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« Je crois que je vois mieux le jour parce que les couleurs sont franches.
Je crois que les objets ont une couleur, mais les objets n’ont pas de
couleurs, ils ont des consistances qui captent la lumière de manière dif-
férente. Je sais qu’il n’y a pas de différence entre ce que je sais être une
illusion d’optique, une ombre trompeuse et le vert avéré d’une feuille.
Il n’y pas de différence parce que si la lumière change les deux dispa-
raissent. La première illusion est seulement plus fragile que la seconde.

Si, à la faveur du hasard de la distribution des rôles, dans l’ombre, je
deviens un animal, la couleur pour moi disparaît aussi sûrement qu’a
disparu la bleu du ciel quelques instants plus tôt, à la tombée de la nuit
lorsque j’étais un homme.

Le monde n’est que ma perception et ma perception, ce que je suis.

Je suis l’illusion du monde qui est mon illusion.

Si ça ne change rien, de moi ça change tout. »
Samuel ZAOUI, Omnivore, Ch.15 (extrait)
c© Edition de l’Aube (2009)





Remerciements

Ces travaux de thèse ont été réalisés au sein du Laboratoire d’Électronique, Informatique et
Image (Le2i), Unité Mixte de Recherche (UMR CNRS 5158), Université de Bourgogne.

Ce travail de trois années n’a pas pu s’effectuer seul. De nombreuses personnes m’ont cô-
toyé, encouragé, aidé, soutenu et supporté. Je tiens à remercier ici certaines d’entre elles.

Tout d’abord je tiens à remercier mes parents, pour l’éducation qu’ils m’ont dispensé et pour
toujours avoir cru en moi, ainsi que ma famille, pour m’avoir aidé et soutenu durant les plus dur
moment et plus simplement pour avoir été présent à mes côtés et dans mon Cœur.

Je voudrais remercier le Ministère de l’enseignement supérieur, pour m’avoir permis de
bénéficier d’une bourse de thèse ainsi l’IFS (Institut für Steinkonservierung 1) pour avoir mis à
notre disposition des objets du patrimoine et nous avoir renseigné sur ces objets.

Je remercie Jean-Marie BILBAULT, directeur du laboratoire et Pierre GOUTON, responsable
de la cellule M2D+, pour m’avoir permis d’effectuer ma thèse dans de bonnes conditions au
sein du laboratoire Le2i.

Yvon VOISIN a assuré la direction scientifique de cette thèse, il a toujours su trouver du
temps libre dans son emploi du temps chargé pour m’écouter, me conseiller, me soutenir et
m’encourager. Alamin MANSOURI m’a encadré et supporté durant toute cette période. Je le
remercie pour sa patience, son écoute et son calme. Tadeusz SLIWA a également mis son temps
et son savoir à notre disposition pour nous aider tout au long de ce travail.

Pierre BONTON et Abderahim ELMOATAZ ont accepté d’être les rapporteurs de cette thèse,
je leur sais gré pour leurs remarques constructives qui ont permis d’améliorer ce manuscrit. Je
tiens à exprimer ici ma gratitude à Franck MARZANI qui m’a fait l’honneur de présider le jury
de soutenance. Sylvie TREUILLET a bien voulu être examinatrice lors de la soutenance et a
montré son intérêt pour mon travail, je la remercie pour ses remarques enrichissantes.

Toujours au sein du laboratoire, je tiens également à remercier Ludovic JOURNAUX, qui
a été à l’origine de mon intérêt au domaine de la recherche, ainsi que Irène FOUCHEROT et
Stéphane BINCZACK, pour m’avoir encouragé dans cette voie. Pour l’aide et les informations
apportées, ainsi que leurs bons conseils et leur bonne humeur, je tiens à remercier Fabrice MAI-
RESSE, Cédric BLANCHARD et Steven LE MOAN.

Pour terminer je tiens à remercier toutes les personnes, connaissances et amis que j’ai côtoyé
durant ces trois années et qui ont apporté leurs teintes dans cette fresque chromatique.

1. http ://www.ifs-mainz.de





Table des matières

Remerciements iii

Introduction générale 1

I Concept d’un scanner 3D multispectral 3
I.A Motivation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
I.B Contexte général . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

I.B.1 Imagerie multispectrale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
I.B.2 Mesures 3D . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

I.C Système intégré d’acquisition 3D multispectral . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
I.C.1 Description du système . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
I.C.2 Calibrages du système proposé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

I.C.2.a Calibrage géométrique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
I.C.2.b Calibrage spectral . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

I.D Protocole d’acquisition . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
I.E Reconstruction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

I.E.1 Reconstruction géométrique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
I.E.2 Reconstruction spectrale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
I.E.3 Résultats de reconstructions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

I.F Simulation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
I.G Format des données acquises . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
I.H Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

II Représentation des données 3D spectrales 27
II.A Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
II.B Maillages 3D . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

II.B.1 Triangulation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
II.B.2 Géométrie et connectivité des maillages 3D . . . . . . . . . . . . . . . 30
II.B.3 Attributs des maillages . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

II.B.3.a Attributs géométriques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
II.B.3.b Attributs d’apparence . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

II.B.4 Les différents types de maillages . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
II.B.5 Concepts de base associés aux maillages . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

II.C Compression appliquée aux objets 3D spectraux . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
II.D Conclusions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

III Compression des images spectrales 43
III.A Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

III.A.1 Propriétés des images spectrales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
III.A.2 Notions sur la compression . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

III.B État de l’art en compression des images spectrales . . . . . . . . . . . . . . . . 47
III.B.1 Compression par quantification vectorielle . . . . . . . . . . . . . . . 47
III.B.2 Compression par transformée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49



vi Table des matières

III.B.3 Compression par quantification vectorielle et transformée . . . . . . . 50
III.C Le standard de compression JPEG 2000 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

III.C.1 Principe du JPEG 2000 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
III.C.2 Précisions sur la transformée en ondelettes du JPEG 2000 . . . . . . . 51

III.D Strategies de compression . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
III.D.1 Décorrelation spectrale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
III.D.2 Première stratégie – Multi-2D . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
III.D.3 Seconde stratégie – Full 3D . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55
III.D.4 Troisième stratégie – Hybrid . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

III.E Cadre d’évaluation de la compression . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56
III.E.1 Métriques issues du traitement du signal . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

III.E.1.a RRMSE (Relative Root Mean Square Error). . . . . . . . . . 58
III.E.1.b MAE (Mean Absolute Error). . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
III.E.1.c MAD (Maximum Absolute Distortion). . . . . . . . . . . . . 58

III.E.2 Métriques orientées spectral . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
III.E.2.a GFC (Goodness of Fit Coefficient). . . . . . . . . . . . . . . 58
III.E.2.b Fidélité Spectrale Fλ. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59
III.E.2.c MSA (Maximum Spectral Angle). . . . . . . . . . . . . . . . 59

III.E.3 Métrique statistico-perceptive . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59
III.E.4 Métrique orientée classification . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59
III.E.5 Représentation des résultats des métriques . . . . . . . . . . . . . . . . 60

III.F Validation des stratégies de compression . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60
III.F.1 Experience 1 – Décorrélation spectrale par ACP. . . . . . . . . . . . . 61

III.F.1.a Description . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
III.F.1.b Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

III.F.2 Experience 2 – Pondération des bandes spectrales. . . . . . . . . . . . 63
III.F.2.a Description . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63
III.F.2.b Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

III.F.3 Experience 3 – Ondelettes anisotropes. . . . . . . . . . . . . . . . . . 63
III.F.3.a Description . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63
III.F.3.b Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

III.F.4 Experience 4 – Variation des dimensions spatiales. . . . . . . . . . . . 64
III.F.4.a Description . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
III.F.4.b Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

III.F.5 Experience 5 – Variation de la dimension spectrale. . . . . . . . . . . . 64
III.F.5.a Description . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
III.F.5.b Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

III.F.6 Experience 6 – Compression par tuilage. . . . . . . . . . . . . . . . . 69
III.F.6.a Description . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69
III.F.6.b Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

III.G Discussion du temps et de la mémoire utilisés pour la compression . . . . . . . 79
III.H Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80
III.I Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81



Table des matières vii

IV Compression adaptative 83
IV.A Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84
IV.B Principe de l’analyse multirésolution - Théorie sur les ondelettes . . . . . . . . 84

IV.B.1 Transformée en ondelettes continue . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85
IV.B.2 Transformée en ondelettes discrète . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86

IV.C Description de l’analyse multirésolution proposée . . . . . . . . . . . . . . . . 86
IV.D Validation expérimentale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91

IV.D.1 Données et expérimentations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91
IV.D.2 Cadre d’évaluation de la compression . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91
IV.D.3 Résultats et discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91

IV.E Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92

Conclusion générale 97

Bibliographie 99

Résumé 109

Abstract 111





Liste des figures

I.1 Le métamérisme est le phénomène par lequel deux surfaces, paraissant de même
couleur sous un certain éclairage ou illuminant, peuvent paraître de couleurs
différentes sous un autre éclairage. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

I.2 Une partie de l’image MoffettField issue du capteur AVIRIS. De gauche à
droite : image monochrome, image couleur RVB et image hyperspectrale. . . . 6

I.3 Une image multi/hyperspectrale. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
I.4 Principe de l’acquisition multispectrale. La scène est acquise par la caméra mo-

nochrome à travers les différents filtres. Le résultats donne l’image multispec-
trale de la scène. Pour chaque point de la scène acquise, on peut remonter au
spectre de réflectance. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

I.5 Scanner 3D multispectral. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
I.6 Vues de la caméra. Vue extérieur (a) et vue intérieure (b). . . . . . . . . . . . . 10
I.7 Exemple d’une image de PLU présentant des défauts de vignettage (1) et de

taches de poussières ou de traces de doigts sur l’optique (2). . . . . . . . . . . 13
I.8 Profil de la ligne dessinée sur la figure I.7. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
I.9 Principe du scanning actif utilisé par le scanner 3D multispectral. . . . . . . . . 15
I.10 Image de la ligne déformée par l’objet scanné et profil de la ligne horizontale. . 16
I.11 Modèle spectral de l’acquisition. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
I.12 Résultat du scanning à l’aide du scanner 3D multispectral : (a) nuage de point,

(b) surface triangulée, (c) résultat du scanner professionnel Minolta VIVID-910. 20
I.13 Comparaison entre les modèles reconstruits issues du scanner 3D multispectral

et du scanner professionnel Minolta VIVID-910 : (a) vue de devant, (b) vue de
côté (c) vue arrière. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

I.14 Exemple de spectres reconstruits : (a) méthode de référence, (b) Deuxième
structure en cascade. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

I.15 Quelques illuminants standard du CIE. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
I.16 Fonctions colorimétriques du système RVB. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
I.17 Simulation d’illuminant : (a) illuminant A du CIE et (b) illuminant D65 du CIE. 23
I.18 Simulation de l’objet reconstruit dans un navigateur Web. . . . . . . . . . . . . 24

II.1 Exemple d’un nuage de points 3D et du modèle triangulé associé. . . . . . . . 28
II.2 Triangulation d’une image de profondeur. Gauche : le voisinage d’un point de la

grille. Des polygones rectangulaires sont d’abord créés (centre), puis les faces
triangulaires en fonction de la profondeur des points (droite). . . . . . . . . . . 29

II.3 Un tétraèdre et son complexe simplicial. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
II.4 Objet 3D coloré. Les attributs de couleurs sont définis pour chaque sommet du

maillage. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
II.5 Objet 3D texturé. L’image de texture (b) est plaquée sur le modèle numérique

de terrain (a) pour donner le modèle texturé ou habillé (c). . . . . . . . . . . . 32
II.6 Exemple de voisinages sur un maillage M = (V ,K) avec (a) voisinage

N ({i},K) d’un sommet {i}, (b) voisinage N ({i, j},K) d’une arête {i, j}, et
(c) voisinage N ({i, j, k},K) d’une face {i, j, k}. . . . . . . . . . . . . . . . . 33

II.7 Différents types topologiques de maillage triangulaires. . . . . . . . . . . . . . 33



x Liste des figures

II.8 Exemples de maillages (a) à variété uniforme orientable, (b) à non-variété non-
orientable, et (c) à non-variété orientable. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

II.9 Une sphère (a), un tore (b), et un maillage en forme de huit (c). . . . . . . . . . 35
II.10 Détail d’un maillage. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
II.11 Exemple de paramétrisation de maillage avec l’objet 3D Nefertiti. (a) maillage

d’origine, (b) contour utilisé pour la paramétrisation (en rouge), (c) projection
2D du maillage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

II.12 Suite à la paramétrisation du maillage Nefertiti les coordonnées de chaque som-
met sont stockés sur une image géométrique correspondante. Image géomé-
trique de, (a) 32× 32 pixels, (b) 64× 64 pixels et (c) 128× 128 pixels. . . . . 37

II.13 Exemple de paramétrisation de maillage avec l’objet 3D Nefertiti. (a) maillage
d’origine, (b) contour utilisé pour la paramétrisation (en rouge), (c) projection
2D du maillage. Image géométrique et maillage reconstruit dans le cas d’images
géométriques de, (d) 32× 32 pixels, (e) 64× 64 pixels et (f) 128× 128 pixels. 38

II.14 Exemple de paramétrisation de maillage avec l’objet 3D David. (a) maillage
d’origine, (b) contour utilisé pour la paramétrisation (en rouge), (c) projection
2D du maillage. Image géométrique et maillage reconstruit dans le cas d’images
géométriques de, (d) 32× 32 pixels, (e) 64× 64 pixels et (f) 128× 128 pixels. 39

II.15 Paramétrisation d’un objet 3D spectral représentant une peinture murale. (a) vue
de dessus de l’objet et (b) représentation montrant la profondeur du maillage de
l’objet. (c) contour utilisé pour la paramétrisation (en rouge) et (d) projection
2D du maillage. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

II.16 Reconstructions d’un objet 3D spectral représentant une peinture murale en uti-
lisant des images géométrique de (a) 32 × 32 pixels, (a) 64 × 64 pixels et (c)
128× 128 pixels. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

III.1 Différentes considérations des données des images spectrales. (a) ensemble de
plans, (b) ensemble de vecteurs et (c) ensemble d’éléments indépendants. . . . 45

III.2 Schéma général d’un système de compression. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
III.3 Exemple d’une quantification vectorielle sur (a) une mire ColorChecker c©. (a)

image originale (visualisation de l’image originale par selection de trois bandes
spectrales les plus proches du système RVB pour une représentation couleur).
Représentation de la cartes des indices (b) d’une quantification avec vingt
classes et (c) d’une quantification avec cinquante classes. . . . . . . . . . . . . 48

III.4 Diagramme du JPEG 2000. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
III.5 Transformée en ondelettes 2D. Schéma de décomposition classique en sous

bandes, avec : LL, coefficients d’approximation ; HL, coefficients de détails
verticaux ; LH, coefficients de détails horizontaux ; HH, coefficients de détails
diagonaux. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

III.6 Transformés en ondelettes de l’image Barbara. . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
III.7 Topologie en arbre (a) de la transformée en ondelettes et (b) du codeur SPIHT. . 52
III.8 Schéma des trois stratégies de compression étudiés. . . . . . . . . . . . . . . . 55
III.9 Représentation graphique de la décomposition en ondelette 3D utilisée dans la

stratégie Full 3D (trois niveaux de décomposition) . . . . . . . . . . . . . . . . 56



Liste des figures xi

III.10Représentation graphique de la décomposition en ondelette 3D hybride car-
rée/rectangulaire utilisée dans la stratégie Hybride (trois niveaux de décompo-
sition). Décompositions spatiales (a) suivies par les décompositions spectrales
(b) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

III.11Images spectrales utilisées dans nos expériences. Les images (a) et (b) pro-
viennent de nos acquisitions, les images (c–f) proviennent du capteur AVIRIS,
et les images (g–i) proviennent de la base de données de l’université de Joensuu. 62

III.12Expériences 1 et 2. Stratégie Multi-2D. Résultats de compression en terme de
PSNR pour les images : Hand, WomanFace et WomanReading avec (a) 32 et (b)
64 bandes spectrales. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

III.13Expériences 2 et 3. Stratégie Full 3D. Résultats de compression en terme de
PSNR pour les images : Hand, WomanFace et WomanReading avec (a) 32 et (b)
64 bandes spectrales. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

III.14Expériences 1, 2 et 3. Stratégie Hybride. Résultats de compression en terme de
PSNR pour les images : Hand, WomanFace et WomanReading avec (a) 32 et (b)
64 bandes spectrales. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

III.15Expérience 4. Résultats de compression en termes de PSNR pour les images
Cuprite, SanDiego, JasperRidge and MoffettField avec 32 bandes spectrales. . . 68

III.16Expérience 4. Résultats de compression en termes de PSNR pour 32 bandes
spectrales de l’image Cuprite de dimensions spatiales 64×64, 128×128, 256×
256 et 512× 512 pixels. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

III.17Expérience 4. Résultats de compression en termes de PSNR pour l’image San-
Diego composée de 32, 64, 96, 128, 160 et 192 bandes spectrales. . . . . . . . 70

III.18Expérience 5. Résultats de compression en termes de PSNR pour l’image San-
Diego de dimensions spatiales 64× 64 pixels. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

III.19Expérience 5. Résultats de compression en termes de PSNR pour l’image San-
Diego de dimensions spatiales 96× 96 pixels. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

III.20Expérience 5. Résultats de compression en termes de PSNR pour l’image San-
Diego de dimensions spatiales 128× 128 pixels. . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

III.21Expérience 5. Résultats de compression pour l’image SanDiego composée de
32, 64, 96, 128, 160 et 192 bandes spectrales avec un bitrate de 1 bpp. . . . . . 74

III.22Expérience 6. Comparaison entre les méthodes de compression par tuilage et
classique (image complète) pour l’image Cuprite avec 32 bandes spectrales. . . 77

III.23Expérience 6. Exemples de résultats de compression par tuiles (stratégie de
compression hybride). (a) bande neuf de l’image Cuprite à un bitrate de
0,0625 bpp, (b) la même bande de l’image à un bitrate de 0,5 bpp. Pour un
bitrate de 0,0625 bpp la création de contours virtuel entre les tuiles ainsi qu’un
flou spatial peuvent être remarqués. Ces deux effets ne sont plus visible pour un
bitrate de 0,5 bpp. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

IV.1 Schéma fonctionnel du lifting scheme. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
IV.2 Résultats de compression sur l’image Cuprite de dimensions spatiale 64 × 64,

128× 128 et 256× 256 pixels en termes de PSNR (a) et fidélité spectrale (b). . 93
IV.3 Résultats de compression sur l’image Cuprite de dimensions spatiale 64 × 64,

128× 128 et 256× 256 pixels en termes de UIQI (a) et K-means (b). . . . . . . 94





Liste des tableaux

I.1 Valeurs minimale, maximale, moyenne et écart-type des erreurs de calibrage
exprimées en pixel. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

III.1 Expérience 5. Résultats de compression en termes de pourcentage de pixels
mal classés avec une classification par K-means pour l’image SanDiego avec
un bitrate de 1 bpp. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

III.2 Expérience 6. Résultats statistiques en termes de GFC pour la stratégie Multi-
2D. En haut, résultats de compression par tuiles, en bas, résultats de compres-
sion de l’image complète. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

III.3 Expérience 6. Résultats statistiques en termes de GFC pour la stratégie Full 3D.
En haut, résultats de compression par tuiles, en bas, résultats de compression de
l’image complète. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

III.4 Expérience 6. Résultats statistiques en termes de GFC pour la stratégie Hybride.
En haut, résultats de compression par tuiles, en bas, résultats de compression de
l’image complète. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78





Introduction générale

La couleur que perçoit l’œil humain ne représente qu’une petite partie du spectre lumineux,
elle est dépendante d’une source lumineuse et peut varier avec elle. La grande majorité des
systèmes d’imagerie actuelle reprend le principe de la vision humaine, apportant les mêmes
limitations que pour l’œil. Bien que suffisant dans le domaine de la visualisation, les images
couleurs fournissent des informations très limitées. Dans le cadre actuel des technologies, les
données utilisées doivent être de plus en plus précises et fournir un maximum d’information.
L’imagerie multispectrale permet de répondre au besoin de précision sur l’information spec-
trale. Cette technique permet de s’affranchir de la source lumineuse utilisée ainsi que de l’ob-
servateur peremttant d’obtenir une information plus riche qu’un simple système couleur. La
réflectance spectrale ainsi est une information physique de l’objet étudié.

Dans le domaine de la reconstruction d’objets tridimensionnels et de la métrologie, les sys-
tèmes basés sur la vision deviennent de plus en plus utilisés. On peut différentier les systèmes
passifs qui utilisent plusieurs capteurs de type caméra pour acquérir la scène dans laquelle se
trouvent le ou les objets à mesurer et les systèmes actifs qui consistent à remplacer l’une des
caméras dans un système passif par un dispositif émettant une lumière structurée en direction de
la scène. Cette lumière crée une sorte de texture sur la surface de la scène qui peut être acquise
par la ou les caméras. On peut remonter au modèle 3D à partir de l’image projetée et des images
acquises. De nombreux types de lumière structurée ont déjà été étudiés. Dans ce cadre et depuis
quelques années, l’utilisation de systèmes composés d’une caméra et d’un projecteur vidéo a
fait son apparition.

Jusqu’à présent, les systèmes utilisant un couple stéréoscopique (projecteur/caméra), sont
équipés d’une caméra en niveaux de gris ou couleur. L’intérêt principal de la couleur par rapport
aux niveaux de gris, est de pouvoir différencier des motifs géométriquement similaires par un
codage couleur, ainsi que permettre une mise en correspondance plus facile des points. De plus,
on peut associer à chaque point une information couleur. Toutefois, cette connaissance peut être
fortement biaisée à cause du nombre limité de plans colorimétriques (trois), ainsi qu’à cause du
métamérisme.

Dans le premier chapitre de cette thèse, nous présentons le concept de scanner 3D multis-
pectral, basé sur un couple stéréoscopique composé d’une caméra multispectrale et d’un vidéo-
projecteur générant une lumière structurée. Ce système permet, en plus de fournir l’information
spatiale, d’y associer une information précise sur la réflectance spectrale de l’objet scanné en
utilisant le même appareil d’acquisition. Le fait d’utiliser un seul appareil d’acquisition per-
met de s’affranchir des problèmes de mise en correspondance inhérents aux systèmes existants.
Ce système nécessite un ensemble de calibrages (géométrique et spectrale) avant de pouvoir
réaliser le scanning d’objets 3D.

L’acquisition permet d’obtenir un ensemble de points 3D ainsi que les spectres de réflec-
tance associés. Ces données n’étant pas directement exploitables, pour visualiser l’objet numé-
rique, il est nécessaire de réaliser un maillage à partir de ce nuage de points. Dans le deuxième
chapitre, nous abordons les différentes possibilités qui nous sont offertes, ainsi que le choix du
codage de ces objets, que nous appelons objets 3D spectraux, avant de choisir une méthode de
stockage basée sur une image géométrique et une image spectrale.

