe

B.1.1/ Fichiers C++

Les codes suivants sont générés automatiquement par l’outil développé dans notre laboratoire.
Ces codes sont générés pour un modèle de décision nécessitant deux attributs en entrée et une
seule classe en sortie. Lorsque la base d’apprentissage est modifiée et que le nombre d’attributs
ne change pas, alors seul le fichier d’en-tête C++ DefTabBoost.h, présenté dans le code B.3, est
mis à jour. Les autres codes ne sont pas modifiés et la structure du programme reste exactement la
même.

# i n c l u d e " BoostHardware . h "

c h a r t o p ( u n s i g n e d c h a r a , u n s i g n e d c h a r b )
{

# pragma HLS INTERFACE a p _ c t r l _ n o n e p o r t = r e t u r n
u n s i g n e d c h a r x [ 2 ] ;
x [0 ]= a ;
x [1 ]= b ;
CBoostHardware b o o s t _ I P ;
r e t u r n b o o s t _ I P . F i n a l C l a s s R e c t a n g l e ( x ) ;

}

Code B.2 – Extrait du fichier top.cpp

Dans le fichier DefTabBoost.h (code B.3), les coefficients MonAlpha[i] sont les α de l’équation
3.16 ; les Borne[i] sont les seuils définis dans les h et le Type[i] détermine le sens de seuillage. Les
BornesInf et BornesSup ne sont pas utilisés dans notre cas.

# pragma once
# d e f i n e NBITERATION 50
# d e f i n e CONSTNPAR 2

s t a t i c u n s i g n e d c h a r MonAlpha [50]={
2 5 3 , 2 5 5 , 1 3 9 , 1 2 2 , 1 3 2 , 1 1 0 , 1 0 8 , 1 1 4 , 7 2 , 8 1 , 6 4 , 9 4 , 6 8 , 6 1 , 5 7 , 4 6 , 5 2 , 5 8 , 4 1 , 4 2 , 5 7 , 3 3 , 3 5 , 5 4 ,
4 4 , 3 0 , 3 8 , 3 5 , 3 0 , 2 9 , 4 8 , 4 3 , 4 0 , 3 7 , 1 9 , 3 6 , 5 2 , 4 5 , 3 9 , 3 1 , 2 6 , 3 8 , 3 0 , 1 9 , 3 4 , 3 2 , 2 5 , 2 3 , 2 1 , 3 6 } ;

s t a t i c f l o a t Borne [50]={
0 . 2 5 4 9 0 2 , 0 . 2 6 6 6 6 7 , 0 . 2 1 5 6 8 6 , 0 . 1 1 7 6 4 7 , 0 . 1 2 1 5 6 9 , 0 . 2 8 2 3 5 3 , 0 . 0 9 4 1 1 8 , 0 . 0 9 0 1 9 6 , 0 . 2 8 2 3 5 3 ,
0 . 3 4 1 1 7 6 , 0 . 0 4 7 0 5 9 , 0 . 1 8 0 3 9 2 , 0 . 0 7 4 5 1 0 , 0 . 1 3 3 3 3 3 , 0 . 0 5 4 9 0 2 , 0 . 1 8 0 3 9 2 , 0 . 0 9 0 1 9 6 , 0 . 1 2 9 4 1 2 ,
0 . 0 4 7 0 5 9 , 0 . 3 3 3 3 3 3 , 0 . 3 5 6 8 6 3 , 0 . 2 5 4 9 0 2 , 0 . 0 7 8 4 3 1 , 0 . 3 3 7 2 5 5 , 0 . 3 4 1 1 7 6 , 0 . 0 8 6 2 7 5 , 0 . 1 8 0 3 9 2 ,
0 . 0 9 0 1 9 6 , 0 . 1 8 0 3 9 2 , 0 . 0 3 5 2 9 4 , 0 . 1 0 1 9 6 1 , 0 . 0 3 1 3 7 3 , 0 . 1 2 1 5 6 9 , 0 . 0 8 6 2 7 5 , 0 . 1 8 0 3 9 2 , 0 . 3 3 7 2 5 5 ,
0 . 0 6 2 7 4 5 , 0 . 3 3 7 2 5 5 , 0 . 3 8 0 3 9 2 , 0 . 0 2 7 4 5 1 , 0 . 0 7 4 5 1 0 , 0 . 3 4 1 1 7 6 , 0 . 3 8 4 3 1 4 , 0 . 2 5 8 8 2 4 , 0 . 1 8 8 2 3 5 ,
0 . 2 5 0 9 8 0 , 0 . 1 9 2 1 5 7 , 0 . 1 4 5 0 9 8 , 0 . 0 9 4 1 1 8 , 0 . 1 3 7 2 5 5 } ;