L’image spectrale utilisée dans ce format de stockage contient toutes les informations de
réflectance de l’objets 3D spectral, nécessitant un espace mémoire conséquent, rendant pro-
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blématique son stockage et sa transmission. Il est donc nécessaire de compresser cette image
spectrale efficacement pour faciliter son stockage. Dans le troisième chapitre, nous réalisons
un tour d’horizon des différentes méthodes de compression existantes. Nous présentons trois
nouvelles méthodes de compression différentes, chacune comportant des modifications par rap-
port aux techniques existantes dans la littérature. Plusieurs expériences sont conduites pour
valider ces modifications. Nous proposons également un cadre d’évaluation, comportant plu-
sieurs métriques réparties dans quatre familles différentes, pour effectuer un comparatif de ces
trois méthodes. Les données utilisées durant cette comparaison comportent, en plus de nos jeux
de données, différentes images spectrales (entre autre des images de type satellitaire), issues de
bases de données connues, permettant de valider nos méthodes de compression dans un cadre
plus général que nos travaux.

À l’issue de cette première étude comparative, nous proposons une approche multirésolution
adaptative pour la compression des images spectrales. Ce travail sera développé dans le qua-
trième et dernier chapitre. Nous intégrons cette nouvelle approche dans deux des méthodes de
compression proposées précédemment et réalisons une étude comparative en utilisant le cadre
d’évaluation proposé.

Ce mémoire se terminera par une conclusion qui posera les bases du concept de scanner 3D
multispectral, en ouvrant de nouvelles voies de recherche.



CHAPITRE I

Concept d’un scanner 3D multispectral
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I.A Motivation
Bien que suffisants pour les tâches simples ou usuelles que l’humain a à accomplir, nos sens

nous limitent dans la perception que nous avons du monde. Comme exemple nous pouvons citer
le fait que l’ouïe humaine ne permet pas de distinguer les infrasons et les ultrasons (nommés
justement à causes des limites de l’audition humaine). Un autre exemple, est le sens de la vue
qui ne perçoit que la lumière dite visible, ne couvrant que les longueurs d’ondes de 380 à
780 nm. L’infrarouge et l’ultraviolet (ainsi que les longueurs d’ondes plus éloignées) ne sont
pas perceptibles par le système visuel humain (ou HVS model, pour human visual system model
en anglais).

Pour ne pas se limiter au système visuel humain, et représenter plus précisément le monde
nous entourant, des systèmes d’acquisition multi/hyperspectraux ont été développés. Le scanner
3D multispectral que nous présentons est un système stéréoscopique composé d’un projecteur
de lumière structurée couplé à une caméra multispectrale que nous avons développé. Ce sys-
tème nous permet d’accéder à l’information spatiale (3D) d’un point d’un objet (comme pour
un scanner classique) mais également au spectre de réflectance de ce point. La réflectance de
l’objet étant la capacité de la matière à interagir avec le spectre électromagnétique lumineux
et constitue une propriété intrinsèque de la matière, indépendante de l’illuminant, du matériel
d’acquisition et de l’observateur. L’information spectrale que nous ajoutons aux objets 3D est
considérablement plus riche qu’une simple représentation couleur trichromique (representation
des couleurs utilisant les trois couleurs primaires rouge, vert et bleu).

Le principal intérêt du système que nous proposons par rapport aux modèles commerciaux
existants est le fait d’acquérir simultanément l’information géométrique de l’objet er l’informa-
tion spectrale par le biais de la caméra multispectrale. Habituellement ces informations sont ob-
tenues par deux dispositifs d’acquisition distincts obligeant de réaliser une étape d’appariement
entre les deux informations. Ce problème ne se pose pas pour notre scanner 3D multispectral.

L’utilisation de l’imagerie 3D spectrale peut donner lieu à des applications originales
comme, par exemple, dans le domaine de l’art ou de l’archéologie, où l’information spectrale
peut être utilisée pour l’acquisition de tableaux [Ribés Cortés 2003], leurs restaurations numé-
rique [Lumiere Technology ], ou d’autre type d’objets d’art comme des statues ou des sculp-
tures ou encore des objets archéologiques. L’imagerie 3D spectrale peut aussi être utilisée pour
la réalisation de musées virtuels [Mansouri 2007], permettant de simuler l’apparence de diffé-
rents objets d’art ou archéologiques sous différent illuminants, ce genre de simulation trouvant
son intérêt dans des applications multimedia de type musée virtuel.

Les principaux avantages de notre système sur les systèmes existants sont, d’une part son
faible coût de fabrication, ainsi que le fait de ne pas avoir de problème de mapping existant sur
les systèmes utilisant un scanner laser associé à une caméra couleur.

Dans la suite de ce chapitre, nous allons tout d’abord introduire l’imagerie multispectrale
puis l’acquisition 3D qui sont les deux volets de notre scanner 3D multispectral, puis nous
le décrivons. Nous expliquons les différents calibrages nécessaires à un tel scanner. Ensuite,
nous décrivons le protocole d’acquisition. Enfin, nous donnons quelques résultats et nous les
discutons avant de conclure.
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FIGURE I.1 – Le métamérisme est le phénomène par lequel deux surfaces, paraissant de même
couleur sous un certain éclairage ou illuminant, peuvent paraître de couleurs différentes sous un
autre éclairage.

I.B Contexte général
Le scanner 3D multispectral s’inscrit dans deux domaines différents de l’imagerie, d’une

part le domaine de l’imagerie multispectrale, et le domaine de l’acquisition 3D d’autre part.
Avant d’aller plus loin nous allons introduire brièvement ces deux domaines.

I.B.1 Imagerie multispectrale
Les images multi/hyperspectrales se différencient des images couleurs classiques (ou RVB)

par le nombre de leurs composantes (figure I.2). Une image RVB se compose de trois bandes
de couleur, habituellement rouge, vert et bleu, pour respecter les propriétés du système visuel
humain. Les images multispectrales et hyperspectrales comportent bien plus de composantes
(on parlera de bandes spectrales), souvent plusieurs dizaines. Chacune de ces bandes spectrales
est une image en niveau de gris centrée sur une longueur d’onde précise et le domaine d’acqui-
sition ne se limite pas au spectre lumineux visible mais peu être étendu à d’autres régions du
spectre électromagnétique.

L’ajout de bandes spectrales permet d’augmenter la quantité d’information acquises. On
peut ainsi arriver à différencier deux matériaux possédant une couleur identique à l’œil, par
exemple, une peinture verte et une feuille qui ont la même couleur, i.e. la même réponse spec-
trale dans le rouge, le vert et le bleu. On parlera dans se cas de métamérisme I.1.

Les images multi/hyperspectrales sont donc décrites en trois dimensions : x et y (longueur
et largeur), les dimensions spatiales de l’image et λ (longueur d’onde), la dimension spectrale
de l’image (figure I.3).

Dans la littérature, pour désigner les images comportant plus de trois bandes spectrales, on
trouve les termes multispectrale, hyperspectrale et, plus rarement, ultra-spectrale. Il n’existe pas
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FIGURE I.2 – Une partie de l’image MoffettField issue du capteur AVIRIS. De gauche à droite :
image monochrome, image couleur RVB et image hyperspectrale.

FIGURE I.3 – Une image multi/hyperspectrale.

de différence fondamentale entre les images multispectrales, hyperspectrales et ultra-spectrales.
Quand une image comporte moins d’une centaine de bandes, on parle généralement d’image
multispectrale, au dessus de ce nombre on parle d’images hyperspectrales et quand le nombre
de bandes spectrales est supérieur à un millier, on parlera d’images ultra-spectrales. Les images
acquises par notre système, ne comportant que dix-neuf composantes au maximum (avant trai-
tements), nous parlerons donc d’images multispectrales.

Un imageur multispectrale peut être basé sur une roue motorisée sur laquelle sont montés
les filtres interférentiels, principe qui a été retenu pour l’imageur que nous utilisons et qui a
été développé au sein de notre laboratoire. Il peut également être équipé d’un prisme ou d’un
réseau de diffraction, solution retenue principalement pour les imageurs embarqués dans des
satellites. Ce sont ces différents systèmes qui permettent de sélectionner les différentes bandes
spectrales à acquérir. Dans le cas de notre imageur, une image multispectrale typique est acquise
pendant chaque révolution de la roue en plaçant successivement chacun des filtres devant la
caméra. L’image multispectrale acquise va être constituée de M images monobandes (M étant
le nombre de filtres utilisés). Le principe d’acquisition est illustré sur la figure I.4.



I.B. Contexte général 7

FIGURE I.4 – Principe de l’acquisition multispectrale. La scène est acquise par la caméra mo-
nochrome à travers les différents filtres. Le résultats donne l’image multispectrale de la scène.
Pour chaque point de la scène acquise, on peut remonter au spectre de réflectance.

Ainsi, dans une image multispectrale, chaque pixel, qui est l’échantillon spatial, véhicule
un spectre sous forme d’un vecteur de valeurs scalaires, mesurant le rayonnement électroma-
gnétique incident sur le capteur. Ce spectre contient, pour chaque valeur de longueur d’onde, la
réflectance du point correspondant dans la scène.

I.B.2 Mesures 3D
Dans le domaine de la reconstruction d’objets tridimensionnels, de la métrologie ainsi que

pour l’archivage numérique (pour les oeuvres d’art et/ou archéologique), les systèmes basés sur
la vision numérique deviennent de plus en plus utilisés, y compris pour des applications indus-
trielles. En particulier, ces systèmes semblent préférables quand la scène a un volume important
à ceux reposant sur l’interférométrie ou le moiré, permettant principalement de mesurer des
profondeurs de l’ordre du micromètre. Ces systèmes sont également non invasifs, ni destructifs
permettant de travailler sur des objets fragiles.

Les systèmes de vision peuvent être divisés en deux catégories : passifs ou actifs. Les sys-
tèmes passifs utilisent plusieurs capteurs de type caméra pour acquérir la scène dans laquelle
se trouvent le ou les objets à mesurer. La méthode utilisée pour remonter aux informations de
position et de profondeur repose sur l’appariement de points entre images ce qui permet de
reconstruire par triangulation leur position 3D. Cette méthode s’appuie sur la détection et l’ap-
pariement de points caractéristiques appartenant aux objets observés. Ce dernier point n’est pas
trivial pour plusieurs raisons : premièrement, la différence de point de vue des caméras fait
qu’une même zone de la scène apparaît différemment sur les différentes images ; deuxième-
ment, certaines parties de la scène visibles sur une image peuvent être occultées dans l’image
(ou les images) issue(s) de l’autre (ou des autres) caméra(s). Enfin, des objets très peu texturés
deviennent très difficiles à analyser du fait du manque de points caractéristiques apparaissant à
leur surface, ce qui est le cas de beaucoup d’objets d’arts.
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Les systèmes actifs permettent de résoudre ce dernier problème grâce au remplacement de
l’une des caméras d’un système passif par un dispositif qui émet une lumière structurée en
direction de la scène. Cette lumière crée une sorte de texture sur la surface de la scène que
la (ou les) caméra(s) peut (ou peuvent) acquérir. Si l’on suppose que ce système est calibré
géométriquement, la position et la profondeur des points de la scène, issus du motif projeté,
peuvent être calculées. De nombreux types de lumière structurée ont déjà été étudiés. Le lec-
teur intéressé pourra se référer à l’article de Battle et al. [Batlle 1998] dans lequel on peut
trouver un état de l’art de ces techniques. Parmi les principaux motifs lumineux utilisés, nous
pouvons citer la projection d’un point ou d’un réseau de points [Li 2009], d’une ou plusieurs
lignes [Lathuiliere 2007], d’une grille ou encore d’un ensemble de motifs géométriques. Dans
le cas de motifs géométriquement similaires, il peut être nécessaire de les coder pour les diffé-
rencier : le codage peut être temporel si le motif évolue au cours du temps ou colorimétrique si
la (ou les) caméra(s) peut (peuvent) acquérir en couleur.

Dans ce cadre et depuis quelques années, l’utilisation de systèmes composés d’une caméra
et d’un projecteur vidéo a fait son apparition [Rusinkiewicz 2002]. Les applications de tels
systèmes sont nombreuses, leur classification peut être de diverses formes [Batlle 1998]. Nous
pouvons les classer, à titre d’exemple, en fonction de la précision requise au niveau de la recons-
truction. Il est également possible de les caractériser suivant le fait que la reconstruction porte
sur une seule image ou une séquence. L’aspect in-line ou off-line peut aussi être un critère de
classification. En effet, des contraintes de traitement en temps réel, même avec des fréquences
inférieures à vingt-cinq images par seconde, sont déterminantes pour le choix des algorithmes
mis en œuvre [Wang 2003]. Nous pouvons aussi citer le type de motifs lumineux projetés pour
différentier les éléments caractéristiques projetés, les plus courants semblant être les lignes.
Cette énumération non exhaustive montre le potentiel de ce genre de système et l’étendue des
applications regroupées sous le terme de reconstruction 3D. Jusqu’à présent, les systèmes de
type projecteur-caméra utilisent une caméra niveau de gris ou couleur [Van Gool 2003]. L’inté-
rêt principal de la couleur étant de pouvoir différentier des motifs géométriquement similaires
par un codage couleur. Le codage couleur permettant également un appariement plus facile des
points au moment de la mise en correspondance. De plus, l’information couleur disponible dans
l’image acquise peut permettre de connaître la couleur des points reconstruits de la surface des
objets présents dans une scène. Toutefois, cette connaissance peut être fortement biaisée à cause
du nombre limité de plans colorimétriques (trois) d’un coté, des problèmes de métamérisme,
ainsi que du changement de couleur dû à une modification de l’angle de prise de vue d’un autre
coté. L’utilisation d’une caméra multispectrale est porteuse de solution à ce problème. Ainsi, au
lieu de trois composantes rouge, vert et bleu (RVB), le spectre de réflectance associé à chaque
point de la scène pourrait aider à lever les ambiguïtés d’appariement.

I.C Système intégré d’acquisition 3D multispectral

I.C.1 Description du système
Le concept de scanner 3D multispectral complet que nous proposons est composé d’une

caméra multispectrale, d’un vidéo-projecteur, d’une source de lumière diffuse (un plateau tour-
nant peut-être ajouté pour faire tourner les objet à scanner). Le tout étant piloté par l’utilisateur
à l’aide d’une interface informatique. Le système complet est représenté sur la figure I.5.
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FIGURE I.5 – Scanner 3D multispectral.

La caméra multispectrale que nous utilisons (figure I.6) a été développée au sein de notre
laboratoire [Nusillard 2006]. Elle se compose d’une simple caméra monochromatique à capteur
CCD, d’un ensemble de dix neuf filtres interférentiels, couvrant la plage 300 à 1200 nm avec
20 nm de FWHM (full width at half maximum ou LMH, largeur à mi-hauteur, en français)
chacun, montés sur une roue motorisée en rotation placée entre l’objectif et le CCD. Cette roue
est équipée de vingt trous dans lesquels sont logés les filtres. Cela laisse une position vide qui
permet de faire une acquisition panchromatique.

I.C.2 Calibrages du système proposé
Avant toute acquisition, une étape de calibrage, à la fois spectrale et géométrique, est né-

cessaire. Une fois réalisée, plusieurs acquisitions et reconstructions peuvent être effectuées sans
avoir à recalculer les paramètres de calibrage. Concernant le calibrage géométrique, la seule
contrainte est de ne pas modifier la configuration géométrique du couple stéréoscopique ; quant
à la caractérisation spectrale, il faut conserver les paramètres d’acquisition de la caméra et ne
pas modifier l’illuminant de la scène.

I.C.2.a Calibrage géométrique

Deux approches sont envisageables. La première suppose le calibrage séparé du projecteur
et de la caméra, les paramètres obtenus étant ensuite couplés. Cette méthode est simple à mettre
en œuvre mais produit des résultats erronés dans le sens où les points 3D utilisés sont déterminés
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(a) (b)

FIGURE I.6 – Vues de la caméra. Vue extérieur (a) et vue intérieure (b).

deux fois. Nous avons préféré opter pour une approche plus globale qui consiste à calibrer
l’ensemble du système stéréoscopique. De surcroît, cette méthode de calibrage ne nécessite
aucun objet de dimensions connues et peut donc être réalisée facilement.

La caméra est modélisée par un sténopé [Luong 1997]. Si l’on suppose que le système est
sans distorsion, soitM = (xyz1)t les coordonnées homogènes d’un point 3D dans le référentiel
de la scène, et soitm = (uv1)t celles de sa projection dans l’image et exprimées en pixels, alors
on peut écrire :

m = K

[
R h
0t 1

]
M (I.1)

où K est la matrice de taille [3 × 3] contenant les paramètres intrinsèques que nous pouvons
regrouper sous le vecteur k de taille 4, ainsi que, R et h respectivement la rotation, matrice de
taille [3× 3], et la translation 3D, vecteur de taille 3, entre les référentiels monde et caméra. Si
nous prenons en compte les distorsions radiales qui sont les plus importantes, le point m doit
être corrigé. Cette correction est généralement modélisée sous la forme d’un polynôme dont le
paramètre est la distance du pixel au centre de l’image. Soit d le vecteur de coefficients de ce
polynôme, nous pouvons écrire :

m = f(k, d, R, h, M) (I.2)

Lathuilière et al. ont montré qu’un projecteur pouvait également suivre ce mo-
dèle [Lathuiliere 2003]. Ainsi, le calibrage du système est similaire à celui d’un système sté-
réoscopique standard composé de deux caméras. La seule différence réside dans le fait que
les points caractéristiques 3D ne sont pas physiquement sur un objet mais émis par le projec-
teur. Ainsi, nous avons créé une image que l’on appelle mire composée de points lumineux
sur un fond sombre. Cette mire est projetée par le vidéo-projecteur sur un support de position
quelconque, lui-même acquis par la caméra sans filtre. Avec la même mire, cette opération est
répétée pour plusieurs positions de ce support (typiquement 3 à 5). Il suffit simplement que les
taches lumineuses décrivent complètement et régulièrement le volume de travail à calibrer.
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TABLE I.1 – Valeurs minimale, maximale, moyenne et écart-type des erreurs de calibrage ex-
primées en pixel.

erreurc erreurp
minimum 0,11 7× 10−3

maximum 3,72 0,81
moyenne 1,14 0,27
écart-type 0,65 1,14

Sous ces conditions, l’équation I.2 devient :

mp = fp(kp, dp, Rp, hp, M) (I.3)

mc = fc(kc, dc, Rc, hc, M) (I.4)

simp est le point de la mire projeté sur le support enM etmc son correspondant sur l’image. Les
paramètres exprimés pour le projecteur (respectivement la caméra) sont indicés par ’p’ (resp.
par ’c’). Si la distorsion est caractérisée par un vecteur d à trois paramètres, nous avons treize
paramètres de calibrage pour la caméra et le même nombre pour le vidéo-projecteur, donc 26
inconnues au total [Garcia 2000]. Chacune des fonctions fp et fc correspond à deux équations.
De la sorte, si la mire possède n points caractéristiques et si elle est projetée sur p positions
différentes du support, nous obtenons 4×n× p équations. Aux 26 inconnues, il faut ajouter les
3 coordonnées du point M pour chaque point caractéristique. En final, le nombre d’inconnues
est de 26 + 3× n× p. Le système peut donc être résolu si le nombre de points caractéristiques
et de positions du support est suffisant pour avoir plus d’équations que d’inconnues. Dans le cas
d’un nombre important de points (typiquement entre 50 et 100), le système est sur-contraint ;
la recherche des paramètres de calibrage passe par la minimisation de la somme des équations
suivantes :

‖mp − fp(kp, dp, Rp, hp, M)‖2 + ‖mc − fc(kc, dc, Rc, hc, M)‖2 (I.5)

pour chacun des n×p points. Ce problème est non linéaire et nous l’avons résolu par la méthode
de Levenberg-Marquardt [Marquardt 1963].

Après calcul des paramètres, nous avons calculé les coordonnées 2D de la projection des
points 3D ayant servi au calibrage afin de quantifier la précision d’étalonnage. Le tableau I.1
représente les valeurs minimale, maximale, moyenne et l’écart-type des erreurs en pixels entre
ces points image calculés et ceux ayant servi au calibrage.

I.C.2.b Calibrage spectral

Le calibrage spectral a pour objectif d’apporter des corrections pour pallier aux imperfec-
tions de tous les éléments impliqués dans l’acquisition (capteur CCD, optique, éclairage). Nous
donnons ici un aperçu de ces imperfections et les méthodes pour les corriger. Le lecteur in-
téressé pourra se référer aux articles [Mansouri 2005a, Mansouri 2005d] pour de plus amples
détails.
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L’image en sortie de la caméra est une image brute, c’est à dire qu’elle contient, en plus du
signal lumineux, un bruit systématique lié aux imperfections du capteur et un bruit aléatoire lié
à la nature de la lumière et le processus de capture.

Nous listons ici les différents bruits systématiques et nous expliquons leurs origines.

Offset :
Physiquement, l’offset est un signal qui prend naissance à la fois au sein du capteur CCD et

au sein de l’électronique qui amplifie les données sortant du capteur CCD. En d’autres termes,
à une intensité lumineuse nulle, pour un temps d’exposition quasi nul, ne correspond pas une
valeur zéro, mais une valeur positive. Cette valeur est fixe dans le temps. Parfois une valeur
d’offset est attribuée à tout le capteur. Cependant, cette méthode peut engendrer des erreurs, des
pixels se retrouvant avec des valeurs négatives après soustraction de cette valeur moyenne.

Nous acquérons une image d’offset en maintenant l’objectif de la caméra caché et pour un
temps d’exposition le plus court possible.

Bruit thermique :
Le bruit thermique est l’incertitude sur le nombre d’électrons générés de façon spontanée

durant l’exposition à la lecture. Ainsi, des électrons d’origine thermique, en s’ajoutant aux élec-
trons d’origine lumineuse, peuvent saturer prématurément le capteur, réduisant ainsi sa dyna-
mique. Le signal thermique est fonction de la température ambiante et de la température du
capteur : plus le capteur est chaud, plus il produit des charges thermiques. Il est à noter que
le bruit thermique varie fortement d’un pixel à l’autre : certains pixels sont plus chauds que
d’autres (leur signal thermique monte vite). Le signal thermique dépend également du temps
d’exposition. Ce phénomène est reproductible, il est donc possible de limiter ses effets.

Nous acquérons une série d’image thermiques, chacune correspondant à un filtre. Nous
maintenons l’objectif caché et nous réalisons l’acquisition de chaque image thermique avec le
temps d’exposition du filtre correspondant.

Plage de lumière uniforme :
En théorie, sous l’hypothèse que le capteur CCD et le système optique soient parfaits, l’acqui-

sition d’une image d’une surface homogène peu rugueuse et uniformément éclairée doit aboutir,
après soustraction de l’offset et du signal thermique, à une image uniforme où tous les pixels ont
la même valeur de niveau de gris. En pratique, c’est loin d’être le cas. La figure I.7 montre une
image PLU que nous avons acquise. Le contraste y a été amélioré pour faciliter la visualisation.

Nous voyons pourtant apparaître un certain nombre de défauts, en particulier :
• le vignettage : l’image est plus claire au centre qu’aux bords ce qui varie avec la confi-

guration optique utilisée (longue ou courte focale, grande ou petite ouverture),
• Des taches sombres, dues à la présence de défauts ou poussières sur le trajet optique,

que ce soit sur le film protégeant le capteur CCD, sur l’objectif de mise au point, ou sur
les filtres interférentiels,
• le fait que les éléments photosensibles du capteur n’ont pas tous exactement le même

rendement, ce qui introduira aussi des variations de pixel à pixel sur l’image (même
si ces variations peuvent s’avérer très faibles, il faut absolument les corriger car elles
nuisent fortement à l’image finale, et surtout, on perdra la linéarité et la fiabilité des
mesures.
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FIGURE I.7 – Exemple d’une image de PLU présentant des défauts de vignettage (1) et de taches
de poussières ou de traces de doigts sur l’optique (2).

FIGURE I.8 – Profil de la ligne dessinée sur la figure I.7.
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En traçant le profil de la ligne noire dessinée sur la figure I.7, nous obtenons la figure I.8.
Nous pouvons facilement détecter tous les défauts décrits précédemment. Le vignettage est
traduit par des niveaux de gris plus faibles sur les bords qu’au milieu de l’image. Les fluctuations
rapides des niveaux de gris (même entre des pixels voisins) expriment leurs gains différents
vis à vis du même stimulus. Finalement, la chute de niveaux de gris au milieu de l’image est
due à la tache de poussières ou des doigts sur le filtre. La ligne rouge est le niveau théorique
que doit avoir ce profil avec une valeur K. Cette valeur représente la moyenne de la région
centrale de l’image PLU. Nous allons acquérir une image qui va être en mesure de corriger
l’assombrissement dû au vignettage, poussières, ainsi que la différence de sensibilité entre les
pixels. Le signal d’offset et thermique s’ajoutent au signal provenant de l’objet acquis : nous les
supprimons donc par une soustraction d’image pixel à pixel. Par contre, une image PLU traduit
le rapport dans lequel les différents éléments du capteur réagissent à un stimulus uniforme à
l’origine.

Calibrage photométrique ou correction de la non-linéarité :
Le CCD est connu comme étant un bon outil de mesure photométrique. Cette propriété est

due au fait qu’il est, en théorie, un dispositif linéaire. Cela veut dire qu’en dessous de l’état
de saturation, une cellule du CCD capte la lumière de la même manière quand elle est vide
que quand elle est à moitié chargée ou complètement chargée. Ainsi, elle délivre toujours un
signal proportionnel à la quantité de lumière qu’elle reçoit. Cependant, en pratique, cette linéa-
rité n’est pas toujours vérifiée comme l’ont remarqué Maître et al. [Maître 1996] et Farrell et
al. [Farrell 1993].

La linéarité joue un rôle très important dans l’interprétation du signal puisque toute l’analyse
que nous faisons en aval est basée sur un modele de transfert opto-électronique linéaire. Dans
cette perspective, nous consacrons cette section à l’examen et à la correction de la non-linéarité
du capteur. Cette étape n’est possible qu’après avoir effectué les calibrages précédents. Nous
expliquons maintenant en quoi consiste la non-linéarité et comment la corriger.

Au final, la correction se fait suivant l’équation suivante :

[U ] = [R]− [O]− [T ]
[PLU ][O][TPLU ] ×K (I.6)

avec [U ] l’image utile (créé par la lumière acquise), [R] l’image brute, [O] le signal d’offset,
[T ] le bruit thermique, [PLU ] l’image de plage de lumière uniforme, [TPLU ] le bruit thermique
relatif à l’image PLU, et K une constante égale à la valeur moyenne de l’image PLU soustraite
de l’offset et du thermique.

I.D Protocole d’acquisition
Les deux étapes de calibrage précédentes (spectral et géométrique) étant réalisées, il est

maintenant possible d’acquérir autant de scènes que nous souhaitons tant que la configuration
d’acquisition reste inchangée. Il suffit de placer l’objet à reconstruire dans le volume de travail
calibré comme cela est montré sur la figure I.5. Puis, une image multispectrale de la scène est
acquise sous la lumière diffuse ambiante et sans projection par le projecteur. C’est cette image
qui sert à la reconstruction spectrale et permet d’attribuer un spectre de réflectance à chacun des
points tridimensionnels reconstruits de la scène. Ensuite, un motif lumineux sous forme d’une
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FIGURE I.9 – Principe du scanning actif utilisé par le scanner 3D multispectral.

ligne verticale est émis par le vidéo-projecteur. Cette ligne a pour rôle de balayer horizontale-
ment tout l’objet ; elle doit être suffisamment intense afin qu’elle apparaisse sur la surface de
la scène. Pour chaque position de cette ligne, une image panchromatique (correspondant à une
position sans filtre) est acquise. C’est en observant les déformations subies par la ligne sur les
images acquises que nous pouvons déduire l’information 3D de la scène. Le principe de cette
méthode de scanning est illustré sur la figure I.9.

De plus, comme avec un scanner 3D commercial, il reste nécessaire d’acquérir l’objet sous
plusieurs angles si nous souhaitons le reconstruire en entier. Ainsi après chaque série de scan-
ning, nous tournons l’objet d’un certain angle.

La section suivante fait une description des traitements afin de reconstruire en 3D la surface
des objets présents dans la scène.

I.E Reconstruction

I.E.1 Reconstruction géométrique
Pour balayer les objets, nous projetons une ligne blanche comme illustré sur la figure I.10.

Cette projection représente un plan de lumière dans l’espace et la ligne blanche projetée visible
sur la scène est l’intersection entre ce plan et les objets de la scène. Le système ayant été calibré
géométriquement, nous sommes capables, à partir d’images prises par la caméra, de déterminer
les coordonnées géométriques 3D de chaque point. La ligne parcourt la scène et une image est
acquise à chaque pas. A partir de ces images, un algorithme va nous permettre d’obtenir des
coordonnées dans un espace X Y Z pour chaque pixel. Le nuage de points ainsi obtenu peut
alors être triangulé dans le but de reconstruire le volume.
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FIGURE I.10 – Image de la ligne déformée par l’objet scanné et profil de la ligne horizontale.

D’après les essais que nous avons fait auparavant, nous pouvons considérer que le vidéo-
projecteur utilisé présente des distorsions négligeables. Nous pouvons donc admettre l’hypo-
thèse suivante : la droite 2D dans le plan image du vidéo-projecteur décrit dans l’espace un plan
3D passant par le centre optique du vidéo-projecteur. La caméra et le projecteur étant placés à
la même hauteur et à peu près à la même distance de la scène, la projection d’une ligne verticale
est une configuration qui permet une reconstruction précise en 3D. On peut calculer l’équation
du plan de vue à partir de cette ligne et du centre optique du projecteur. Le calcul de l’équation
du plan 3D se fait en prenant trois points appartenant au plan : par exemple, le centre optique
du vidéo-projecteur, le premier et le dernier point de la ligne projetée, tous trois exprimés dans
le référentiel monde. Notons que l’origine de ce référentiel est située au niveau du plan le plus
profond du volume de travail, en haut à droite de la scène.

Nous avons choisi d’acquérir les images dans le noir pour obtenir une ligne suffisamment
lumineuse. Celle-ci se déforme selon le relief de l’objet. La figure I.10 en est un exemple.

Le graphique de droite montre le profil de la ligne horizontale dans l’image. La déformation
de la ligne n’étant pas très importante, nous pouvons exploiter ces images ligne par ligne. Le
profil de chacune des lignes de l’image considérée est relevé. D’après cette information, le
point le plus lumineux est retenu. Par exemple, dans le cas précédent, seul le pic le plus haut
est conservé. Pour scanner l’objet nous projetons successivement des lignes verticales pixel par
pixel. En balayant toute la hauteur de l’image et en répétant l’opération sur toutes les images,
nous pouvons relever tous les points de la scène. Leurs coordonnées (uc, vc) en pixels sont ainsi
obtenus. Elles doivent être transformées, tout d’abord, pour prendre en compte les distorsions
du capteur. La deuxième étape est l’expression dans le repère caméra qui est métrique :

x =
[
uc − u0 −∆u
−du

vc − v0 −∆v
dv

z

]
(I.7)

avec ∆u = K1r
2(uc−u0) et ∆v = K1r

2(vc−v0), r2 = (uc−u0)2 +(vc−v0)2.K1 est le coeffi-
cient de distorsions radiales. Une correction radiale est suffisante comme le montre [Tsai 1987].
Nous tenons compte ainsi des distorsions les plus dominantes et nous fixons z = 1 comme fac-
teur d’échelle qui reste non calculé par la méthode de calibrage. Puis, il faut faire le changement
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FIGURE I.11 – Modèle spectral de l’acquisition.

du repère caméra vers le repère monde. Une fois ces transformations effectuées, nous pouvons
calculer le vecteur directeur de chacune des droites de vue passant par chacun des points détec-
tés. Chaque droite de vue est exprimée par un vecteur directeur et un point d’application. Dans
ce cas, le point d’application est le même pour chaque droite : le centre optique de la caméra.

Nous pouvons enfin calculer l’intersection du plan lumineux et des droites de vue en résol-
vant le système suivant :

a = 1− (Oc × cp)
Vc × cp

(I.8)

avec cp matrice colonne des coefficients de l’équation du plan. Nous obtenons :

P = Oc + a× Vc (I.9)

I.E.2 Reconstruction spectrale
Comme nous l’avons vu précédemment, la caméra multispectrale est basée sur une roue

motorisée sur laquelle sont montés les filtres interférentiels, l’ensemble d’une série de pixels de
coordonnées (xi,yi), contient le spectre de réflectance associé. Ce spectre exprime, pour chaque
valeur de longueur d’onde, la réflectance du point correspondant dans la scène en pourcentage
d’un blanc de référence. Ce spectre est exprimé par une courbe possédant une valeur de 0 à 1 (ou
0 à 100%). Le but étant de trouver, à partir de la réponse de la caméra (M images monobandes),
le spectre de réflectance en chaque pixel. Si la bande spectrale de travail est 300–1200 nm, à un
vecteur deM niveaux de gris, nous voulons faire correspondre un vecteur de 181 valeurs (le pas
d’échantillonnage est de 5nm). Cette étape est appelée reconstruction du spectre de réflectance
ou simplement reconstruction spectrale. Pour y parvenir, nous établissons un modèle dans lequel
nous tenons compte de la réponse spectrale de tous les éléments impliqués dans le processus
d’acquisition. Ce modèle est illustré sur la figure I.11.

En se basant sur ce modèle, le signal dk observé à la sortie de la caméra, relatif à un filtre k
(avec k = 1, . . ., M ), est donné par l’équation suivante :

dk =
∫ λmax

λmin
I(λ)r(λ)c(λ)tk(λ)o(λ)dλ+ ηk (I.10)
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où I(λ) représente la radiance spectrale de l’illuminant, r(λ) la réflectance spectrale de la sur-
face, c(λ) la sensibilité spectrale de la caméra, tk(λ) la transmittance spectrale relative au filtre
numéro k, o(λ) la fonction de transfert de l’optique et de l’atmosphère et ηk exprime le bruit
spectral du kème filtre. Ce bruit est dit spectral parce qu’il est propre à chaque canal. En effet,
chaque canal du système dispose de son propre temps d’exposition en fonction de la trans-
mittance du filtre. De ce fait, le bruit apparaissant dans chaque image monobande n’est pas le
même. Dans la section I.C.2.b, nous avons indiqué que ce terme de bruit spectral était éliminé
ou réduit significativement par les traitements que nous appliquons. L’équation I.10 peut donc
être réécrite sous la forme :

d′k = dk − ηk =
∫ λmax

λmin
I(λ)r(λ)c(λ)tk(λ)o(λ)dλ (I.11)

En considérant un transfert opto-électronique linéaire, le modèle spectral s’exprime par une
simple multiplication de spectres (longueur d’onde par longueur d’onde). De ce fait, nous pou-
vons compacter la radiance de l’illuminant I(λ), la sensibilité du capteur c(λ), la réponse de
l’optique et l’atmosphère o(λ), et la transmittance du filtre tk(λ) dans la sensibilité spectrale du
système relative au kème canal Sk(λ). Alors, l’équation I.11 devient :

d′k =
∫ λmax

λmin
r(λ)Sk(λ)dλ (I.12)

Le passage du continu (écriture sous forme intégrale) au discret se fait en échantillonnant la
gamme du spectre dans laquelle nous travaillons enN intervalles réguliers. Ainsi, nous pouvons
réécrire l’équation I.12 en notation matricielle :

d′k = Stkr (I.13)

où Sk = [sk(λ1)sk(λ2) . . . sk(λN)]t et r(λ) = [r(λ1)r((λ2) . . . r(λN)]t sont respectivement
les vecteurs contenant la sensibilité spectrale du système d’acquisition relative au kème canal, et
les réflectances spectrales. Le t est l’opérateur matriciel transposé.

Si l’on met les réponses des M canaux dans un seul vecteur d et les sensibilités spectrales
Sk(λ) dans une matrice Φ telle que Φ = [St1 St2 . . . StM ]t, nous obtenons l’équation :

d′ = Φr (I.14)

A partir de cette équation, nous souhaitons estimer le spectre r connaissant la réponse de la
caméra d. Ce problème d’estimation de spectre de réflectance équivaut à trouver un opérateur
Q telle que :

r̃ = Qd′ (I.15)

L’opérateur Q va minimiser une distance entre un spectre estimé r̃ et le spectre théo-
rique r. Cependant cette inversion n’est pas triviale.La matrice Φ n’est pas carrée (M × N ).
Sa résolution numérique est instable ne respectant pas ainsi la troisième condition de Hada-
mard [Courant 1962]. À cela s’ajoute la présence du bruit qui peut rendre les solutions instables.

La nature mal posée du problème exige une certaine régularisation comme dans le cas de
la restauration d’image. Suivant les techniques de reconstruction spectrale utilisée, il existe
différentes méthodes de régularisation. Ribés Cortés a proposé dans [Ribés Cortés 2003], une
classification de ces méthodes selon trois paradigmes : méthodes à base d’une inversion di-
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recte, méthodes à base d’une inversion indirecte ou par apprentissage et enfin les méthodes de
reconstruction par interpolation. Le but dans les deux premières méthodes est de reconstruire
l’opérateur Q alors que dans la troisième, cet opérateur n’est pas requis pour la reconstruction.
Nous expliquons maintenant l’idée sous-jacente à chacun de ces paradigmes :

reconstruction par inversion directe : en partant des deux équations I.14 et equa I.15 et si
on suppose que Φ est parfaitement connue, l’opérateur Q n’est autre que son inverse. Ce-
pendant, cette opération va poser deux problèmes. D’abord, la détermination de Φ n’est
pas une tâche facile. En effet, il faut caractériser individuellement la réponse spectrale
des différents éléments que nous avons compactés dans l’opérateur Φ (la radiance de
l’illuminant I(λ), la sensibilité du capteur c(λ), la réponse de l’optique et l’atmosphère
o(λ), et la transmittance du filtre tk(λ)). Ceci exige du matériel coûteux pour être cor-
rectement effectué, un monochromateur en l’occurrence. De surcroît, même quand nous
obtenons l’opérateur Φ suite à cette caractérisation individuelle des éléments, la matrice
Φ n’est pas carrée. Nous devons utiliser des méthodes d’approximation pour l’inver-
ser, comme la pseudo-inverse ou inverse généralisée de Moore-Penrose. Et, puisque la
caractérisation s’est faite individuellement, le bruit lié aux conditions d’acquisition est
ignoré rendant l’opération d’inversion très instable. Pour cette technique de reconstruc-
tion, l’opérateur Q est :

Q = pinvΦ ou Q = Φt (I.16)

pinv exprimant la pseudo inverse.

reconstruction par inversion indirecte ou par apprentissage : les méthodes inscrites
dans ce paradigme n’exigent pas la connaissance de la matrice Φ contenant la réponse
spectrale du système. Au contraire, elle cherchent à remonter directement à l’opérateur
Q. En effet, si l’on possède un jeu de patchs dont les spectres de réflectances théoriques
sont parfaitement connus et si nous acquérons une image multispectrale de ces patchs,
nous obtenons un ensemble de paires (d′p, rp) où p = 1, . . . , P est le nombre de patchs.
dp est le vecteur de dimension M contenant la sortie de la caméra et rp un vecteur
de dimension N contenant le spectre de réflectance du pème patch. La connaissance
de ces paires permet d’inverser l’équation I.15. Notons R la matrice de dimension
[N ×P ] dont les colonnes sont les vecteurs rp, et D′ la matrice de dimensions [M ×P ]
contenant dans ses colonnes les vecteurs d′p. L’équation I.15 devient alors :

R = QD′ (I.17)

où Q est la matrice de dimension N ×M représentant l’inverse de Φ non connu. La
solution immédiate de ce système prend la forme :

Q = RD′−1 (I.18)

où le problème se ramène maintenant à inverser D′. Et, comme D′ n’est pas carré non
plus, l’expression de l’opérateur Q est :

Q = RpinvD′ (I.19)

reconstruction par interpolation : le principe de cette méthode est complètement diffé-
rent. En effet, aucune connaissance de l’opérateur Φ n’est requise. Le but est de re-
construire directement le spectre de réflectance par interpolation des points obtenus à
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(a) (b) (c)

FIGURE I.12 – Résultat du scanning à l’aide du scanner 3D multispectral : (a) nuage de point,
(b) surface triangulée, (c) résultat du scanner professionnel Minolta VIVID-910.

l’acquisition. On considère d’une façon sous-jacente les filtres comme des fonctions
d’échantillonnage. Ce qui veut dire que les filtres doivent avoir des bandes passantes
très étroites, idéalement des fonctions de Dirac et en nombre suffisamment élevé. De
plus, il est toujours nécessaire de faire une normalisation des données à la sortie de la
caméra car les transmittances des filtres ne sont pas identiques et la réponse spectrale
du capteur n’est pas uniforme sur toute la gamme de longueurs d’ondes. Pour ce faire,
il faut mesurer la réponse de la caméra à une scène parfaitement blanche pour déter-
miner les modifications à apporter aux réponses futures. Ensuite il faut transposer les
valeurs obtenues à la sortie de la caméra qui sont des entiers entre 0 et 255 (niveaux de
gris) en un pourcentage exprimant la réflectance. Notons que les contraintes des bandes
passantes et du nombre de filtres nécessaires pour cette méthode de reconstruction ne
correspondent pas au matériel que nous avons à notre disposition.

Pour la reconstruction spectrale, les deux premières méthodes exigent de calculer l’opéra-
teur Q alors qu’il n’est pas indispensable de le calculer pour les méthodes du troisième pa-
radigme. Nous avons décidé d’utiliser une reconstruction par inversion indirecte ou par ap-
prentissage utilisant un réseau de neurones avec mémoire associative en cascade (Pour la des-
cription et les détails de ce réseau de neurone, se référer à [Mansouri 2005a, Mansouri 2005e,
Mansouri 2005c, Mansouri 2005b]).

La méthode que nous utilisons pour le calibrage spectral consiste à acquérir une mire co-
lorimétrique (charte ColorChecker c© [X-Rite ]) installée dans le volume de travail du scanner
3D multispectral, puis d’effectuer une mise en correspondance des spectres de réflectance de
chaque patch de couleur de l’image multispectrale avec ceux acquis à l’aide d’un spectrophoto-
mètre.

I.E.3 Résultats de reconstructions
Pour étudier l’erreur de reconstruction 3D, nous avons confronté le résultat de notre mé-

thode de scanning avec le résultat d’un scanner professionnel, de type Minolta VIVID-910. La
figure I.12 illustre le résultat du scanning du pichet à l’aide de ce scanner professionnel.
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(a) (b) (c)

FIGURE I.13 – Comparaison entre les modèles reconstruits issues du scanner 3D multispectral
et du scanner professionnel Minolta VIVID-910 : (a) vue de devant, (b) vue de côté (c) vue
arrière.

Pour visualiser la reconstruction 3D, et de manière générale, manipuler les données 3D, nous
avons utilisé un logiciel de visualisation 3D (Rapidform c©). Notre reconstruction géométrique
donne un faible nombre de points. Les algorithmes de triangulation contenus dans le logiciel ne
sont pas prévus pour ce cas. C’est pourquoi, l’aspect de la surface reconstruite est légèrement
granuleux.

Le logiciel utilisé nous permet de comparer un nuage de points avec une surface scannée.
Tout d’abord, il faut recaler le nuage de points par rapport à la surface scannée. Pour cela, nous
avons utilisé une méthode de mise en correspondance basée sur l’algorithme ICP (Iterative
Closest Point) [Prieto 2000, Rusinkiewicz 2001], puis nous avons calculé la carte des distances
entre le nuage de points recalés et la surface scannée. Le résultat est présenté figure I.13.

Nous pouvons observer que la distribution des valeurs est très concentrée. La moyenne de
l’écart est de−0, 2mm, et 80% des valeurs sont comprises entre−0, 7 et 0, 8mm. Sur la figure,
nous remarquons très clairement que les fortes erreurs sont sur les bords de l’objet et au niveau
des fortes courbures. La méthode de scanning que nous avons utilisée entraîne de telles erreurs
parce que nous n’avons qu’une seule caméra et donc une faible précision en profondeur dès que
l’on quitte l’axe de la caméra. Les erreurs les plus importantes se situent également au niveau
des bords des objets. Ceci peut être expliqué par le fait que la ligne projetée a tendance à s’étaler
sur les bords des objets. De plus, dans l’image acquise, nous n’obtenons pas une ligne mais une
bande, faisant perdre ainsi de la précision.

D’un autre coté, l’utilisation de la caméra multispectrale nous permet de remonter à la réflec-
tance spectrale des surfaces de la scène. Pour valider la reconstruction du spectre de réflectance
par la méthode proposée, nous avons fait une comparaison, pour une vingtaine de pixels, entre
le spectre mesuré à l’aide du spectrophotomètre et celui reconstruit à partir de la réponse de la
caméra multispectrale.

La figure I.14 illustre deux exemples de ces reconstructions. Les critères de comparaison
(détaillé dans la section III.E) apparaissent en bas de chaque figure. Les résultats sont satisfai-
sants visuellement et au sens des métriques. En effet, les spectres reconstruits présentent peu
d’erreurs par rapport à ceux obtenus par le spectrophotomètre.

L’aspect visuel de l’objet reconstruit reste granuleux à cause du nombre de points d’acqui-
sition qui reste inférieur à un scanner classique. Des efforts restent à fournir pour améliorer la
précision géométrique.
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(a) (b)

FIGURE I.14 – Exemple de spectres reconstruits : (a) méthode de référence, (b) Deuxième
structure en cascade.