s t a t i c i n t Type [50]={
1 , −1 ,1 , −1 ,1 ,1 , −1 ,1 ,1 , −1 , −1 ,1 , −1 ,1 , −1 ,1 , −1 ,1 , −1 ,1 , −1 ,1 ,1 ,1 , −1 , −1 ,1 , −1 ,1 , −1 ,1 , −1 ,1 ,
−1 , 1 ,1 ,1 ,1 , −1 , −1 ,1 ,1 , −1 ,1 , −1 ,1 , −1 ,1 , −1 ,1} ;

s t a t i c u n s i g n e d c h a r B o r n e I n f [ 1 ] ;
s t a t i c u n s i g n e d c h a r BorneSup [ 1 ] ;
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Code B.3 – Extrait du fichier DefTabBoost.h généré automatiquement pour un apprentissage donné

# i n c l u d e " BoostHardware . h "
# i n c l u d e " DefTabBoost . h "

CBoostHardware : : CBoostHardware ( vo id )
{
}

CBoostHardware : : ~ CBoostHardware ( vo id )
{
}

i n t CBoostHardware : : MyPred ic t ( i n t t , f l o a t *x )
{

i n t r e s ;
f l o a t v a l=x [ t ] ;
f l o a t Bor= Borne [ t ] ;

i f ( Type [ t ]==1)
{

i f ( ( Bor−v a l ) >=0.0) r e s =1; e l s e r e s =0;
}
e l s e
{

i f ( ( Bor−v a l ) >0.0 ) r e s =0; e l s e r e s =1;
}
r e t u r n r e s ;

}

c h a r CBoostHardware : : F i n a l C l a s s ( f l o a t *x )
{

f l o a t C l a s s e F i n a l e = 0 . 0 ;
SBoos tOutpu t F in ;
u n s i g n e d c h a r c f ;
i n t t , v ;
F i n a l C l a s s _ l a b e l 2 : f o r ( t =0; t <NBITERATION ; t ++)
{

v = MyPred ic t ( t , x ) ;
i f ( v==1) C l a s s e F i n a l e +=MonAlpha [ t ] ;
e l s e C l a s s e F i n a l e +=−MonAlpha [ t ] ;

}
i f ( C l a s s e F i n a l e <0 . 0 ) c f = −1.0; e l s e c f = 1 . 0 ;
r e t u r n c f ;

}

i n t CBoostHardware : : M y P r e d i c t R e c t a n g l e ( i n t t , u n s i g n e d c h a r *x )
{

i n t e x t =0;
i n t TypeLocal ;
i n t i d x= t *CONSTNPAR;
TypeLocal=Type [ i d x ] ;

M y P r e d i c t R e c t a n g l e _ l a b e l 0 : f o r ( i n t p a r =0; par <CONSTNPAR; p a r ++)
{

i f ( x [ p a r ]< B o r n e I n f [ i d x ] ) { e x t =1; b r e a k ; }
i f ( x [ p a r ]> BorneSup [ i d x ] ) { e x t =1; b r e a k ; }
i d x ++;

}
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i f ( e x t ==0) r e t u r n TypeLocal ; e l s e r e t u r n −TypeLocal ;
}

c h a r CBoostHardware : : F i n a l C l a s s R e c t a n g l e ( u n s i g n e d c h a r *x )
{

i n t C l a s s e F i n a l e =0;
SBoos tOutpu t F in ;
c h a r c f ;
i n t t , v ;

F i n a l C l a s s R e c t a n g l e _ l a b e l 1 :
f o r ( t =0; t <NBITERATION ; t ++)
{

v = M y P r e d i c t R e c t a n g l e ( t , x ) ;
i f ( v==1) C l a s s e F i n a l e +=( i n t ) MonAlpha [ t ] ;
e l s e C l a s s e F i n a l e +=−( i n t ) MonAlpha [ t ] ;

}
i f ( C l a s s e F i n a l e <0 . 0 ) c f = −1.0; e l s e c f = 1 . 0 ;
r e t u r n c f ;

}

Code B.4 – Extrait du fichier BoostHardware.cpp valable quel que soit le résultat de l’apprentis-
sage

# pragma once

# i n c l u d e " S t r u c t B o o s t . h "

c l a s s CBoostHardware
{
p u b l i c :