Nous utilisons une méthode de scanning très simple. A savoir, nous avons utilisé le vidéo-
projecteur comme un projecteur LASER, en lui faisant projeter l’image d’une ligne verticale
qui balaye la scène par pas de 1 pixel. Après un calcul simple, nous avons déduit la limite de
résolution du vidéo-projecteur. En effet, une image de 1024 × 768 pixels projetée à 2, 80 m
donne, d’après la notice technique, une projection de 1361 × 1021 mm. Donc, la projection
d’un pixel se fait sur 1, 33 mm sur la scène. évidemment, la précision géométrique n’est pas
très importante. Des améliorations au niveau de la projection et de reconstruction géométriques
sont à faire en vue d’une utilisation plus large d’un tel système.

I.F Simulation
Une fois que l’on dispose de la scène 3D reconstruite, chaque point 3D se voit ainsi associée

un spectre de réflectance. De cette manière, nous disposons d’une scène 3D spectrale. Une
méthode de visualisation que nous appelons perceptive consiste à multiplier le spectre relatif
à chaque point 3D reconstruit par le spectre d’un illuminant standard, par exemple D65 ou A
(figure I.15). Puis, nous projetons sur les fonctions colorimétriques de base du CIE, par exemple
RVB (figure I.16). Nous obtenons ainsi pour chaque point 3D les valeurs du triplet chromatique
rouge, vert et bleu (RVB) exprimant sa couleur sous un illuminant donné. Finalement, chaque
point relevé à l’aide du scanner 3D multispectral est décrit par :
• Deux coordonnées (u, v) sur une image exprimé en pixels.
• Trois coordonnées spatiales (X, Y, Z) exprimés en mm.
• Un vecteur de N valeurs exprimant son spectre de réflectance.

Complété par un tristimulus RVB exprimant sa couleur sous un illuminant donné lors de la
visualisation.

À partir du moment ou nous disposons du spectre de réflectance de chaque point 3D, nous
sommes en mesure de simuler et de visualiser la scène telle qu’elle sera sous différents illumi-
nants. Afin de mettre en valeur ce point, la figure I.17 présente deux scènes 3D reconstruites,
visualisées sous les illuminants standards A et D65 du CIE. Nous remarquons que pour un
point donné, la couleur, résultat de la visualisation de la scène, change complètement quand
nous modifions l’illuminant, alors que le spectre de réflectance est le même à l’origine.
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FIGURE I.15 – Quelques illuminants standard du CIE.

FIGURE I.16 – Fonctions colorimétriques du système RVB.

(a) (b)

FIGURE I.17 – Simulation d’illuminant : (a) illuminant A du CIE et (b) illuminant D65 du CIE.
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FIGURE I.18 – Simulation de l’objet reconstruit dans un navigateur Web.

Ce genre de manipulation peut être intéressant pour des objets d’art tridimensionnels dans le
cadre d’applications multimédias de type musée virtuel. En effet, en utilisant le fichier contenant
les coordonnées 3D ainsi que les triplets RVB associées, nous pouvons visualiser les objets
reconstruits en leur faisant subir toutes les rotations possibles. La figure I.18 est une illustration
de ce genre de manipulations que nous avons faites sur le pichet reconstruit en utilisant le
navigateur Web.

Le système que nous proposons peut également servir pour la numérisation fidèle des objets
d’archéologie, pour numériser des peintures rupestres avec le relief de la paroi, ou bien pour
numériser les parois des grottes à fresques. En effet, ces objets sont très fragiles et finiront un
jour par disparaître quels que soient les moyens mis en œuvre pour les conserver. Le fait de les
numériser préservera cette mémoire, du moins virtuellement.

I.G Format des données acquises
Après l’acquisition et les différents opérations effectuées (près et post-traitements), il est

nécessaire de lister les différentes données et les différents formats de nos objets 3D.
Après l’acquisition l’objet 3D spectral se retrouve sous la forme d’un cube hyperspectral

comportant les réflectance de chaque point de la scène acquise, pour lequel chaque pixel est re-
pérer par son couple de coordonnées (u, v) de l’espace image, ainsi qu’un triplet de coordonnées
(X, Y, Z) de l’espace objet.

Lors de l’acquisition l’arrière plan de la scène est enregistré dans le cube hyperspectral. Ces
données étant inutiles (n’ayant pas de rapport avec l’objet acquis), il est nécessaire de modifier
les données pour limiter la place mémoire occupée. Nous ne garderons donc que les données
associées à l’objet scanné. Le couple de coordonnées (u, v) est aussi inutile car il n’est utile que
durant l’acquisition.

En supprimant toutes les informations inutiles l’objet 3D spectral ne consiste plus qu’en :
• trois coordonnées spatiales (X, Y, Z),
• un vecteur de N valeurs, associé à chaque point du modèle, exprimant son spectre de

réflectance.
Ce format ne permettant pas directement la visualisation de l’objet 3D spectral, l’objet

n’étant représenté que sous la forme d’un nuage de points. Il est donc nécessaire d’utiliser
un format pour permettre la visualisation.Nous représenterons donc les objets 3D issus du scan-
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ner 3D multispectral sous la forme d’un maillage 3D, avec un vecteur de N valeurs associé à
chaque point de ce maillage. C’est ce que nous allons aborder dans le chapitre suivant.

I.H Conclusion
Dans ce chapitre nous avons présenté un scanner 3D multispectral. Ce scanner consiste en

un système de stéréovision active basé sur un projecteur et une caméra. La particularité de cette
dernière est d’être une caméra multispectrale. L’apport principal du scanner 3D multispectral
revient à la possibilité de reconstruire et d’associer un spectre de réflectance pour chacun des
points 3D d’une scène. Ainsi, ce concept apporte une information en plus qui contribue à une
représentation multidimensionnelle des objets.

Nous avons décrit le scanner 3D multispectral et le principe de scanning que nous pro-
posons. Nous avons exposé quelques résultats qui démontrent la pertinence de l’apport de ce
système. Les erreurs mesurées, aussi bien au niveau géométrique que spectral, restent faibles.
Le protocole d’acquisition est à améliorer afin de gagner en précision géométrique. Nous avons
également proposé et présenté des simulations qui peuvent être intéressantes dans le domaine
de l’art. En effet, l’utilisation du système proposé permet bien entendu de visualiser les œuvres
avec une haute fidélité des couleurs mais aussi de prévisualiser virtuellement le rendu d’une
œuvre sous différents illuminants (application pratique pour un musée virtuel) ou d’étudier
l’évolution colorimétrique d’une œuvre au cours du temps (application pratique en restaura-
tion).

Les résultats de ce chapitre ont fait l’objet d’une publication dans une communication na-
tionale avec comité de sélection [Delcourt 2008].
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FIGURE II.1 – Exemple d’un nuage de points 3D et du modèle triangulé associé.

II.A Introduction
Dans le chapitre précédent nous avons vu que les données acquises par le scanner 3D mul-

tispectral ne permettent pas encore de visualiser les objets 3D spectraux. Avant d’y parvenir, il
est nécessaire d’effectuer plusieurs traitements. Les données issues du scanner ne sont représen-
tables que sous la forme d’un nuage de points, il est nécessaire de créer les surfaces de l’objet
3D. Pour se faire nous devons effectuer une étape dite de triangulation (figure II.1).

Dans notre étude, nous nous intéressons uniquement aux maillages triangulaires. Les
maillages triangulaires représentent un objet 3D sous forme d’une surface constituée de som-
mets reliés entre eux par des faces triangulaires. Des attributs, tels que la couleur ou la texture,
peuvent être ajoutés à l’objet 3D dans le but d’ajouter des caractéristiques physiques. La prise
en compte des attributs est très importante car elle renseigne sur l’apparence ou sur certaines
propriétés de l’objet. Dans notre cas la réflectance sera associée aux objets 3D en tant qu’attri-
buts.

Les données acquises par le scanner 3D ne comportent que les sommets et les spectres de
réflectance associés. Nous ne disposons pas des triangles nécessaires au maillage. Pour créer
les faces, il est donc nécessaire de passer par une étape de maillage (ou triangulation), afin de
relier les points entre eux.

Dans ce chapitre nous aborderons la représentation des objets 3D spectraux. Dans un pre-
mier temps nous présenterons les maillages 3D et en premier lieu des techniques de maillages
puis de remaillage. Nous aborderons ensuite les différentes méthodes de compression existantes
associées aux maillage 3D. Nous présenterons finalement nos travaux relatifs à la compression
des objets 3D spectraux.

II.B Maillages 3D

II.B.1 Triangulation
Un maillage triangulaire peut facilement être construit à partir des acquisitions de notre

scanner 3D. En effet, les points sont paramétrés sur une grille rectangulaire. Ils ont tous le
même type de voisinage : quatre voisins de premier ordre et quatre voisins de second ordre.
La création de maillage s’effectue dans ce cas en deux étapes. La première consiste à créer des
polygones rectangulaires en reliant chaque sommet avec ses voisins du premier ordre : deux
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FIGURE II.2 – Triangulation d’une image de profondeur. Gauche : le voisinage d’un point de la
grille. Des polygones rectangulaires sont d’abord créés (centre), puis les faces triangulaires en
fonction de la profondeur des points (droite).

suivant l’axe x et deux suivant l’axe y. La seconde étape subdivise chaque polygone en deux
faces triangulaires. Il y a deux possibilités pour séparer le rectangle en deux. Soit z1, z2, z3 et z4
les profondeurs respectives des sommets v1, v2, v3 et v4 du polygone rectangulaire :
• si |z1 − z3| ≤ |z2 − z4| alors v1 est relié à v3,
• si |z2 − z4| ≤ |z1 − z3| alors v2 est relié à v4.

La figure II.2 illustre ce principe de triangulation. L’étude de la discontinuité entre un point
et ses voisins au cours de l’élaboration du maillage permet d’éliminer les faces qui relient des
points dont la différence de profondeur est trop élevée pour la globalité du maillage. Le choix
d’un seuil approprié autorise en partie l’élimination des points bruités. Ce seuillage met aussi
en évidence les discontinuités de la surface de l’objet. Cette opération peut s’effectuer lors de la
reconstruction. Des algorithmes de segmentation permettent aussi une séparation des éléments
constituant l’objet [Rössl 2000, Page 2003].

Les objets 3D que nous utiliserons sont représentés sous forme de maillages 3D. Ces
maillages sont composés de trois différents éléments :

les sommets (ou vertices en anglais). La géométrie de l’objet 3D est représentée par ses
sommets. Chaque sommet est codé grace à ses coordonnées (X, Y, Z), représentant sa
position dans l’espace objet (R3).

les faces. La topologie de l’objet 3D est représentée par ses faces. Chaque face est codée
par le nombre de points la constituant, la majorité des maillages 3D utilisent des faces
triangulaires, c’est aussi ce que nous utiliserons dans nos travaux.

les attributs. Les informations complémentaires associées au maillage 3D sont représen-
tées par les attributs. Un maillage peut avoir plusieurs attributs qui peuvent être de diffé-
rentes natures (composante couleur, température, matériaux, . . .). Dans notre cas, l’objet
3D aura son spectre de réflectance et une couleur simulée comme attributs.
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II.B.2 Géométrie et connectivité des maillages 3D
Intuitivement un maillage représente une surface plane continue par morceaux, constituée

de faces triangulaires collées ensemble le long de leurs arêtes. Il est important de conserver la
distinction entre la connectivité du maillage, et sa géométrie. La position des sommets repré-
sente la géométrie du maillage, et les faces triangulaires représentent la surface et la connectivité
du maillage. La connectivité d’un élément du maillage est la définition des connexions, au ni-
veau de cet élément, entre ses sommets. Un maillage triangulaireM est représenté comme un
couple :

M = (V ,K) (II.1)

où V est l’ensemble des sommets du maillage, et K la topologie du maillage. La géométrie du
maillage est représentée par le nuage de points V défini comme l’ensemble :

V = (p1, . . . , pn), pi ∈ R3, 1 ≤ i ≤ n, (II.2)

avec n le nombre de sommets dans le maillage. La topologie K définit la connectivité
des sommets, arêtes et faces du maillage. Plus précisément, K est un complexe simpli-
cial [Spanier 1994, Kinsey 1993]. Un complexe simplicial abstrait K est un ensemble {v} de
sommets et un ensemble {s} de sous-ensembles finis et non-vides de {v} appelés simplexes,
tel que chaque sous-ensemble non-vide d’un simplexe dans K est un simplexe dans K. La di-
mension d’un simplexe est définie comme le nombre de sommets par élément moins un. La
dimension d’un complexe est celle du plus grand simplexe qu’il contient. La réalisation gra-
phique d’un simplexe peut être vue comme un polyèdre prenant appui sur ses sommets. Le
complexe simplicial K de dimension 2, composant un maillage triangulaire M est constitué
des simplexes suivants :
• un ensemble de sommets indexés K0 =

{
{1}; {2}; {3}; . . .

}
,

• un ensemble d’arêtes indexées K1 =
{
{1, 2}; {2, 3}; {1, 3}; . . .

}
,

• un ensemble de faces indexées K2 =
{
{1, 2, 3}; . . .

}
,

où K = ⋃2
k=0Kk et Kk le simplexe de dimension k. La numérotation des sommets et arêtes

est prédéfinie de manière à induire implicitement certaines propriétés. En particulier, la liste
orientée des numéros de sommets permet, pour chaque face, de définir une normale orientée
[Frey 1999]. La figure II.3 représente un tétraèdre.

II.B.3 Attributs des maillages
La structure du maillage ne dépend que des positions pi = (xi, yi, zi) des sommets vi dans

l’espace R3. Une propriété essentielle des maillages triangulaires est la possibilité d’ajouter
d’autres types d’information à la géométrie. Ces informations, appelées attributs, sont associées
à chaque sommet vi composant un maillageM. Deux types d’attributs peuvent être différenciés,
les attributs géométriques et les attributs d’apparence.

II.B.3.a Attributs géométriques

La géométrie d’un maillage est représentée par la position des sommets dans R3. Nous
considérons la position pi = (xi, yi, zi) d’un sommet vi comme un attribut géométrique. A noter
que cet attribut est obligatoire pour créer un maillage. La géométrie d’un maillage triangulaire
et la distribution de ses faces dans l’espace R3 nous permettent de définir des paramètres qui
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Sommets : K0 =
{
{1}; {2}; {3}; {4}

}
Arêtes : K1 =

{
{1, 2}; {1, 3}; {1, 4}; {2, 3}; {2, 4}; {3, 4}

}
Faces : K2 =

{
{1, 3, 2}; {1, 2, 4}; {2, 3, 4}; {1, 4, 3}

}
FIGURE II.3 – Un tétraèdre et son complexe simplicial.

(a) Maillage (b) Maillage coloré

FIGURE II.4 – Objet 3D coloré. Les attributs de couleurs sont définis pour chaque sommet du
maillage.

nous renseignent sur sa structure. La géométrie différentielle appliquée aux surfaces permet
d’étudier les propriétés locales de la géométrie d’un maillage [do Carmo 1976].

II.B.3.b Attributs d’apparence

Il est possible d’ajouter des attributs d’apparence définis en chaque sommet. Ces informa-
tions sont aussi dites attributs physiques [Frey 1999]. Par exemple, une couleur ci = (ri, gi, bi)
peut être définie en chacun des sommets vi. La couleur des faces est ensuite interpolée en fonc-
tion de la couleur des sommets composant la face. La figure II.4 montre un exemple de maillage
avec attributs de couleur définis aux sommets. Ce schéma de représentation de la couleur sur un
maillage est limité par la résolution des sommets qui est dépendante de l’espacement entre les
sommets.

La qualité visuelle de l’objet peut être améliorée en appliquant une texture. La qualité vi-
suelle dépend alors de la résolution de la texture. La texture est une image qui peut représenter
une propriété physique d’un objet. Ainsi la texture peut décrire la couleur réelle de l’objet, mais
elle peut aussi décrire des grandeurs physiques telles que la température, le niveau de certaines
radiations, la nature chimique, un code d’indentification d’une grandeur quelconque , . . ., (re-
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(a) Maillage (b) Image de texture (c) Maillage texturé

FIGURE II.5 – Objet 3D texturé. L’image de texture (b) est plaquée sur le modèle numérique de
terrain (a) pour donner le modèle texturé ou habillé (c).

présentée en niveau de gris ou en fausses couleurs). L’image de texture est plaquée sur l’objet
3D à l’aide des coordonnées de texture ti = (ri, si) associées à chaque sommet vi [Foley 1995].
La figure II.5 montre un exemple de maillage avec une texture.

D’autres types d’attributs peuvent évidemment être ajoutés aux sommets d’un maillage. Par
exemple les données météorologiques contiennent beaucoup d’attributs (température, pression,
humidité, . . .) en plus des données de terrain (longitude, latitude et élévation, les stations mé-
téorologiques enregistrant les données). La visualisation de ces données requiert une gestion
avancée des attributs en plus de la géométrie du maillage pour une exploitation efficace des
données par les utilisateurs [Walter 2001].

II.B.4 Les différents types de maillages
Pour manipuler des maillages, il est utile de définir la notion de voisinage sur un complexe

simplicial [Hoppe 1994]. Le voisinage est une information additionnelle construite à partir de
la connectivité du maillage. Un élément d’un simplexe s est défini comme un sous-ensemble de
s, et le voisinage simplicial d’un ensemble de simplexes J ⊂ K est défini comme l’ensemble
de tous les simplexes s tels que s soit un élément du simplexe s′ ∈ K qui a un élément s′′ dans
J :

N (J = {s ∈ K ∃s′′ ∈ J , s′ ∈ K telque s′′
⋃
s ⊂ s′} (II.3)

En d’autres termes, un simplexe J de type sommet, arête ou face est adjacent à l’ensemble des
simplexes S si celui-ci partage un ou plusieurs simplexes avec S . La figure II.6 montre quelques
exemples de voisinages N (J ,K).

La définition du voisinage d’un maillage permet de le classer comme maillage de type à
variété uniforme (manifold) ou à non-variété (non-manifold). Un maillage est dit à variété uni-
forme sans bords si ses arêtes internes sont communes à exactement deux faces, et à variété
uniforme avec bords si pour quelques arêtes on ne trouve qu’une seule face (présence de trous
dans l’objet). La variété avec bords forme une surface ouverte et la variété sans bords forme une
surface fermée. Dans les autres cas, le maillage est dit à non-variété.

Pour générer des maillages 3D une multitude de méthodes différentes peuvent être utilisées
(logiciel de modélisation, acquisition avec un scanner 3D, calculs par éléments finis). Ainsi,
suivant la valence des sommets (nombre de sommets voisins liés par une arête à ce sommet)
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(a) (b) (c)

FIGURE II.6 – Exemple de voisinages sur un maillage M = (V ,K) avec (a) voisinage
N ({i},K) d’un sommet {i}, (b) voisinage N ({i, j},K) d’une arête {i, j}, et (c) voisinage
N ({i, j, k},K) d’une face {i, j, k}.

(a) Régulier (b) Semi-régulier (c) Irrégulier

FIGURE II.7 – Différents types topologiques de maillage triangulaires.

plusieurs types de topologies de maillages triangulaires sont differentiables [Guskov 1999] (fi-
gure II.7) :

les maillages réguliers , ils sont généralement obtenus avec les scanners 3D. Ces derniers
génèrent une image de profondeur qui est une projection d’une scène 3D sur une grille
uniforme, attribuant ainsi une valence 6 à tous les sommets intérieurs.

les maillages semi-réguliers , ils sont obtenus suite à une ou plusieurs étapes de subdivi-
sion uniforme. Tous les sommets insérés par la subdivision ont une valence 6 tandis que
les sommets du maillage initial ont une valence quelconque.

les maillages irréguliers sont généralement obtenus suite à une reconstruction complète
d’un objet ou d’une scène réelle. La reconstruction est effectuée en fusionnant plusieurs
maillages réguliers (provenant d’images de profondeur par exemple), créant ainsi une
maillage dont les sommets ont une valence quelconque.

II.B.5 Concepts de base associés aux maillages
Un certain nombre de définitions et de concepts permettant la compréhension de maillages

3D sont présentés dans cette section. Des définitions plus détaillées peuvent être trouvées dans
[Edelsbrunner 2001, Kahn 1995, Gross 2006].

Deux objets A et B sont dits homéomorphes, si A peut être étiré ou plié sans déchirure sur
B. Un maillage 3D est dit à variété uniforme (manifold) si chacun de ses points à un voisinage
homéomorphe à un disque ouvert ou à un demi-disque. Dans un maillage à variété uniforme,
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(a) (b) (c)

FIGURE II.8 – Exemples de maillages (a) à variété uniforme orientable, (b) à non-variété non-
orientable, et (c) à non-variété orientable.

le contour est composé des points qui n’ont pas de voisinage homéomorphe à un disque ouvert
mais ayant un voisinage homéomorphe à un demi-disque. En compression de maillage 3D, un
maillage de variété uniforme avec un voisinage est fréquemment pré-converti en maillage à
variété uniforme sans voisinage en ajoutant un sommet fictif à chaque boucle de voisinage. En
reliant le sommet fictif à chaque sommet sur la boucle de voisinage. (Figure II.8 : (a) maillage à
variété unique, alors que (b) et (c) sont des maillages à non-variété ou non-manifold. (b) est un
maillage à non-variété étant donné que chaque points de l’arrête (v1, v2) n’a pas de voisinage
homéomorphe à un disque ouvert ou à un demi-disque. De manière similaire dans (c), le sommet
v1 n’a pas de voisinage homéomorphe à un disque ouvert ou à un demi-disque.)

L’orientation d’un polygone peut être spécifiée par l’ordre des sommets de son contour. Les
orientations de deux polygones adjacents sont dit compatibles si elles imposent des directions
opposées sur leurs arrêtes communes. Un maillage 3D est dit orienté s’il existe un arrangement
de l’orientation des polygones pour lequel chaque paire de polygones adjacents est compatible.
(Figure II.8 : (a) et (c) sont orientable en suivant l’orientation compatible indiqué par les flèches.
Par contraste, (b) n’est pas un maillage orientable, car trois polygones partagent l’arête (v1, v2).
Quand les polygones B et C sont compatibles, il est impossible de trouver une orientation du
polygone A qui permet de rendre compatible A avec B et C.)

Le genre d’un maillage à variété uniforme orientable connecté sans contour est défini par le
nombre de poignées. Par exemple, il n’existe pas de poignée dans une sphère, une poignée dans
un tore et deux poignées dans un maillage en forme de huit (figure II.9), ils sont respectivement
de genre 0, 1 et 2. Un maillage homéomorphe à une sphère est dit maillage simple.

La formule d’Euler d’un maillage à variété unique orientable connecté sans contour est
donné par :

v − e+ f = 2− 2g (II.4)

où v, e et f sont respectivement, les nombres de sommets, d’arrêtes et de faces composant le
maillage à variété unique, et g et le genre du maillage.

En supposant qu’un maillage triangulaire à variété unique contient un nombre suffisam-
ment grand d’arrêtes et de triangles, et que le rapport entre le nombre d’arrêtes du contour et le
nombre d’arrêtes ne faisant pas partie du contour est négligeable, alors nous pouvons approxi-
mer le nombre d’arrêtes par :

e ' 3f
2 (II.5)
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(a) (b) (c)

FIGURE II.9 – Une sphère (a), un tore (b), et un maillage en forme de huit (c).

FIGURE II.10 – Détail d’un maillage.

sachant qu’une arrête est partagée par deux triangles en général. En substituant l’équation II.5
dans l’équation II.4, nous obtenons v ' f

2 + 2− 2g. Sachant que f
2 est beaucoup plus grand que

2− 2g, nous obtenons :

v ' f

2 (II.6)

En d’autres mots, un maillage triangulaire typique possède deux fois plus de triangles que
de sommets.

Ainsi, à partir des équations II.5 et II.6, nous obtenons la relation d’approximation suivante :

e ' 3v (II.7)

La valence d’un sommet est égal au nombre d’arrêtes incidentes à ce sommet, alors que le
degré d’un polygone est le nombre d’arrêtes formant le polygone (figure II.10).

Il peut être démontré que la somme des valences est égale à deux fois le nombre d’ar-
rêtes [Gross 2006]. Nous obtenons donc :∑

valence = 2e ' 6v. (II.8)

Pour un maillage triangulaire typique, la valence moyenne est de six.



36 Chapitre II. Représentation des données 3D spectrales

II.C Compression appliquée aux objets 3D spectraux
Il existe un grand nombre de représentations en vue de la compression associée aux

maillages 3D (voir [Roudet 2008] pour un état de l’art complet concernant les différentes mé-
thodes de compression des maillages). Les méthodes de compression sans perte sont principa-
lement utilisées sur des données ne permettant pas la perte d’information (domaines médical,
militaire, . . .). La finalité de nos travaux étant axée sur la visualisation d’objets 3D (par exemple
dans le cadre de la réalisation d’un musée numérique), nous pouvons utiliser les méthodes de
compression avec pertes, en les limitant toutefois à un niveau raisonnable.

Avant de compresser les objets 3D spectraux, nous souhaitons modifier leurs formats de
stockage. Nous utiliserons l’image géométrique comme format avant compression. L’utilisation
de la paramétrisation par images géométrique a l’avantage de réaliser un remaillage régulier
(contrairement à d’autres méthodes qui donnent, pour la plupart, des maillages semi-réguliers).
Un autre avantage est la simplification des données 3D, puisque l’on transforme un objet 3D
en une image trichromique (RVB), permettant ainsi de travailler avec des données 2D. Les
attributs spectraux, étant associés aux points du maillage, se retrouvent également sous une
forme simplifiée (images multi/hyperspectrales).

La paramétisation est définie par la correspondance entre une surface et un domaine para-
métrique, qui est le plus souvent un carré ou un cercle trigonométrique. Cela revient donc à
déplier la surface de l’objet 3D sur le domaine de paramétrisation (figure II.11), ce qui permet
de traiter la surface comme si elle était plate.

(a) (b) (c)

FIGURE II.11 – Exemple de paramétrisation de maillage avec l’objet 3D Nefertiti. (a) maillage
d’origine, (b) contour utilisé pour la paramétrisation (en rouge), (c) projection 2D du maillage

.

Pour associer une texture ou d’autres attributs à un maillage, dans notre cas les données
multi/hyperspectrales, les coordonnées paramétriques de chaque sommet ou triangle, préalable-
ment calculées grâce à la définition d’une paramétrisation, sont nécessaire (non triviales). La
méthode de paramétrisation de Gu et al. [Gu 2002a] propose de faciliter cette procédure en re-
présentant les maillages sous forme d’images géométriques permettant ainsi de rendre implicite
les coordonnées paramétriques (figure II.12).
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(a) (b) (c)

FIGURE II.12 – Suite à la paramétrisation du maillage Nefertiti les coordonnées de chaque
sommet sont stockés sur une image géométrique correspondante. Image géométrique de, (a)
32× 32 pixels, (b) 64× 64 pixels et (c) 128× 128 pixels.

La paramétrisation 2D du maillage est la première étape pour obtenir l’image géométrique
des objets 3D spectraux (figures II.13(c) et II.14(c)). Nous utiliserons pour ce faire une méthode
basée sur les travaux de Peyré et Cohen [Peyré 2003, Peyré 2004]. A partir de l’image paramé-
tique 2D, nous pouvons créer l’image géométrique. Des exemples d’images géométriques, ainsi
que le maillage reconstruit correspondants, sont donnés dans la figure II.13 (d), (e) et (f) pour
l’objet 3D Nefertiti, ainsi que dans la figure II.14(d), (e) et (f) pour l’objet 3D David.

Après la paramétrisation du maillage des objets 3D spectraux, il est nécessaire de réaliser
une projection 2D de l’information spectrale. Cette projection est réalisée en même temps que
la création de l’image géométrique, à partir de la paramétrisation 2D. Nous calculons, pour
chaque pixel de l’image géométrique, le spectre de réflectance correspondant à partir de la
projection 2D de l’information spectrale. Pour cela nous utilisons la formule suivante permettant
la prédiction de la réflectance spectrale associée à chaque pixels de l’image géométrique :

val(A)λ =

n∑
i=1

val(Pi)λ
dist(A,Pi)4

n∑
i=1

1
dist(A,Pi)4

(II.9)

Avec A le pixel de coordonnées (x, y), val(A)λ la valeur du spectre de A à la longueur d’onde
λ, val(Pi)λ la valeur du spectre de Pi à la longueur d’onde λ, n le nombre de point du maillage
paramétré 2D et dist(A,Pi) la distance entre le centre du pixel A et le point Pi.

Un exemple de paramétrisation d’un objet 3D spectral est représenté dans la figure II.15.
L’objet 3D spectral a été obtenu à partir du scanning d’une peinture murale du 16ème siècle
dans un musée privé (situé à Ruedesheim en Allemagne). Nous avons volontairement modifié
l’échelle de l’objet suivant sa profondeur pour mieux voir les courbures du mur.

La figure II.16 montre la reconstruction de l’objet 3D à partir d’images géométriques de
différente tailles. Comme nous le montre cet exemple, il est facilement possible de modifier le
taux de compression de l’objet 3D en modifiant la taille de son image géométrique. Les résultats
montrent également que l’information spectrale de l’objet est conservée durant la transforma-
tion de l’objet 3D spectral (pour la visualisation de l’exemple, nous avons représenté l’objet en
true-color par sélection de trois bandes spectrales associées à l’objet 3D spectral).
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

FIGURE II.13 – Exemple de paramétrisation de maillage avec l’objet 3D Nefertiti. (a) maillage
d’origine, (b) contour utilisé pour la paramétrisation (en rouge), (c) projection 2D du maillage.
Image géométrique et maillage reconstruit dans le cas d’images géométriques de, (d) 32 × 32
pixels, (e) 64× 64 pixels et (f) 128× 128 pixels.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

FIGURE II.14 – Exemple de paramétrisation de maillage avec l’objet 3D David. (a) maillage
d’origine, (b) contour utilisé pour la paramétrisation (en rouge), (c) projection 2D du maillage.
Image géométrique et maillage reconstruit dans le cas d’images géométriques de, (d) 32 × 32
pixels, (e) 64× 64 pixels et (f) 128× 128 pixels.
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(a) (b)

(a) (b)

FIGURE II.15 – Paramétrisation d’un objet 3D spectral représentant une peinture murale. (a)
vue de dessus de l’objet et (b) représentation montrant la profondeur du maillage de l’objet. (c)
contour utilisé pour la paramétrisation (en rouge) et (d) projection 2D du maillage.
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(a)

(b)

(c)

FIGURE II.16 – Reconstructions d’un objet 3D spectral représentant une peinture murale en
utilisant des images géométrique de (a) 32×32 pixels, (a) 64×64 pixels et (c) 128×128 pixels.
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II.D Conclusions
Les objets 3D spectraux acquis à partir de notre scanner 3D multispectral seront codés sous

forme d’images géométriques. L’information spectrale de l’objet est quant à elle stockée sous la
forme d’un cube hyperspectral associé à l’image géométrique. La taille importante qu’occupe
le cube hyperspectral dans ce format de stockage nécessite d’être compressée.

Les travaux sur la paramétrisation et la représentation sous forme d’image géométrique ne
sont que des tests permettant de valider la faisabilité de cette méthode dans le cas des objets
3D multi/hyperspectraux. De futures travaux pourront être nécessaires afin de modifier cette
approche pour l’adapter et l’intégrer totalement à notre méthode.

Dans les chapitres suivants, nous allons aborder les différentes méthodes de compression
que nous avons mises en oeuvre sur des image multi/hyperspectrales.
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III.A Introduction
Dans le chapitre précédent, nous avons mis en oeuvre un format de codage pour les objets

3D spectraux sous la forme d’une image géométrique combiné à une image spectrale. Comme
nous l’avons indiqué, l’espace mémoire conséquent nécessaire au stockage de cette image spec-
trale implique de compresser efficacement cette dernière. À notre connaissance, nous sommes
les seuls à utiliser ce format de codage pour les objets 3D spectraux, il n’existe donc pas de
bases de données ou de résultats pour tester et comparer les méthodes de compression que nous
allons examiner. Nous allons étudier les méthodes de compression les plus appropriées pour
les images et les cubes spectraux issus de nos reconstructions. Toutefois, pour ne pas perdre
la généralité, nous testerons nos méthodes de compression sur des images spectrales issues
des bases de données les plus couramment utilisées dans la communauté de la compression
d’images spectrales.

Dans la suite, nous aborderons différents points relatifs à la compression des images spec-
trales. Nous expliquerons en premier lieu les propriétés des images spectrales et quelques no-
tions relatives à la compression avant de décrire le contexte comparatif des stratégies de com-
pression incluant un cadre d’évaluation pour permettre une comparaison objective des diffé-
rentes stratégies. Nous présenterons ensuite les expériences réalisées pour valider les différents
choix et hypothèses que nous avons émis, ainsi que leurs résultats. Finalement nous clôturerons
ce chapitre en discutant les résultats obtenus et en concluant sur les avantages et faiblesses des
différentes stratégies de compressions présentées.

Nous pouvons résumer les contributions majeurs de ce chapitre comme suit :
• proposition de trois nouvelles stratégies de compressions, les stratégies Multi-2D

(M2D), Full 3D (F3D) et Hybride (H3D),
• proposition d’un large cadre d’évaluation composé de quatre familles de métriques,
• comparaison des trois stratégies proposées en faisant varier les données, leurs tailles

spatiales et spectrale, ainsi que le bitrate ,
• nous testerons et comparerons la compression par tuilage pour les trois stratégies,
• finalement, nous prendrons en compte l’aspect algorithmique des stratégies et nous dis-

cuterons de leurs consommation en termes de temps et de mémoire.

III.A.1 Propriétés des images spectrales
Avant de s’intéresser à la compression des images spectrales, il importe d’expliquer cer-

taines de leurs propriétés.
Les images spectrales sont de plus en plus utilisées en géoscience 1, télédétection 2, contrôle

qualité dans l’industrie, restauration d’œuvres d’art [Lumiere Technology ], et pour la mesure
de couleur exacte. Le principe d’acquisition d’un système d’imagerie spectrale est de décompo-
ser le spectre lumineux en plusieurs dizaines (voir centaines) de bandes spectrales et sauvegar-
der chacune d’elles séparément comme un ensemble d’images monochromatiques. Ce type de
technique augmente le nombre de bandes spectrales acquises dans le spectre lumineux visible
et permet d’étendre les acquisitions dans les spectres lumineux hors de la sensibilité de l’œil
humain. Cette technique d’imagerie offre plusieurs avantages par rapport à l’imagerie conven-
tionnelle utilisant la trichromie (codage rouge, vert et bleu ou RVB), découlant du système

1. Ensemble des sciences de la Terre (géochimie, géodésie, géologie, géophysique,météorologie).
2. La télédétection désigne, dans son acception la plus large, la mesure ou l’acquisition d’informations sur un

objet ou un phénomène, par l’intermédiaire d’un instrument de mesure n’ayant pas de contact avec l’objet étudié.
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(a) (b) (c)

FIGURE III.1 – Différentes considérations des données des images spectrales. (a) ensemble de
plans, (b) ensemble de vecteurs et (c) ensemble d’éléments indépendants.

psychovisuel, et a donc suscité un intérêt croissant ces dernières années. Toutefois les images
spectrales non compressées, dans lesquelles une seule bande spectrale peut occuper plusieurs
centaines de megaoctets, requièrent une grande capacité de stockage. Ce fait est d’autant plus
vrai que les résolutions spatiales et spectrale augmentent du fait du développement de meilleurs
capteurs hyperspectraux. Compresser les images spectrales est donc nécessaire pour faciliter
leur stockage aussi que leurs transmission.

Généralement, une image spectrale est représentée sous la forme d’un cube 3D avec une
dimension spectrale et deux dimensions spatiales. Le fait qu’une image spectrale est constituée
d’une série de bandes spectrales étroites et contiguës de la même scène produit une séquence
d’image fortement corrélée. Cette particularité différencie les images spectrales des images
volumiques qui possèdent trois dimensions spatiales isotropes, ainsi que les séquences vidéos
qui ont une dimension temporelle et deux dimensions spatiales. De ce fait les méthodes de
compression conventionnelles peuvent constituer une base mais restent non optimales pour la
compression d’images spectrales et doivent être adaptés.

Les images spectrales peuvent être considérées de différentes manières (figure III.1) :
• la première est un ensemble de plans en niveau de gris,
• la seconde est un tableau de vecteurs, chaque cellule contenant un spectre de réflectance,
• la troisième est un cube de scalaires où chaque élément est considéré indépendamment

de ses voisins.
Les méthodes de compression développées pour les images spectrales seront construites diffé-
remment suivant la manière dont seront considérées les images spectrales.

III.A.2 Notions sur la compression
La compression consiste à réduire le volume de données nécessaire à la description d’une

information (dans notre cas d’une image). L’exploitation de la redondance spatiale et des fai-
blesses du système psychovisuel a permis de développer des méthodes où la quantité de données
nécessaires pour représenter l’image est réduite. Il existe deux types bien distincts de compres-
sion, la compression sans perte (lossless) et la compression avec pertes (lossy). Dans le cas d’une
compression sans perte, l’image reconstruite après décompression est identique à l’image origi-



46 Chapitre III. Compression des images spectrales

FIGURE III.2 – Schéma général d’un système de compression.

nale. Aucune distorsion n’est introduite sur les valeurs des pixels. Ainsi, tout traitement effectué
fournira les mêmes résultats sur l’image reconstruite ou sur l’image d’origine. Au contraire, la
compression avec pertes autorise une compression bien plus importante que celle obtenue par
des méthodes sans perte, mais introduit des distorsions irréversibles.

Le schéma classique d’un système de compression est composée de trois étapes (fi-
gure III.2).
• La première étape est la décorrélation, elle permet d’exploiter les redondances de

l’image. Cette étape est réversible et sans perte ou quasiment sans perte. Elle fait interve-
nir une transformée, par exemple la transformée en cosinus discrète (DCT), utilisée dans
le standard JPEG, la transformée en ondelettes, utilisée dans le standard JPEG 2000,
la transformée de Karhunen-Loève (KLT), etc. En principe, après la transformée, une
grande partie de l’énergie de l’image est compactée sur un faible nombre de coefficients.
• Ensuite vient l’étape de quantification, c’est la seule étape non réversible, où la perte

d’information a lieu (pour la compression avec pertes). On distingue la quantification
vectorielle et scalaire. La quantification vectorielle permet la quantification simultanée
de plusieurs coefficients, elle est coûteuse en termes de complexité calculatoire et n’est
utile que si les données ne sont pas décorrélées. La quantification scalaire est moins
complexe et existe en version uniforme et en version non uniforme.
• La dernière étape, qui peut-être facultative, est le codage entropique des données quanti-

fiées, elle permet d’organiser le flux binaire en compressant les données sans altérer l’in-
formation. La longueur du flux binaire généré est proche de la limite basse de la thèorie
de Shannon. Il existe plusieurs types de codage entropique, le codage par Run-Length,
utilisé dans le standard JPEG, le codage par dictionnaire comme LZW (Lempel-Ziv-
Welch) utilisé dans le format d’image GIF (Graphics Interchange Format), le codage
statistique comme le codage de Huffman (aussi utilisé dans le format JPEG), le codeur
arithmétique MQ utilisé dans le standard JPEG 2000.

Pour quantifier la compression réalisée sur des données, on définit le taux de compression
(compression ratio) et le bitrate. Le taux de compression est calculé comme suit :

taux de compression = taille des données originales
taille des données compressées (III.1)

le bitrate quant à lui est calculé comme ceci :

bitrate = taille des données compressées
nombre d′éléments dans les données originales (III.2)

les tailles sont exprimées en bits et le bitrate en bits par éléments (en anglais, bits per sample
ou bps, et dans le cas des images, bits per pixel ou bpp).
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Dans le cas de la compression avec pertes, il est nécessaire de quantifier les distorsions
présentes sur les données compressées. Le calcul de l’erreur quadratique moyenne (en anglais,
mean squared error ou MSE) est l’une des premières mesures utilisées :

MSE =
∑ (des différences entre l′image reconstruite et l′image d′origine)2

nombre d′éléments dans les données originales (III.3)

L’erreur est plus souvent mise sous la forme d’un rapport signal sur bruit (en anglais, peak
signal to noise ratio ou PSNR) :

PSNR = 10 log10
(2B − 1)2

MSE (III.4)

avec B la dynamique de l’image. Le PSNR est exprimé en décibels (dB). Les valeurs typiques
de PSNR pour des images compressées de bonne qualité est d’au moins 30 dB.

Il est à noter que le MSE et le PSNR permettent de mesurer la proximité de l’image com-
pressée par rapport à l’image originale au niveau de leurs valeurs, ils ne prennent pas en compte
la qualité visuelle ni les distorsions engendrées par la compression et ne peuvent pas être consi-
dérées comme des mesures absolues de la qualité visuelle d’une opération de compression.

III.B État de l’art en compression des images spectrales
Actuellement il existe deux grandes tendances dans le domaine de la compression des

images spectrales :
• les systèmes de compression basés sur des applications de type classification, basés sur

la quantification vectorielle,
• les systèmes basés sur des méthodes de compression d’image classique [Motta 2006],

basés sur un schéma de compression par transformée.

III.B.1 Compression par quantification vectorielle
La compression des images spectrales utilisant la quantification vectorielle peut être utilisée

si on prend en compte l’image comme un ensemble de spectres. Les spectres représentant une
même matière seront les mêmes aux bruits près. Il paraît donc normal de vouloir remplacer les
différents spectres par un indice ou un code et de lister les différents spectres existant dans un
dictionnaire (souvent appelé codebook ou cluster table dans la littérature). L’image spectrale
ainsi codée devient donc une image 2D représentant une carte comportant les différents indices
vers le dictionnaire associé pour permettre de remonter à l’image originale.

La quantification vectorielle divise l’image en classes adaptées à l’ensemble des pixels, puis
un spectre moyen est calculé pour représenter chaque classe. L’ensemble de ces représentants
est sauvegardé dans un dictionnaire. Pour quantifier un pixel, on lui attribue la valeur du repré-
sentant le plus proche. Le taux de compression dépendra du nombre de classes utilisées pour
quantifier l’image. Moins il y aura de classes, plus fort sera le taux de compression et inverse-
ment. Il est cependant à noter que plus le nombre de classes est faible, plus le nombre d’erreurs
de reconstruction sera important, puisque les spectres seront codés avec un plus faible nombre
de représentants (figure III.3).
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(a)

(b) (c)

FIGURE III.3 – Exemple d’une quantification vectorielle sur (a) une mire ColorChecker c©. (a)
image originale (visualisation de l’image originale par selection de trois bandes spectrales les
plus proches du système RVB pour une représentation couleur). Représentation de la cartes des
indices (b) d’une quantification avec vingt classes et (c) d’une quantification avec cinquante
classes.
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Divers travaux ont été conduits sur la quantification vectorielle pour la compression
des images hyperspectrales embarquées au sein de la Canadian Space Agency [Qian 2000,
Qian 2004], mais également dans d’autres équipes [Motta 2003, Ryan 1997a, Ryan 1997b,
Ryan 2000]. Les travaux [Canta 1998, Fernàndez 1996, Fernàndez 1997, Murakami 2001] sont
aussi basés sur la quantification vectorielle. Les taux de compression visés sont très impor-
tants mais introduisent une distorsion importante sur les images [Qian 2003]. La compression
d’images spectrales par quantification vectorielle est principalement utilisée avec des applica-
tions de type classification car l’influence des distorsions générées est généralement faible. Un
système basé sur une classification à bord est utilisé pour le satellite Nemo sur Cois. Ce système,
nommé ORASIS pour Optical Realtime Adaptive Signature Identification System, permet d’ob-
tenir des taux de compression de l’ordre de 30 : 1 tout en préservant de bonnes performances
pour une application de classification [Bowles 2000].

Dans le cas où l’application visée n’est pas forcément connue au moment de la compression,
il n’est pas recommandé d’utiliser un système de compression introduisant de telles distorsions.
Pour ces raisons, nos travaux se tourneront plutôt sur des systèmes de compressions par trans-
formées introduisant le moins de distorsions possibles sur les données, et garantissant des taux
de compression raisonnables.

III.B.2 Compression par transformée
De nombreux travaux sur la compression des images spectrales ont été réalisés en exploi-

tant différentes transformées : transformée en cosinus discrète (ou DCT pour Discret Cosinus
Transform), transformée en ondelettes (train d’ondelettes, ondelettes entières, . . .), Analyse en
Composantes Principales ou ACP (aussi appelée transformée de Karhunen-Loève), analyse en
composantes indépendantes (ACI), etc.

Les principaux travaux utilisent la transformée en ondelettes qui a montré de bonnes capa-
cités de décorrélation dans un but de compression sur les images monochromes et couleurs.
Il existe principalement deux tendances pour tirer partie de la décorrélation après transfor-
mation en ondelettes. La première méthode utilise les dépendances existantes entre les diffé-
rents coefficients d’ondelettes de la transformée qui sont situés dans différentes sous-bandes
(même si la corrélation entre ces coefficients est faible). Les codeurs utilisant cette méthode
sont appelés codeur par arbres de zéros. Les deux méthodes de codage par arbres de zéros les
plus populaires sont les codeurs EZW (Embedded Zerotree Wavelet) [Shapiro 1993] et SPIHT
(Set Partitioning In Hierarchical Trees) [Said 1996]. La seconde méthode est d’utiliser un co-
deur arithmétique pour coder les coefficients d’ondelettes (codeur EBCOTT pour Embedded
Block Coding with Optimal Truncation ou codage par blocs avec points de troncatures opti-
maux). Cette méthode est utilisée dans le standard JPEG 2000 [Boliek 2000a, Boliek 2000b,
Christopoulos 2000, Taubman 2000, Taubman 2002b, Taubman 2002a].

Les méthodes de compression des images spectrales sont souvent construites en utilisant
plusieurs transformées pour optimiser la compression en réduisant les redondances et en com-
pactant au mieux l’énergie des images.