CBoostHardware ( vo id ) ;
~ CBoostHardware ( vo id ) ;

i n t MyPred ic t ( i n t t , f l o a t *x ) ;
i n t M y P r e d i c t R e c t a n g l e ( i n t t , u n s i g n e d c h a r *x ) ;
c h a r F i n a l C l a s s ( f l o a t *x ) ;
c h a r F i n a l C l a s s R e c t a n g l e ( u n s i g n e d c h a r *x ) ;

} ;

Code B.5 – Extrait du fichier BoostHardware.h

# pragma once

s t r u c t SHyperp lan
{

f l o a t Borne ;
i n t Par ;
f l o a t E r r o r ;
i n t Type ;

} ;

s t r u c t S H y p e r I n t e r
{

f l o a t B o r n e I n f ;
f l o a t BorneSup ;
f l o a t E r r o r ;
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i n t Par ;
i n t Type ;

} ;

s t r u c t SBoos tOutpu t
{

i n t c f ;
f l o a t F o u t p u t ;

} ;

s t r u c t S H y p e r I n t e r H a r d
{

f l o a t B o r n e I n f ;
f l o a t BorneSup ;
i n t Type ;

} ;

s t r u c t SHyperInterHardBYTE
{

u n s i g n e d c h a r B o r n e I n f ;
u n s i g n e d c h a r BorneSup ;
c h a r Type ;

} ;

Code B.6 – Extrait du fichier StructBoost.h

B.1.2/ Transcodage et directives

Le fichier code B.7 présente les directives ajoutés aux différents fichiers C++. Ces directives ont
été ajoutées manuellement pour accélérer le traitement. En effet, il existe différentes boucles ce
qui augmente les latences d’exécution. Il existe deux manières d’ajouter une directive à une partie
du code :

— Ajouter à l’aide de #pragma HLS directive ;
— ajouter directement, à l’aide d’un clique droit une directive.

# ###########################################################
## T h i s f i l e i s g e n e r a t e d a u t o m a t i c a l l y by Vivado HLS.
## P l e a s e DO NOT e d i t i t .
## C o p y r i g h t (C) 2015 X i l i n x I n c . A l l r i g h t s r e s e r v e d .
# ###########################################################
s e t _ d i r e c t i v e _ u n r o l l " C B o o s t H a r d w a r e : : F i n a l C l a s s / F i n a l C l a s s _ l a b e l 0 "
s e t _ d i r e c t i v e _ u n r o l l " C B o o s t H a r d w a r e : : F i n a l C l a s s / F i n a l C l a s s _ l a b e l 1 "
s e t _ d i r e c t i v e _ u n r o l l " C B o o s t H a r d w a r e : : M y P r e d i c t R e c t a n g l e /

M y P r e d i c t R e c t a n g l e _ l a b e l 2 "
s e t _ d i r e c t i v e _ u n r o l l " C B o o s t H a r d w a r e : : F i n a l C l a s s R e c t a n g l e /

F i n a l C l a s s R e c t a n g l e _ l a b e l 3 "
s e t _ d i r e c t i v e _ p i p e l i n e " C B o o s t H a r d w a r e : : F i n a l C l a s s R e c t a n g l e "
s e t _ d i r e c t i v e _ u n r o l l " C B o o s t H a r d w a r e : : F i n a l C l a s s "
s e t _ d i r e c t i v e _ p i p e l i n e " C B o o s t H a r d w a r e : : F i n a l C l a s s / F i n a l C l a s s _ l a b e l 0 "
s e t _ d i r e c t i v e _ i n t e r f a c e −mode ap_none " t o p " a
s e t _ d i r e c t i v e _ i n t e r f a c e −mode ap_none " t o p " b
s e t _ d i r e c t i v e _ p i p e l i n e " C B o o s t H a r d w a r e : : M y P r e d i c t "
s e t _ d i r e c t i v e _ u n r o l l " C B o o s t H a r d w a r e : : F i n a l C l a s s / F i n a l C l a s s _ l a b e l 4 "

Code B.7 – Extrait du fichier directives.tcl

Les directives utilisées sont les suivantes :
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— set_directive_interface -mode ap_none : elle permet de définir les variables a et
b du fichier top comme des "ports".

— set_directive_unroll : elle permet de transformer une boucle en une multitude de
copies du corps de la boucle. Cela crée autant de copie qu’il y a d’itération. Cette directive
est appliquée lorsque les itérations de la boucle ne sont pas indépendantes les unes des
autres.

— set_directive_pipeline : elle permet de diminuer les latences entre deux itérations
consécutives. Cela est possible lorsque pour chaque itérations d’une boucle plusieurs exé-
cutions consécutives sont réalisées.

Les indications entre guillemets permettent d’indiquer où sont appliquées les directives.
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