Les travaux portant sur le codeur SPIHT sont de plusieurs sortes. Dans [Dragotti 2000,
Kim 1997, Kim 2000] le codeur SPIHT a été adapté en 3D. Dans chacun de ces travaux, la
décomposition en arbre du SPIHT 3D est différente, chacune utilise une transformée en onde-
lette différente. Un certain nombre de travaux reprennent ces différents codeur SPIHT 3D en
les modifiants [Baek 2003, Lim 2001].
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Tang et al. présentent le 3D Set Partitioned Embedded bloCK (3D SPECK) pour la com-
pression d’images hyperspectrales [Tang 2003]. Ils indiquent que le 3D SPECK exploite le fait
que les images hyperspectrales sont contiguës suivant l’axe spectrale (impliquant une forte cor-
rélation inter-bande) et qu’il n’y a pas de mouvement entre les différentes bandes. Ils ont ensuite
comparé le 3D SPECK avec le 3D SPIHT proposé par Kim [Kim 1997]. Les résultats indiquent
que le 3D SPECK est très légèrement supérieur au 3D SPIHT, mais avec une plus grande com-
plexité.

L’autre méthode d’utilisation du codeur SPIHT sur les images spectrales est de coder chaque
bande spectrale de l’image indépendamment des autres, en utilisant un SPIHT 2D [Khelifi 2006,
Lee 2005].

Il existe une méthode de compression en ondelettes embarquée à bord de sa-
tellites et de sondes spatiales pour la compression des images hyperspectrales.
Elle est basée sur une adaptation de SPIHT [Langevin 2000] (cette implémenta-
tion a fonctionné pour plusieurs missions spatiales, notamment la mission RO-
SETTA [Jet Propulsion Laboratory – California Institute of Technology (NASA) b].

Dans [Du 2007, Du 2008, Kaarna 1998a, Kaarna 2001, Mielikäinen 2002, Penna 2005,
Penna 2006], le standard JPEG 2000 est modifié et utilisé pour la compression des images
spectrales.

III.B.3 Compression par quantification vectorielle et transformée
Il est possible de trouver des méthodes de compression des images spectrales utili-

sant la quantification vectorielle avec différents types de transformées. Dans [Blanes 2008,
Cagnazzo 2004, Cagnazzo 2006, Cagnazzo 2007, Chang 2000, Chang 2004, Kaarna 1998b,
Kaarna 2000d] la compression des images spectrales s’effectue avec une quantification vec-
torielle (classification ou segmentation), suivie par une transformée en ondelettes.

Comme pour les méthodes utilisant seulement la quantification vectorielle, ces méthodes
introduisent de trop fortes distortions qui ne sont pas compatibles avec certaines applications.
Elles ne seront donc pas retenues dans nos travaux qui concernent la compression des images
spectrales sans connaissance de leurs utilisations futures.

III.C Le standard de compression JPEG 2000
De nombreuses méthodes de compression d’images spectrales sont basées sur le for-

mat JPEG 2000, qui est considéré comme la référence pour la compression d’images mono-
chromes et couleurs (trichromiques). Les points principaux de cette norme sont présentés dans
[Taubman 2002b] et [Christopoulos 2000]. Cette norme a été définie pour prendre en compte
différentes sortes d’images (images naturelles, images scientifiques multicomposantes, . . .) ainsi
que différentes utilisations (transmission en temps réel, archive, ressources limitées, . . .).

La norme JPEG 2000 comprend 12 parties comprenant chacune des fonctionnalités diffé-
rentes [JPEG (Joint Photographic Expert Group) ], la partie 7 ayant été abandonnée. Les princi-
pales fonctionnalités sont comprises dans la partie 1 de la norme, qui est la seule partie utilisable
sans avoir à acheter des licences ou payer des royalties. Elle est principalement destinée à la
compression d’images fixes en niveau de gris ou des images tricolores. La partie 10 de la norme
(JP3D) permet de coder des images tridimensionnelles mais vise surtout les images ayant une
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FIGURE III.4 – Diagramme du JPEG 2000.

forte isotropie [Schelkens 2004]. Les images spectrales n’étant pas isotropes (fortes différences
de corrélation suivant les axes), le JP3D ne convient donc pas à notre application.

III.C.1 Principe du JPEG 2000
Le principe du JPEG 2000 (figure III.4) est basé sur une transformée en ondelettes, de

type lifting scheme [Daubechies 1998], appliquée sur l’image à compresser, suivie d’un codage
entropique utilisant la méthode de codage EBCOTT. Le codage EBCOTT étant très complexe,
le codeur SPIHT lui est souvent préféré pour sa simplicité et ses bons résultats.

III.C.2 Précisions sur la transformée en ondelettes du JPEG 2000
La décomposition en ondelettes permet de séparer les hautes fréquences d’une image (dé-

tails) des basses fréquences et de les stocker dans des sous-bandes. La décomposition s’effectue
suivant la figure III.5.

Pour faire une décomposition au niveau supérieur, il suffit d’appliquer de nouveau la trans-
formée en ondelettes sur les coefficients d’approximation (LL) (figure III.6).

On remarquera la forme en arbre de la décomposition en ondelettes avec les détails hori-
zontaux (HL), verticaux (LH), diagonaux (HH) et l’image d’approximation (LL) qui est reprise
par le codage SPIHT (figure III.7).

III.D Strategies de compression
Comme nous venons de le voir, il existe un grand nombre de méthodes de compression,

mais qui ne considèrent pas les données en entrée de la même manière. En effet, la manière
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FIGURE III.5 – Transformée en ondelettes 2D. Schéma de décomposition classique en sous
bandes, avec : LL, coefficients d’approximation ; HL, coefficients de détails verticaux ; LH,
coefficients de détails horizontaux ; HH, coefficients de détails diagonaux.

FIGURE III.6 – Transformés en ondelettes de l’image Barbara.

(a) (b)

FIGURE III.7 – Topologie en arbre (a) de la transformée en ondelettes et (b) du codeur SPIHT.
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de considérer les données en entrée donne lieu à trois stratégies différentes. Dans la littérature,
il n’existe pas d’étude comparative concluant sur la supériorité d’une stratégie particulière. Il
nous est apparu intéressant et nécessaire de réaliser cette comparaison. Comme il n’existe pas
de stratégie de référence, nous aurons besoin d’en définir une pour pouvoir faire l’étude com-
parative. Pour ce faire, nous avons développé une stratégie de compression, que nous avons
nommé Multi-2D (ou M2D). Cette stratégie compresse séparément chaque bande spectrale de
l’image spectrale comme s’il s’agissait d’images 2D monochromatiques distinctes. Le résultat
est une répétition, sur chaque bande spectrale, de compression 2D composée d’une transformée
en ondelettes 2D suivi par un SPIHT 2D.

Nous avons ensuite développé deux stratégies de compression prenant en compte les par-
ticularités des images spectrales (forte corrélation suivant la dimension spectrale, anisotropie,
. . .). La première stratégie, que nous avons nommée Full 3D (ou F3D), est composée d’une
transformée en ondelette 3D et d’un SPIHT 3D. La seconde stratégie est une combinaison des
stratégies M2D et F3D, que nous avons nommé Hybride (ou H3D), elle est composée d’une
transformée en ondelette 3D mais utilise sur chaque bande résultante un codeur SPIHT 2D.

Nous comparons ces trois différentes stratégies de compression en utilisant la même trans-
formée en ondelettes (de type lifting scheme) que celui du standard JPEG 2000, car elle est
reconnue comme la référence pour la compression des images 2D. Les ondelettes utilisées par
le standard JPEG 2000 sont de type Le Gall 5/3 pour la compression sans perte et de type Cohen-
Daubechies-Feauveau 9/7 (ou CDF 9/7) pour la compression avec perte. Dans notre cas, nous
effectuons une compression avec perte et nous utiliserons de ce fait les ondelette CDF 9/7.

De plus, pour une comparaison plus objective, nous proposons un cadre d’évaluation, com-
posé de huit métriques en plus du classique PSNR. Ces métriques évaluent la qualité de re-
construction en termes de signal, réflectance spectrale, aspects perceptifs et suivant les résultats
d’une classification par la méthode des k-means.

III.D.1 Décorrelation spectrale
Afin d’optimiser la compression des images spectrales, une étape de décorrélation est sou-

vent utilisée. Dans ce contexte, plusieurs méthodes ont été développées. Entre autres, les algo-
rithmes classiques basés sur la quantification vectorielle [Gupta 1992], les ondelettes ou des mé-
thodes hybrides tels que DPCM-DCT [Abousleman 1995], KLT-DCT [Saghri 1991] et l’ACP
(KLT). Dans [Ready 1973], il a été démontré que l’utilisation de l’ACP comme décorrélateur
spectral est l’un des moyens les plus efficaces.

Epstein et al. [Epstein 1992], ont proposé une méthode pour l’imageur multispectral Land-
sat [NASA (National Aeronautics and Space Administration) ]. Premièrement la méthode sup-
prime la corrélation interbande en utilisant une ACP qui produit les composantes principales
des sept bandes de Landsat. Les composantes principales sont ensuite compressées en utilisant
une décomposition par ondelettes et par une technique de compression sans perte comme par
exemple un codage RLE (run length encoding). Harsanyi et Chang [Harsanyi 1994] ont appli-
qué une ACP sur des images hyperspectrales pour réduire leur dimensionnalité, ont supprimé
les signatures spectrales indésirables ou qui interfèrent et ont classifié les signatures spectrales
qui ont de l’intérêt. Dans [Mielikäinen 2002] l’ACP est utilisée pour la décorrélation des images
multispectrales, mais dans leurs travaux ils ne sélectionnent qu’un petit nombre de spectres de
leurs images pour le calcul des vecteurs propres. Ils appliquent ensuite une transformée en onde-
lettes en valeurs entières sur l’image résiduelle pour concentrer l’énergie et réduire l’entropie.
Du et Fowler ajoutent une ACP au format de compression JPEG 2000 pour la compression
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d’images hyperspectrales [Du 2007], l’ACP étant réalisée avant la compression par JPEG 2000.
Ils expliquent que l’ACP est utilisé pour la décorrélation spectrale et le JPEG 2000 pour la com-
pression. Leurs tests, portant sur les deux méthodes, indiquent que pour le taux de distortion et
pour la préservation d’information, l’ACP combinée au JPEG 2000 surpasse le JPEG 2000 seul.

D’autres décorrélateurs spectraux basés sur l’ACP peuvent être utilisés. Dans [Chang 2000],
une KLT adaptative est utilisée. L’image d’origine est divisée en régions, puis on utilise sur
chaque région une fonction de transfert correspondante. Les résultats de leurs simulations
montrent que les performances de la KLT adaptative sont meilleures que celles de la KLT clas-
sique. Dans [Gu 2002b], Gu et al. proposent une méthode à noyau basée sur une projection en
sous-espaces non linéaires (kernel based nonlinear subspace projection ou KNSP) suivie par
une ACP à noyau. Ils partitionnent l’espace des données en différents sous espaces. Ensuite, ils
utilisent l’ACP à noyau pour une sélection de particularités basées sur des critères de sépara-
tibilité de classe. Les auteurs indiquent que leur méthode est plus adaptée pour l’extraction de
particularités que l’ACP linéaire et que par transformation par composantes linéaires segmen-
tées, particulièrement quand les données hyperspectrales ont des caractéristiques non linéaires.

En conclusion, les différents algorithmes de decorrelations montrent chacun son efficacité
pour certaines images et pour certaines applications (classification, visualisation, réduction de
dimension, . . .). En l’absence d’application spécifique en aval, l’ACP a démontré son effica-
cité [Mielikäinen 2002, Du 2007]. Pour cette raison, dans nos travaux, nous utilisons une ACP
que nous appliquons sur l’image spectrale originale suivant la dimension spectrale. Comme
résultat, nous obtenons une nouvelle image multi-bandes dans le domaine de la transformée
dans lequel la corrélation des composants de la transformation est réduite. Les bandes dans
le domaine de la transformée sont triées par valeurs décroissantes en fonction de la variance
(ou en fonction des valeurs propres). Après la décorrélation par ACP nous pouvons compresser
l’image résultante en appliquant les trois différentes stratégies. Contrairement aux méthodes de
réduction de dimensions [Harsanyi 1994, Mielikäinen 2002, Du 2007, Gu 2002b], ou seulement
quelques bandes sont sélectionnées nous garderons toutes les bandes spectrales.

III.D.2 Première stratégie – Multi-2D
Cette stratégie nous servira de référence. Elle consiste à appliquer, sur chaque image-propre

(eigenimages) résultante de l’ACP, la même transformée en ondelettes 2D [Mielikäinen 2002,
Du 2007, Kaarna 2006]. Nous appliquons ensuite le codeur SPIHT 2D sur le résultat de chaque
transformée en ondelettes pour terminer la compression (figure III.8).

En raison de l’ACP les images-propres de l’image résultante ont des énergies décroissantes.
Afin de tenir compte de ce fait, il est préférable d’effectuer une pondération pour chaque bande,
qui sera utilisée pour quantifier la mémoire allouée à chaque image-propre. Comme pondéra-
tion, nous définissons l’énergie E d’une image-propre, comme suit :

E =

√∑
x,y

Iλ(x, y)2

XY
(III.5)

avec Iλ est l’image bande à la longueur d’onde λ, X et Y sont ses dimensions, et x et y sont la
position d’un pixel dans la bande.
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FIGURE III.8 – Schéma des trois stratégies de compression étudiés.

III.D.3 Seconde stratégie – Full 3D
La seconde stratégie consiste à considérer l’ensemble du cube spectral comme entrée de

la transformée en ondelettes 3D. Dans notre cas, les données d’entrée sont l’ensemble des
images-propres résultantes de l’ACP. Puis nous appliquons une extension 3D du codeur SPIHT
(figure III.8).

La transformée en ondelettes utilisée est une extension 3D dyadique de la transformée en on-
delettes 2D classique. Elle est réalisée en appliquant un niveau de décomposition suivant chaque
dimension de l’image. Il suffit ensuite de réitérer cette procédure sur le cube d’approximation
jusqu’à obtenir le nombre de décompositions souhaitées (figure III.9).

De nombreux travaux portent sur les ondelettes 3D dyadiques pour la compression d’images
spectrales mais seules les ondelettes 3D isotropes ont été employées (même type d’ondelettes
suivant toutes les dimensions) [Kaarna 1998b, Kaarna 1998a, Kaarna 1999, Kaarna 2000b,
Kaarna 2001, Kaarna 2006, Kim 1997, Lim 2001, Mielikäinen 2002, Penna 2006, Tang 2003].
Toutefois, comme la dimension spectrale des images spectrales est généralement plus faible
que les deux dimensions spatiales, il est approprié d’utiliser un type d’ondelettes différent sui-
vant cette dimension. À cet effet, nous proposons d’utiliser une transformée en ondelette 3D
anisotrope qui est réalisée avec l’ondelette CDF 9/7 suivant les dimensions spatiales et de l’on-
delette de Haar suivant la dimension spectrale. Le choix de l’ondelette spectrale est basé sur
les conclusions de Kaarna et Parkkinen dans [Kaarna 1998a], où ils recommandent l’utilisation
d’une ondelette à support court comme choix pour une ondelettes spectrale. Cette recomman-
dation est conforme aux résultats obtenus dans [Mansouri 2008] où les auteurs proposent des
ondelettes de type Haar comme étant les plus appropriées pour la représentation et l’estimation
de la réflectance pour les images spectrales. A notre connaissance et au vu de la littérature à
notre disposition, il n’existe pas de travaux proposant une telle décomposition anisotrope.
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FIGURE III.9 – Représentation graphique de la décomposition en ondelette 3D utilisée dans la
stratégie Full 3D (trois niveaux de décomposition)

Après la transformée en ondelettes 3D anisotrope, nous utilisons le codeur SPIHT 3D dé-
veloppé par Kim et Pearlman [Kim 1997] qui est approprié à la forme en arbre (octree) de la
décomposition en ondelettes 3D dyadiques. Une autre extension 3D du SPIHT a été propo-
sée par Dragotti et al. [Dragotti 2000] mais cette méthode utilise un système de compensateur
temporel qui est plus approprié dans le cas de la compression de vidéos.

III.D.4 Troisième stratégie – Hybrid
La troisième stratégie consiste à appliquer une ondelettes 3D sur le résultat de l’ACP comme

pour la stratégie Full 3D, mais la transformée en ondelettes, de type carrée pour le Full 3D, est
remplacée par une transformée en ondelettes hybride rectangulaire/carrée (figure III.10) comme
utilisée dans [Penna 2006]. Le fait que la transformée en ondelettes comporte deux étapes dif-
férenciées (transformée spatial suivie par la transformée spectrale) permet de considérer son
résultat comme une association de plans 2D. Pour cette raison nous pouvons appliquer un co-
dage par SPIHT 2D sur chaque bande résultante de la transformée pour achever la compression
(figure III.8), comme dans la stratégie Multi-2D. Pour prendre en compte la différence d’éner-
gie entre chaque bande, chaque bande est pondérée par son énergie E comme indiqué dans
l’équation (III.5).

III.E Cadre d’évaluation de la compression
Quand la compression avec perte est utilisée, il est nécessaire d’évaluer et de dé-

crire la nature et l’importance des dégradations dans l’image reconstruite (décompressée)
[Eskicioglu 1995]. Habituellement, dans le cadre d’images 2D classiques, les performances des
méthodes sont évaluées à l’aide d’un critère qui privilégie un seul aspect (reflétant habituelle-
ment soit la perception de la vision humaine, soit la qualité du signal par rapport au bruit).

Ce n’est pas le cas pour les images spectrales, qui sont utilisées pour d’autres fins (classifica-
tion, visualisation, analyse temporelle, carte thématique, . . .). À cet effet les métriques doivent
correspondre aux applications. Dans [Christophe 2005], Christophe et al. démontrent que l’uti-
lisation d’un jeu de plusieurs métriques est plus pertinent que d’en utiliser un seul. C’est pour
cela qu’au lieu d’évaluer les performances de compression suivant une seule métrique ou un
seul type de métriques, comme dans [Shrestha 2005] où seule une famille de métrique est utili-
sée (MSE, RMSE et PSNR), nous proposons d’utiliser neuf métriques que nous classons dans
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(a)

(b)

FIGURE III.10 – Représentation graphique de la décomposition en ondelette 3D hybride car-
rée/rectangulaire utilisée dans la stratégie Hybride (trois niveaux de décomposition). Décompo-
sitions spatiales (a) suivies par les décompositions spectrales (b)

quatre familles pour évaluer les performances. Nous appelons ceci un cadre d’évaluation de la
compression.

Les métriques que nous proposons peuvent être divisées en quatre différentes familles :
critères issues d’une extension isotrope des critères de traitement du signal (PSNR, RRMSE,
MAE et MAD), métriques orientées multispectral (Fλ, MSA et GFC), un critère statistique
évolué prenant en compte certains aspects perceptifs (UIQI) et une métrique orientée classifi-
cation (K-means). Nous utilisons aussi le PSNR car c’est la métrique la plus employée pour la
compression d’image, ce qui permet la comparaison avec d’autres méthodes.

Par la suite, cette notation sera utilisée : I est l’image spectrale originale et Ĩ est l’image
reconstruite. Les images mulit/hyperspectrales sont représentées sous la forme de matrices tri-
dimensionnelles : I(x, y, λ), x est le pixel dans une ligne, y le numéro de cette ligne et λ sa
bande spectrale. nx, ny, nλ respectivement le nombre de pixels dans une ligne, le nombre de
lignes et le nombre de bandes.

Nous introduisons aussi la notation I(x, y, ·) remplaçant I(x, y, ·) = {I(x, y, λ) | 1 ≤ λ ≤
nλ}. Dans ce cas I(x, y, ·) correspond au vecteur de nλ composantes.

Pour simplifier, nous noterons I(x, y, λ) et Ĩ(x, y, λ) par I et Ĩ , ainsi que
nx∑
x=1

ny∑
y=1

nλ∑
λ=1

I par

∑
x,y,λ

I .
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III.E.1 Métriques issues du traitement du signal
Ces métriques sont issues des mesures statistiques classiques. Elles ne prennent pas en

compte la différence entre les dimensions spatiale et spectrale. L’aspect structurel des erreurs
n’apparaît pas.

III.E.1.a RRMSE (Relative Root Mean Square Error).

C’est une mesure statistique classique basée sur la MSE (norme Lp) avec une normalisation
du niveau du signal.

RRMSE(I, Ĩ) =

√√√√√ 1
nxnynλ

∑
x,y,λ

(
I − Ĩ
I

)2

(III.6)

III.E.1.b MAE (Mean Absolute Error).

MAE(I, Ĩ) = 1
nxnynλ

∑
x,y,λ

∣∣∣I − Ĩ∣∣∣ (III.7)

III.E.1.c MAD (Maximum Absolute Distortion).

La MAD est utilisée pour donner une borne supérieure des erreurs sur l’image entière.

MAD(I, Ĩ) = max
{∣∣∣I − Ĩ∣∣∣} (III.8)

III.E.2 Métriques orientées spectral
Ces métriques sont spécialement adaptées dans le domaine du spectral. Elles permettent

d’évaluer la préservation de l’information dans le sens spectral (réflectance).

III.E.2.a GFC (Goodness of Fit Coefficient).

Le GFC est utilisé pour évaluer la reconstruction de chaque spectre de réflectance dans
l’image.

GFC(I, Ĩ) =

∣∣∣∣∣∣
∑
j

RI(λj)RĨ(λj)

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
∑
j

[RI(λj)]2
∣∣∣∣∣∣

1
2
∣∣∣∣∣∣
∑
j

[RĨ(λj)]
2

∣∣∣∣∣∣
1
2

(III.9)

où RI(λj) est le spectre original à la longueur d’onde λj et RĨ(λj) est le spectre reconstruit à la
longueur d’onde λj .

Le GFC est borné, facilitant sa compréhension. Nous avons 0 ≤ GFC ≤ 1. La reconstruc-
tion est très bonne pour un GFC > 0.999 et parfaite pour un GFC > 0.9999.
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III.E.2.b Fidélité Spectrale Fλ.

Cette métrique a été développée par Eskicioglu [Eskicioglu 1993]. La fidélité est définie
par :

F (I, Ĩ) = 1−

∑
x,y,λ

[
I − Ĩ

]2
∑
x,y,λ

[I]2
(III.10)

Nous prendrons en compte l’adaptation suivante mettant l’accent sur la dimension spectrale
pour obtenir la fidélité spectrale :

Fλ(I, Ĩ) = min
x,y

{
F
(
I(x, y, ·), Ĩ(x, y, ·)

)}
(III.11)

III.E.2.c MSA (Maximum Spectral Angle).

Le MSA est une métrique utilisée dans [Keshava 2002]. L’angle spectral représente l’angle
entre deux spectres représentés en tant que vecteurs dans l’espace nλ-dimensionel.

SAx,y = cos−1


∑
λ

I.Ĩ√∑
λ

I2∑
λ

Ĩ2

 (III.12)

Dans notre cas nous prenons le maximum de SA avec :

MSA = max
x,y

(SAx,y) (III.13)

III.E.3 Métrique statistico-perceptive
L’UIQI (Universal Image Quality Index) est la seule métrique de cette famille, elle a été

développée par Wang [Wang 2002] pour les images monochromathiques. Cette métriques uti-
lise les distorsions structurelles plutôt que les erreurs de sensibilité. Elle permet la mesure de la
corrélation, l’écart de luminance moyen et la différence de contraste entre deux images.

Q(U, V ) = 4σUV µUµV
(σ2

U + σ2
V ) (µ2

U + µ2
V ) (III.14)

Avec σUV l’inter-corrélation E [(U − µU) , (V − µV )], µ étant la moyenne et σ2 la variance. Le
résultats est borné par −1 ≤ Q ≤ 1.

L’UIQI est applicable pour comparer chaque paire d’images ou chaque paire de spectres
comme suit :

Qx,y = min
λ

{
Q
(
I(·, ·, λ), Ĩ(·, ·, λ)

)}
(III.15)

III.E.4 Métrique orientée classification
Les images spectrales peuvent être dédiées à l’analyse et notamment la classification. Pour

cela, nous avons voulu étudier l’influence de la compression sur les algorithmes de classifi-
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cation. Comme méthode de classification nous utilisons le K-means, et comme métrique le
pourcentage de pixels mal classés de l’image reconstruite comparée à l’image originale.

La méthode des K-means est une algorithme de clustering géométrique bien connu basé
sur les travaux de Lloyd dans [Lloyd 1982]. Étant donné un ensemble de n points, l’algorithme
utilise une approche de recherche locale pour partitioner les points en k ensembles. X étant la
totalité des k ensembles initiaux dont les centres sont choisis arbitrairement. Chaque point est
assigné au centre le plus proche, les centres sont ensuite repositionnés au centre de gravité des
points qui leurs sont assignés. Cela est répété jusqu’à ce que le processus se stabilise. Il peut
être montré qu’aucun ensemble de centres ne se produit deux fois au cours de l’algorithme,
l’algorithme est donc garanti de converger.

Soit X = {x1, x2, . . . , xn} un ensemble de point dans Rd. Après l’ajout d’un ensemble de k
centres c1, c2, . . . , ck dans Rd, l’algorithme partitionne ces points suivant des ensembles comme
suit :

1. Pour chaque i ∈ {1, . . . , k}, l’ensemble Ci est défini comme l’ensemble des points X
les plus proches de Ci qu’ils ne le sont de Cj pour chaque j 6= i.

2. Pour chaque i ∈ {1, . . . , k}, positionner ci au centre de gravité de tous les points de Ci :
ci = 1

|Ci|

∑
xj∈Ci

xj .

3. Répéter les étapes 1 et 2 jusqu’à ce que ci et Ci ne changent plus, puis retourner les
ensembles Ci.

Si deux centres sont à équidistance d’un point dans X , l’égalité est brisée de façon arbi-
traire. Si un ensemble est vide à la fin de l’étape 2, supprimer l’ensemble puis continuer comme
précédemment. La borne inférieure de la reconstruction ne sera pas fondée sur l’une de ces
dégénérescences.

III.E.5 Représentation des résultats des métriques
Représenter les résultats de neuf métriques est difficile à cause du nombre important de

données à comparer. Mais un moyen pratique de les représenter est d’utiliser un diagramme en
étoile (radar), utilisé dans [Christophe 2008], qui donne dans ce cas une vision plus compacte
et intuitive que les représentations x–y classiques. Les neufs axes du diagramme correspondent
aux neuf métriques. Les axes pour les métriques RRMSE, MAD, MAE, MSA et K-means sont
inversés, l’extrémité de l’axe correspond au minimum de dégradation et l’origine correspond au
maximum de dégradation. Cette représentation permet une bonne lecture des résultats mais ne
permet d’afficher sur le même diagramme que les résultats relatifs à une seule valeur de bitrate.

Le PSNR étant la métrique la plus utilisée dans la littérature et étant donné l’impossibilité
d’utiliser les diagrammes étoiles pour les différents bitrates, nous illustrerons les résultats des
expériences en privilégiant les courbes de résultats en terme de PSNR. Nous commenterons
toutefois les résultats de toutes les métriques et nous en donnerons les courbes les plus parlantes.

III.F Validation des stratégies de compression
Pour valider les stratégies de compression que nous avons développées, ainsi que les choix

qui nous ont guidés pour le développement de ces stratégies, nous avons réalisé plusieurs expé-
riences, chacune d’elles permet de répondre à une question de performances.
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Ces différentes questions sont les suivantes :
• Expérience 1, quel est l’effet de l’utilisation de L’ACP comme décorrélateur spectral ?
• Expérience 2, qu’apporte la pondération par l’énergie de chaque bande spectrale en en-

trée du codeur SPIHT 2D (stratégies Multi-2D et Hybride) ?
• Expérience 3, quel est l’apport de la décomposition en ondelette 3D anisotrope et com-

paraison avec une décomposition en ondelette 3D isotrope (stratégies Full 3D et Hy-
bride) ?
• Expérience 4, quelle modification sur les résultats implique la variation des dimensions

spatiales des images dans les différentes stratégies?
• Expérience 5, quelle modification sur les résultats implique la variation de la dimension

spectrale des images dans les différentes stratégies?
• Expérience 6, qu’apporte la compression par tuilage?

Pour valider ces expériences nous les avons conduit sur des images spectrales acquis par
notre système ainsi que sur d’autres images plus généralement employées, venants du capteur
AVIRIS [Jet Propulsion Laboratory – California Institute of Technology (NASA) a] (Cuprite,
SanDiego, JasperRidge et MoffettField), ainsi que sur les images issue de la base de donnée
du Color Group de l’université de Joensuu (Finlande) [University of Joensuu Color Group ].
Nos images représentent deux parties distinctes d’une peinture murale. Les images AVIRIS re-
présentent différents types de paysages (Cuprite et JasperRidge représentent des zones de sol
nu, alors que SanDiego et MoffettField représentent des paysages urbains). Les images de la
base de données du Color Group représentent des portraits de personnes (WomanFace et Wo-
manReadind) et la photo d’une main (Hand). Ces images sont illustrées dans la figure III.11.

III.F.1 Experience 1 – Décorrélation spectrale par ACP.
III.F.1.a Description

L’expérience 1 vise à valider la décorrélation spectrale en utilisant l’ACP. Pour cela, nous
comparons les résultats de compression obtenus avec et sans ACP spectrale.

III.F.1.b Résultats

Les résultats de compression pour les stratégies Multi-2D, Full 3D et Hybride sur les images
Hand, WomanFace, et WomanReading, de dimensions spatiales de 128 × 64 pixels et pour 32
et 64 bandes spectrales, sont présentés dans les figures III.12, III.13 et III.14.

L’utilisation de l’ACP avant de compresser les images spectrales permet :

1. dans le cas de la stratégie Full 3D, d’obtenir de meilleurs résultats de compression (gain
de ≈ 1 dB, dans le cas de l’image hand, et jusqu’à ≈ 7 dB dans le cas des images
WomanFace et WomanReading)

2. dans le cas des stratégies Multi-2D et Hybride, les résultats sont équivalents ou moins
bons.

Pour les trois stratégies dans le cas des faibles bitrates, les résultats sont moins bons en
utilisant l’ACP que sans. Cela est dû au fait que les coefficients de l’ACP prennent une grande
partie de la mémoire allouée à la compression, au détriment des coefficients codant l’image.
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(a) Peinture murale zone 1 (b) Peinture murale zone 2

(c) Cuprite (d) SanDiego (e) JasperRidge (f) MoffettField

(g) Hand (h) WomanFace (i) WomanReading

FIGURE III.11 – Images spectrales utilisées dans nos expériences. Les images (a) et (b) pro-
viennent de nos acquisitions, les images (c–f) proviennent du capteur AVIRIS, et les images
(g–i) proviennent de la base de données de l’université de Joensuu.
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III.F.2 Experience 2 – Pondération des bandes spectrales.
III.F.2.a Description

L’expérience 2 vise à valider le choix de la pondération des bandes spectrales en entrée du
codeur SPIHT 2D, associée la décorrelation spectrale par ACP dans le cas des stratégies Multi-
2D et Hybride. Nous comparerons les résultats obtenus avec et sans la pondération de chaque
bandes spectrale par son énergie E.

III.F.2.b Résultats

Les résultats de l’expérience pour la stratégie Multi 2D et Hybride sur les images Hand,
WomanFace, et WomanReading, de dimensions spatiales de 128 × 64 pixels et pour 32 et 64
bandes spectrales, sont présentés dans les figures III.12 et III.14.

Dans le cas de la stratégie Multi-2D avec ACP, l’ajout de la pondération permet d’obtenir de
bien meilleurs résultats de compression (≈ 5 dB pour l’image Hand, et≈ 20 dB pour les images
WomanFace et WomanReading). Dans le cas de la stratégie Hybride, l’ajout de la pondération
avec l’ACP permet une meilleure compression pour les forts bitrates et réduit les résultats de la
compression dans le cas de faibles bitrates (pour les mêmes raisons évoquées pour l’expérience
précédente).

Nous avons aussi effectué la pondération des bandes spectrales pour les méthodes Multi-
2D et Hybride sans ajouter la décorrélation spectrale par ACP. Ces résultats sont présentés à
titre indicatif, mais ne sont pas justifiés puisque dans le cas d’une image sans décorrélation
spectrale, l’information est présente sur chaque bande sans être proportionnelle à l’énergie de
chaque bande.

Dans le cas de la stratégie Multi-2D sans ACP, l’ajout de la pondération seule ne permet
pas d’obtenir de résultats significativement meilleurs que sans pondération. Pour la stratégie
Hybride sans ACP la pondération permet d’obtenir des résultats de compression bien meilleurs
que sans pondération (≈ 5 dB pour l’image Hand, et ≈ 10 dB pour les images WomanFace et
WomanReading).

III.F.3 Experience 3 – Ondelettes anisotropes.
III.F.3.a Description

L’expérience 3 vise à valider le choix des ondelettes spectrales des stratégies Full 3D et
Hybride que nous utilisons. Comme nous l’avons vu, l’utilisation de la même ondelettes suivant
toutes les directions de l’image (ondelettes isotropes) ne semble pas être la méthode la plus
optimale, c’est pour cette raison que nous avons remplacé l’ondelette dans la direction spectrale
de type CDF 9/7 par une ondelette de type Haar (ondelettes anisotropes) comme recommandé
dans [Mansouri 2008]. Cette expérience permet de comparer l’apport de la décomposition en
ondelettes 3D anisotrope par rapport à la décomposition isotrope pour les stratégies Full 3D et
Hybrid.

III.F.3.b Résultats

Les résultats de l’expérience pour la stratégie Full 3D et Hybride sur les images Hand,
WomanFace, et WomanReading, de dimensions spatiales de 128 × 64 pixels et pour 32 et 64
bandes spectrales, sont présentés respectivement dans les figures III.13 et III.14.
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Dans le cas de la stratégie Full 3D, l’emploi des ondelettes anisotropes permet d’obtenir des
résultats de compression légèrement meilleurs que les résultats des ondelettes isotropes (≈ 0, 5
à 1 dB). Dans le cas de la stratégie Hybride les différences entre les ondelettes isotrope et ani-
sotropes sont moins marquées. Les ondelettes anisotropiques permettent néanmoins d’obtenir
de meilleurs résultats dans la majorité des cas.

III.F.4 Experience 4 – Variation des dimensions spatiales.
III.F.4.a Description

L’expérience 4 vise à comparer les performances des trois stratégies de compression suivant
différents bitrates en faisant varier les dimensions spatiales de l’image. Les résultats présentés
concernant l’expérience sont menées sur l’image Cuprite avec des dimensions spatiales de 64×
64, 128×128, 256×256 et 512×512 pixels, sur l’image SanDiego avec des dimensions spatiales
de 64×64, 96×96 et 128×128 pixels, ainsi que sur les images JasperRidge et MoffettField avec
des dimensions spatiales de 64×64 et 128×128 pixels. Pour les images Cuprite, JasperRidge et
MoffettField, seules les 32 premières bandes spectrales ont été utilisées alors que pour l’image
SanDiego nous avons utilisé différents nombres de bandes spectrales (32, 64, 96, 128, 160 et
192). Les images sont codées en 16 bits.

III.F.4.b Résultats

Les résultats pour les images Cuprite, SanDiego, JasperRidge et MoffettField, avec 32
bandes spectrales, sont représentés dans les figures III.15, III.16 en termes de PSNR (les autres
métriques ont des résultats proches indiquant la même tendance) et dans la figure III.17 pour
l’image SanDiego pour les différents nombres de bandes spectrales.

Les résultats présentés dans la figure III.15 montrent que pour les quatre différentes images
utilisées la tendance générale est la même. Cette tendance indique que, quelles que soient les
dimensions spatiales des images pour les fortes valeurs de bitrate, la stratégie Full 3D surpasse
les autres stratégies, pour de faibles valeurs de bitrate c’est la stratégie Multi-2D qui obtient
les meilleurs résultats. Les résultats relatifs à la stratégie hybride sont toujours les plus faibles
comparés aux autres stratégies.

III.F.5 Experience 5 – Variation de la dimension spectrale.
III.F.5.a Description

L’expérience 5 vise à évaluer les performances des trois stratégies de compression suivant
différents bitrates quand le nombre de bandes spectrales varie. Les résultats que nous illustrons
sont relatifs à l’image SanDiego suivant plusieurs tailles spatiales (64×64, 96×96 et 128×128
pixels) en faisant varier chaque fois le nombre de bande spectrale de l’image (32, 64, 96, 128,
160 et 192).

III.F.5.b Résultats

Les résultats pour l’image SanDiego de dimensions spatiales 64×64 (figure III.18), 96×96
(figure III.19) et 128 × 128 (figure III.20) pixels montrent la même tendance que pour l’expé-
rience précédente. C’est-à-dire que quelle que soit la dimension spectrale des images et pour
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(a) (b)

FIGURE III.12 – Expériences 1 et 2. Stratégie Multi-2D. Résultats de compression en terme
de PSNR pour les images : Hand, WomanFace et WomanReading avec (a) 32 et (b) 64 bandes
spectrales.
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(a) (b)

FIGURE III.13 – Expériences 2 et 3. Stratégie Full 3D. Résultats de compression en terme de
PSNR pour les images : Hand, WomanFace et WomanReading avec (a) 32 et (b) 64 bandes
spectrales.
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(a) (b)

FIGURE III.14 – Expériences 1, 2 et 3. Stratégie Hybride. Résultats de compression en terme
de PSNR pour les images : Hand, WomanFace et WomanReading avec (a) 32 et (b) 64 bandes
spectrales.
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FIGURE III.15 – Expérience 4. Résultats de compression en termes de PSNR pour les images
Cuprite, SanDiego, JasperRidge and MoffettField avec 32 bandes spectrales.
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FIGURE III.16 – Expérience 4. Résultats de compression en termes de PSNR pour 32 bandes
spectrales de l’image Cuprite de dimensions spatiales 64×64, 128×128, 256×256 et 512×512
pixels.

les fortes valeurs de bitrate, la stratégie Full 3D surpasse les autres stratégies. Pour des faibles
valeurs de bitrate (≈ 0, 5 bpp), c’est la stratégie Multi-2D qui obtient les meilleurs résultats. La
stratégie Hybride est toujours surpassée par une des deux autres stratégies.

Nous pouvons aussi remarquer que la stratégie Multi-2D et Full 3D ont les meilleurs résul-
tats de compression pour les images contenant 96 bandes spectrales. Plus le nombre de bandes
spectrales s’éloigne de cette valeur, plus les résultats diminuent. Le PSNR et les autres mé-
triques indiquent la même tendance.

Les diagrammes en étoile (figure III.21) montrent que les résultats de toutes les métriques
ne sont pas identiques. C’est particulièrement visible pour la stratégie Hybride en termes de
PSNR, GFC, MAD, MAE et UIQI qui sont similaires mais en termes de RRMSE, Fλ et MSA
les résultats sont inversés. Pour les stratégies Multi-2D et Full 3D seules les résultats en termes
de UIQI diffèrent des autres résultats.

Nous pouvons aussi voir dans le tableau III.1 que les résultats en terme de pixels mal classés
en utilisant une classification par K-means sont les plus mauvais pour la stratégie Hybride.
Nous remarquons que pour la métrique de classification les stratégies Multi-2D et Full 3D sont
comparables.

III.F.6 Experience 6 – Compression par tuilage.
III.F.6.a Description

L’expérience 6 concerne la compression par tuilage. Il est intéressant de découper les images
de grandes tailles en images de plus petites tailles pour permettre de réduire les besoins mé-



70 Chapitre III. Compression des images spectrales

FIGURE III.17 – Expérience 4. Résultats de compression en termes de PSNR pour l’image
SanDiego composée de 32, 64, 96, 128, 160 et 192 bandes spectrales.
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FIGURE III.18 – Expérience 5. Résultats de compression en termes de PSNR pour l’image
SanDiego de dimensions spatiales 64× 64 pixels.
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FIGURE III.19 – Expérience 5. Résultats de compression en termes de PSNR pour l’image
SanDiego de dimensions spatiales 96× 96 pixels.
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FIGURE III.20 – Expérience 5. Résultats de compression en termes de PSNR pour l’image
SanDiego de dimensions spatiales 128× 128 pixels.
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FIGURE III.21 – Expérience 5. Résultats de compression pour l’image SanDiego composée de
32, 64, 96, 128, 160 et 192 bandes spectrales avec un bitrate de 1 bpp.



III.F. Validation des stratégies de compression 75

TABLE III.1 – Expérience 5. Résultats de compression en termes de pourcentage de pixels mal
classés avec une classification par K-means pour l’image SanDiego avec un bitrate de 1 bpp.

64× 64 dimension spatiales de l’image
strategies nombre de bandes spectrales

32 64 96 128 160 192
F3D 8,76% 3,71% 2,10% 0,98% 5,13% 1,15%
M2D 6,86% 13,45% 4,08% 0,34% 4,88% 3,20%
H3D 9,38% 13,38% 2,61% 1,51% 3,71% 2,15%

96× 96 dimension spatiales de l’image
strategies nombre de bandes spectrales

32 64 96 128 160 192
F3D 2,90% 3,91% 1,79% 3,13% 0,47% 2,68%
M2D 2,30% 4,35% 1,50% 3,83% 0,44% 2,02%
H3D 4,89% 8,00% 3,61% 3,71% 1,63% 16,41%

128× 128 dimension spatiales de l’image
strategies nombre de bandes spectrales

32 64 96 128 160 192
F3D 5,42% 3,58% 9,07% 0,54% 1,53% 2,03%
M2D 4,16% 4,01% 9,44% 0,73% 1,58% 1,92%
H3D 14,49% 8,90% 7,61% 2,50% 1,93% 4,32%



76 Chapitre III. Compression des images spectrales

TABLE III.2 – Expérience 6. Résultats statistiques en termes de GFC pour la stratégie Multi-
2D. En haut, résultats de compression par tuiles, en bas, résultats de compression de l’image
complète.

Multi-2D
Bitrate 0,0625 0,1250 0,2500 0,5000 1,0000

GFC moyen 0,9999 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
écart type 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

GFC maximum 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
GFC minimum 0,9990 0,9992 0,9995 0,9996 0,9996
GFC médian 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
GFC moyen 0,9999 0,9999 1,0000 1,0000 1,0000
écart type 0,0000 0,0001 0,0001 0,0000 0,0000

GFC maximum 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
GFC minimum 0,9892 0,9992 0,9992 0,9995 0,9996
GFC médian 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

moire, ainsi que de permettre la parallélisation des calculs de compression pour réduire les
temps de calcul. Ainsi, nous avons conduit une expérience de compression par tuillage que
nous illustrons avec les résultats relatifs à l’image Cuprite de dimensions spatiales 256 × 256
et 32 bandes spectrales. Nous découpons cette image en quatre tuiles de dimensions spatiales
128×128 pixels, puis nous compressons chaque tuile avec les trois différentes stratégies de com-
pression. Nous reconstruisons ensuite l’image d’origine à partir des quatre tuiles, appliquons les
métriques sur l’image reconstruite puis comparons les résultats avec les résultats des compres-
sions effectuées sur l’image complète. Les résultats en termes de PSNR, MAE, RRMSE, MAD,
Fλ, MSA et UIQI sont présentés dans la figure III.22, et en terme de GFC dans les tableaux
III.2,III.3 et III.4. En termes de GFC la valeur minimum est la plus caractéristique.

III.F.6.b Résultats

Les résultats permettent la comparaison entre la compression par tuilage et la compression
de l’image entière.

Nous pouvons noter que pour toutes les métriques, la compression par tuiles donne de
meilleurs résultats que pour la compression de l’image complète pour des valeurs de bitrates
élevées, alors que pour des valeurs faibles de bitrate les résultats sont inversés, le point d’in-
version étant différents suivant les métriques. Ces résultats sont explicables par le fait que pour
de faibles valeurs de bitrate la compression par tuilage crée d’importantes discontinuités spa-
tiales au niveau de la jonctions des tuiles. Ceci est visible sur la figure III.23, dans laquelle sont
représentées des exemples de compressions hybride à des valeurs de bitrate de 0,0625 bpp et
0,5 bpp.
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FIGURE III.22 – Expérience 6. Comparaison entre les méthodes de compression par tuilage et
classique (image complète) pour l’image Cuprite avec 32 bandes spectrales.
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TABLE III.3 – Expérience 6. Résultats statistiques en termes de GFC pour la stratégie Full
3D. En haut, résultats de compression par tuiles, en bas, résultats de compression de l’image
complète.

Full 3D
Bitrate 0,0625 0,1250 0,2500 0,5000 1,0000

GFC moyen 0,9998 0,9999 0,9999 1,0000 1,0000
écart type 0,0004 0,0001 0,0001 0,0000 0,0000

GFC maximum 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
GFC minimum 0,9902 0,9966 0,9986 0,9996 0,9999
GFC médian 0,9999 0,9999 1,0000 1,0000 1,0000
GFC moyen 0,9994 0,9998 0,9999 1,0000 1,0000
écart type 0,0005 0,0002 0,0001 0,0000 0,0000

GFC maximum 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
GFC minimum 0,9908 0,9948 0,9983 0,9997 0,9999
GFC médian 0,9996 0,9999 0,9999 1,0000 1,0000

TABLE III.4 – Expérience 6. Résultats statistiques en termes de GFC pour la stratégie Hybride.
En haut, résultats de compression par tuiles, en bas, résultats de compression de l’image com-
plète.

Hybride
Bitrate 0,0625 0,1250 0,2500 0,5000 1,0000

GFC moyen 0,9999 0,9999 0,9999 1,0000 1,0000
écart type 0,0004 0,0001 0,0001 0,0000 0,0000

GFC maximum 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
GFC minimum 0,9896 0,9962 0,9986 0,9991 0,9998
GFC médian 0,9999 0,9999 1,0000 1,0000 1,0000
GFC moyen 0,9999 0,9999 1,0000 1,0000 1,0000
écart type 0,0001 0,0001 0,0000 0,0000 0,0000

GFC maximum 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
GFC minimum 0,9964 0,9988 0,9995 0,9996 0,9996
GFC médian 0,9999 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
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(a) (b)

FIGURE III.23 – Expérience 6. Exemples de résultats de compression par tuiles (stratégie de
compression hybride). (a) bande neuf de l’image Cuprite à un bitrate de 0,0625 bpp, (b) la
même bande de l’image à un bitrate de 0,5 bpp. Pour un bitrate de 0,0625 bpp la création de
contours virtuel entre les tuiles ainsi qu’un flou spatial peuvent être remarqués. Ces deux effets
ne sont plus visible pour un bitrate de 0,5 bpp.

III.G Discussion du temps et de la mémoire utilisés pour la
compression

Nous pouvons discuter le temps de calcul nécessaire et la capacité mémoire utilisée des trois
stratégies.

Premièrement l’ACP est appliquée pour chaque stratégie, prenant le même temps et utilisant
la même capacité mémoire. Deuxièmement les décompositions en ondelettes sont appliquées.
Pour les stratégies Full 3D et hybride, les décompositions sont très similaires et sont appliquées
sur l’image complète, prenant un temps similaire et utilisant la même quantité mémoire. Pour la
stratégie Multi-2D, cela dépend de l’implémentation de l’algorithme. Si chaque bande spectrale
est considérée séparément, la décomposition de l’image entière prend un peu plus de temps
que pour les décompositions 3D, mais l’utilisation de la mémoire et moindre (d’un rapport égal
au nombre de bandes spectrales de l’image). Nous pouvons aussi appliquer toutes les décom-
positions 2D sur l’image en même temps : le temps de décomposition étant moindre, mais la
quantité de mémoire requise étant la même que pour les décompositions 3D. Finalement les al-
gorithmes du SPIHT et du SPIHT 3D sont appliqués. Ces algorithmes sont identiques, les seules
différences sont le nombre de pixels ayant des descendants (trois sur quatre pour le SPIHT et
sept sur huit pour le SPIHT 3D), et le nombre d’enfants (quatre pour le SPIHT et huit pour le
SPIHT 3D) ainsi que leurs positions. Le SPIHT 3D étant plus lent que le SPIHT et utilise plus
de mémoire.

Le temps mis et la mémoire utilisée par chaque stratégie de compression dépend de la com-
plexité de l’image mais aussi de l’implémentation de leur algorithme. La stratégie Multi-2D est
la plus rapide devant la stratégie hybride, la stratégie Full 3D étant la plus lente. La stratégie
Full 3D utilise le plus de mémoire et c’est la stratégie Multi-2D qui en consomme le moins.
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III.H Discussion
Les six expériences que nous avons réalisées, permettent de comparer selon plusieurs cri-

tères les trois stratégies présentées ainsi que de valider nos choix les concernant.
Nous résumons ici les expériences et leurs résultats :
• L’expérience 1 nous a permis de valider l’utilisation de l’ACP comme décorrélateur

spectral. Dans le cas de la stratégie Full 3D la décorrélation spectrale permet d’obtenir
de meilleurs résultats de compression (entre ≈ 1 dB et ≈ 7 dB) pour de grandes valeurs
de bitrate (≤ 0, 5 bpp environ). Pour les stratégies Multi-2D et Hybride l’utilisation de
l’ACP comme décorrélateur spectral n’est pas pertinent si elle est utilisée seule.
• L’expérience 2 a montré que l’ajout de la pondération des bandes spectrales après l’ACP

permet d’obtenir de très bon résultats de compression (entre ≈ 5 dB et ≈ 20 dB) pour
les forts bitrate (≤ 0, 5 bpp environ).
• L’expérience 3 a permis de comparer l’utilisation des ondelettes isotropes avec les on-

delettes 3D anisotropes dans le cas des stratégies Full 3D et Hybride. Les ondelettes
anisotropes que nous proposons ont permis d’obtenir des résultats de compression supé-
rieurs à ceux obtenus par les ondelettes isotropes (de ≈ 0, 5 DB à ≈ 1 DB).
• Les expériences 4 et 5 permettent de montrer les effets des variations de dimensions

spatiales et de la dimension spectrale sur les différentes stratégies de compression. Une
tendance générale peut être observée : pour des faibles valeurs de bitrate la stratégies
Multi-2D donne les meilleurs résultats et pour les fortes valeurs de bitrate la stratégies
Full 3D donne les meilleurs résultats. Les résultats de la stratégies hybride sont compris
entre les résultats des deux autres stratégies, cette tendance peut être expliquée par deux
points majeurs.

1. Pour de faibles valeurs de bitrates la stratégies Full 3D donne de mauvais résultats
car le SPIHT 3D utilisé pour cette stratégie utilise des listes (listes de pixels signi-
ficatifs et non-significatifs et liste des ensembles significatifs) qui grandissent très
rapidement comparées aux listes du SPIHT 2D (chaque pixel à huit enfants pour
la version 3D contre seulement quatre pour la version 2D). Et pour les valeurs de
bitrate élevées moins de coefficients sont ajoutés aux listes pour le SPIHT 3D que
pour le SPIHT 2D. Cela peut expliquer le fait que la stratégies Multi-2D donne de
meilleurs résultats comparée à la stratégie Full 3D seulement pour les faibles valeurs
de bitrates.

2. La stratégies hybride donne de mauvais résultats car c’est la combinaison d’éléments
2D et 3D. Ainsi l’utilisation du SPIHT 2D après une décomposition en ondelettes
3D n’est pas la meilleure façon de compresser des images spectrales.

• L’expérience 6 concerne l’utilisation de la compression par tuilage. Les résultats in-
diquent que cette méthode de compression permet d’obtenir de meilleurs résultats de
compression dans le cas de fort bitrates, alors que pour de faibles bitrates les résultats de
compression sont moins bons. Ces résultats sont principalement causés par les disconti-
nuités spatiales entre chaque tuile qui sont fortement marquées pour les faibles valeurs
de bitrate (création de contours virtuels entre les tuiles) ainsi que le flou spatial. Ces
deux effets tendant à disparaître quand la valeur de bitrate augmente.

Nous remarquons que nos résultats sont en contradiction avec ceux de Penna et al.
[Penna 2006]. Dans leur article, les auteurs montrent que la décomposition en ondelettes 3D
carrée donne de plus mauvais résultats que la décomposition hybride rectangulaire/carrée en
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ondelettes. Nous pouvons probablement expliquer cela par le fait que Penna et al. utilisent les
mêmes filtres (CDF 9/7) suivant toutes les directions de l’image ignorant ainsi l’anisotropie des
images spectrale ainsi que leur forte corrélation spectrale.

III.I Conclusion
Dans ce chapitre nous avons réalisé une étude comparative entre trois stratégies de compres-

sion des images spectrales. Ces différentes stratégies reprennent des concepts existants mais
sont améliorées par différentes idées que nous avons mises en oeuvre, donnant au final trois
stratégies de compression n’apparaissant pas dans la littérature : les stratégies Multi-2D (que
nous avons définis comme référence), Full 3D et Hybride 3D.

Nous avons conduit plusieurs expériences pour valider l’utilité des différentes idées mises
en oeuvre (principalement, l’utilisation de l’ACP comme décorrélateur spectral, en conjonc-
tion avec une pondération des bandes spectrales la cas échéant, ainsi que la décompositions en
ondelettes 3D anisotropes).

Nous avons comparé ces différentes stratégies en utilisant un cadre d’évaluation comprenant
neuf métriques différentes appartenant à quatre familles : extension de critères issus du traite-
ment du signal, métriques orientées spectral, un critère statistico-perceptif et une métrique axée
classification. Ces comparaisons montrent la même tendance : la stratégie Multi-2D donne les
meilleurs résultats pour les faibles valeurs de bitrate, mais pour des valeurs élevées de bitrate
c’est la stratégie Full 3D qui donne de meilleurs résultats.

Nos expériences ont aussi montré l’influence du nombre de bandes spectrales sur les résul-
tats de compression : les stratégies Multi-2D et Full 3D obtiennent les meilleurs résultats de
compression pour des images ayant 96 bandes spectrales. Pour la stratégie Hybride, plus il y a
de bandes spectrales, meilleurs sont les résultats.

Pour de larges images la compression par tuiles permet la parallélisation des calculs mais
introduit des dégradations durant la compression, ces dégradations dégradant les résultats des
compressions pour de faibles bitrates.

Les résultats de ce chapitre ont fait l’objet de publications dans deux revues d’audience
internationale avec comité de lecture [Delcourt 2010b, Delcourt 2011], ainsi que de deux com-
munications internationales avec comité de sélection [Delcourt 2009b, Delcourt 2009a] et d’une
communications nationales avec comité de sélection [Delcourt 2010d].
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IV.A Introduction
Dans le chapitre précédent, nous avons montré que le choix du filtre d’ondelettes utilisé pour

la décomposition spectrale des images spectrales influe sur les résultats de la compression. Les
résultats dépendent aussi de la complexité des images. D’une part, les images spectrales ayant
des origines, des résolutions, des tailles spatiales et spectrales très diverses suivant les propriétés
du capteur utilisé et la scène enregistrée. D’autre part, suivant ce que nous avons montré, les
différents filtres d’ondelettes utilisés devraient être choisis pour chaque type d’image et même,
pour obtenir des résultats optimaux, pour chaque image à compresser.

Dans ce cadre, plusieurs travaux ont été réalisés pour déterminer les filtres les mieux adap-
tés pour différents types d’images multispectrales et hyperspectrales. Nous pouvons citer, entre
autres, les travaux de Kaarna dans ce domaine. Dans [Kaarna 1998a, Kaarna 2000c], l’auteur
utilise une compression par ondelettes sur l’information spectrale issue d’une méthode utilisant
une quantification vectorielle. Ces travaux ont permis d’aboutir sur une méthode de sélection
des filtres d’ondelettes à l’aide d’un réseau de neurones formels [Kaarna 2000a]. En repre-
nant ce principe il serait possible de le généraliser pour pouvoir choisir les meilleurs filtres
d’ondelettes suivant chaque dimension des images spectrales. Ce principe comporte néanmoins
plusieurs inconvénients : le nombre de filtres d’ondelettes existant est extrêmement important
et l’apprentissage du réseau de neurones formels nécessite un grand nombre d’images de test.
Cela conduit à un système lourd à utiliser et surtout limité dans ses capacités de généralisation.

Pour cette raison nous nous sommes intéressé au développement d’une méthode qui ne né-
cessite pas d’apprentissage et de ce fait, permet une utilisation plus aisée qu’une méthode utili-
sant les réseaux de neurones formels. Pour ce faire, nous proposons de substituer la transformée
en ondelettes que nous utilisions précédemment pour la compression d’images spectrales (on-
delettes de la norme JPEG 2000) par une analyse multirésolution adéquate que nous élaborons
dans le cadre du lifting scheme. Nous comparons la méthode proposée avec la méthode utilisant
une transformée en ondelettes classique selon les stratégies de compression Multi-2D et Full
3D; la méthode Hybride n’ayant pas donné de résultats satisfaisant, nous l’avons exclue.

Avant de détailler dans les sections suivantes la théorie de l’analyse adaptative que nous
proposons, nous revenons d’abord sur les principes généraux concernant la transformée en
ondelettes. Nous décrirons ensuite les données utilisées, les expérimentations réalisées et les
résultats obtenus avant de les discuter et finalement de conclure.

IV.B Principe de l’analyse multirésolution - Théorie sur les
ondelettes

Les premières décompositions en ondelettes (ondelettes de Haar) ont étaient proposées au
début du 20ème siècle (1909) comme une alternative aux analyses classiques de Fourier.

La transformée de Fourier offre une décomposition en fonctions sinus et cosinus (ou sous
leur forme équivalente exponentielle) où les fonctions sinusoïdales oscillent indéfiniment dans
le temps et ne dépendent que de la fréquence. Pour chaque fréquence ω, les amplitudes associées
représentent l’importance des ondes sinusoïdales dans le signal s(t) et forment la transformée
de Fourier du signal s(t) qui s’écrit :

ŝ(ω) =
∫ +∞

−∞
s(t)e−jωtdt (IV.1)



IV.B. Principe de l’analyse multirésolution - Théorie sur les ondelettes 85

Lors d’une analyse de Fourier les composantes fréquentielles de la fonction s(t) peuvent être
déterminer mais pas la localisation temporelle de leurs évolutions. Elle ne permet, par exemple,
que de déterminer dans un signal musical, les différentes notes jouées mais pas l’ordre des notes.

La transformée de Fourier à fenêtre glissante ou Short Time Fourier Transform (STFT)
introduite en 1946 par Gabor permet d’obtenire une analyse temporelle en découpant le signal
en un ensemble de plages qui sont étudiées séparément par une analyse traditionnelle de Fourier.
La transformation s’écrit alors de la façon suivante :

STFT[s(t)] = S(b, ω) = 1√
2π

∫ +∞

−∞
s(t)g∗(t− b)e−jωtdt (IV.2)

où le signal s(t) est multiplié par une fonction régulière et bien localisée g(t) (généralement
une gaussienne) que l’on déplace le long du signal et qui joura alors le rôle de fonction fenêtre.
Avec ∗ correspond au complexe conjugué.

La longueur des plages est fixée une fois pour toutes, Le plan temps-fréquence est ainsi
découpé en échelles d’analyse constantes dans cette méthode, ne permettant pas une analyse
des fréquences à différents niveaux de résolution.

Les ondellette sont principalement utilisées comme outil d’analyse et de reconstruction
multi-échelle. Les ondelettes se rencontrent généralement par familles, constituées d’une on-
delette mère et de l’ensemble de ses images par les éléments d’un sous-groupe Λ du groupe des
transformations affines de Rn. On définit ainsi une famille ψs,τ (où (s, τ) ∈ R+

∗ × R) d’onde-
lettes à partir de l’ondelette mère Ψ :

∀t ∈ R, ψs,τ (t) = 1√
s

Ψ
(
t− τ
s

)
(IV.3)

On distingue deux types de transformées en ondelettes suivant que le sous-groupe Λ est
discret ou continu.

IV.B.1 Transformée en ondelettes continue
Analyser une fonction de carré sommable en ondelettes consiste à calculer l’ensemble de

ses produits scalaires avec les ondelettes de la famille. Les nombres obtenus sont appelés co-
efficients d’ondelettes, et l’opération associant à une fonction ses coefficients d’ondelettes est
appelée transformée en ondelettes.

On définit ainsi la transformée en ondelette continue d’une fonction f ∈ L2(R) par :

g(s, τ) =
∫ +∞

−∞
f(t)ψ∗s,τ (t)dt (IV.4)

Où ψs,τ est une ondelette de la famille d’ondelettes, ∗ désigne le complexe conjugué, τ est
le facteur de translation et s le facteur de dilatation.

Pour retrouver le signal f d’origine on utilise la transformée en ondelette continue donnée
par :

f(t) = 1
C

∫ ∞
−∞

∫ ∞
−∞

1
|s|2

g(s, τ)ψs,τ (t)ds dτ (IV.5)

où

C =
∫ ∞
−∞

|Ψ̂(ω)|2
|ω|

dω, (IV.6)
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Ψ̂ étant la transformée de Fourier de Ψ , l’ondelette mère.

IV.B.2 Transformée en ondelettes discrète
On peut adapter la transformée en ondelettes dans le cas où l’on se trouve dans un ensemble

discret. Il s’agit alors d’échantillonner s sur une échelle dyadique et τ . On écrit alors :

ψm,n[t] = s
−m/2
0 ψ(s−m0 t− nτ0). (IV.7)

où s0 et τ0 sont des constantes.
Dans le cas où les ψm,n forment une base de Hilbert de L2(R) (c’est le cas par exemple de

l’ondelette de Haar), la décomposition en ondelette d’un signal g consiste à calculer les produits
scalaires 〈g, ψm,n〉. La recomposition du signal s’obtient alors par :

g =
∑
m∈Z

∑
n∈Z
〈g, ψm,n〉ψm,n (IV.8)

IV.C Description de l’analyse multirésolution proposée
Nous proposons de remplacer la transformée en ondelettes en construisant une analyse

multi-résolution adaptative adéquate dans le formalisme du lifting scheme.
Dans le cadre des images classiques, la transformée en ondelettes est appliquée en deux

temps : d’abord sur les lignes, puis sur les colonnes. L’algorithme qui en découle est une com-
binaison de filtrages et de sous ou sur-échantillonnages 1D. L’extension de ce principe aux
images spectrales consiste à ajouter une dimension par rapport au traitement d’images clas-
siques, puisque les images spectrales sont de dimension trois.

Sweldens a proposé un schéma perméttant de construire une transformée en ondelettes bior-
thogonale, le lifting scheme [Sweldens 1994, Sweldens 1998]. La principale différence avec les
constructions classiques, est que cette méthode n’utilise pas la transformée de Fourier pour dé-
finir les fonctions d’échelle et les ondelettes. Le lifting scheme permet de créer des ondelettes
de seconde génération qui ne sont pas nécessairement des versions translatées et dilatées d’une
fonction d’ondelette mère. L’objectif principal étant de créer un algorithme rapide de transfor-
mée en ondelettes en utilisant un support compact. Le schéma est présenté dans la figure IV.1.

Nous donnerons une description fonctionnelle ainsi qu’une description matricielle du lifting
scheme, de façon à comprendre l’utilisation que nous en ferons. Pour de plus amples informa-
tions, le lecteur est invité à consulter les travaux suivant : [Daubechies 1998, Sweldens 1996,
Sweldens 1998].

Nous nous plaçons dans le cadre de l’implémentation en lifting scheme qui permet de pro-
duire aisément des analyses multi-résolution de seconde génération. En effet, un avantage ma-
jeur de ce cadre est que, quels que soient les filtres appliqués, la transformation inverse est
déterminée explicitement et de manière exacte. Nous choisissons ici d’utiliser un schéma avec
un filtre prédictif et un filtre de mise à jour. L’intuition première consiste à adapter le filtre pré-
dictif à chaque étape de l’analyse multi-résolution, de manière à minimiser l’énergie de chaque
signal de détail et ce, afin de réduire au maximum le nombre d’éléments non-nuls après quanti-
fication. Cependant, ce faisant, nous risquons de ne pas contrôler la propagation de l’erreur lors
du passage par la transformée inverse. En effet, l’idéal en compression est d’avoir des trans-
formées parfaitement orthogonales de manière à transporter exactement l’énergie des signaux.
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FIGURE IV.1 – Schéma fonctionnel du lifting scheme.

Mais, lorsqu’on génère des filtres adaptatifs, rien ne garantit l’orthogonalité ni même le fait
qu’on en soit proche. Pour minimiser ce problème, nous ajoutons comme contrainte le fait de
limiter la non-orthogonalité par une optimisation sous contraintes.

Nous nous situons dans le cadre d’un schéma avec un filtre prédictif f et un filtre de
mise à jour g (figure IV.1). Nous nous limitons ici au schéma séparable, ce qui implique
des filtres directionnels à chaque échelle (horizontales, verticales, diagonales). L’opérateur
linéaire correspondant à un changement d’échelle-direction et son inverse peuvent s’écrire
ainsi [Daubechies 1998, Maslen 2000] :(

A
D

)
=

(
aI 0
0 bI

)(
I g
0 I

)(
I 0
−f I

)(
O
E

)
(IV.9)

et (
O
E

)
=

(
I 0
f I

)(
I −g
0 I

)1
aI 0
0 1

b I

(A
D

)
(IV.10)

Où A est le signal d’approximation, D le signal de détail, O et E les signaux pairs et impairs, a
et b les coefficients de normalisation (qu’on peut imposer d’être> 0), I l’opérateur identité, et f
et g sont assimilés ici à leur écriture sous forme de matrices de Toeplitz (au lieu des transformées
en Z habituelles).

La non-orthogonalité d’un opérateur linéaire T peut par exemple être définie par une des
deux écritures suivantes :

ε1 = T ∗T − I, ε2 = T ∗ − T−1, N(εk) ≤ c (IV.11)

Où N est une norme matricielle, c la contrainte de non-orthogonalité et ∗ représente l’ad-
jonction (transposé du conjugué) ce qui revient simplement, lorsque l’on considère des filtres
réels, à retourner les filtres (forme Toeplitz réelle). Comme nous sommes en dimension finie
(car nombre fini d’échantillons), toutes les normes sont équivalentes. Notons aussi que les pro-
duits de filtres sont commutatifs par commutativité du produit de convolution ou de manière
équivalente des sous-matrices de Toeplitz.
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En premier lieu, (IV.9) et (IV.10) se simplifient en considérant classiquement
([Daubechies 1998, Maslen 2000]) :

b = 1
a

(IV.12)

Par simplification du calcul direct dans (IV.11), il apparaît qu’on annule les éléments non
diagonaux d’ε2 en posant :

g = f ∗

a2 (IV.13)

Ce qui nous aide à simplifier la recherche de la minimisation de la non-orthogonalité parmi
la famille de solutions suivantes :

b = 1
a, g = 1

a2f
∗,

(
A
D

)
=
(
aI − 1

aff
∗ 1

af
∗

−1
af

1
aI

)(
O
E

)
(IV.14)

Nous réinjectons alors (IV.12) et (IV.13) dans ε1 de (IV.11) et nous obtenons un résultat
proportionnel à : (

ff ∗ − (a2 − 1)I 0
0 ff ∗ − (a2 − 1)I

)(
ff ∗ − a2I f ∗

f I

)
(IV.15)

En remplaçant T pat T−1, nous obtenons cette fois un résultat proportionnel à :(
ff ∗ − (a2 − 1)I 0

0 ff ∗ − (a2 − 1)I

)(
I f ∗

f ff ∗ − a2I

)
(IV.16)

Le coefficient de proportionnalité étant une constante commune de valeur 1/a2. Cela n’in-
tervient donc pas dans l’optimisation.

Nous prenons ensuite N comme la norme d’opérateur subordonnée à la norme vectorielle
euclidienne. En d’autres termes, pour un opérateur A :

‖A‖2 = sup
v 6=0

‖Av‖2

‖v‖2
=
√
ρ(A∗A) =

√
ρ(AA∗) (IV.17)

où ρ(M) désigne le rayon spectral de la matrice M , c’est-à-dire la plus grande valeur propre de
M en valeur absolue.

Les équations (IV.15) et (IV.16) montrent qu’il revient au même de raisonner sur T ou T−1,
ce qui veut dire intuitivement qu’ici les erreurs se propagent de la même manière dans le sens
direct que dans le sens inverse.

En utilisant l’inégalité du produit pour la norme (IV.17), (IV.15) et (IV.16) montrent aussi
qu’il suffit d’évaluer indépendamment l’influence du premier terme et du deuxième terme du
produit les constituant.

Pour le premier terme du produit, il est entièrement déterminé par :

ff ∗ − (a2 − 1)I (IV.18)

qui est symétrique et on peut raisonner directement sur ses valeurs propres.
On calcule ensuite de manière directe le spectre de (IV.18). Comme, pour un opérateur A et

une constante α, les valeurs propres de (A−αI) ne sont rien d’autre que les valeurs propres de
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A−α, on obtient que le spectre de (IV.18) est le spectre de (ff ∗)− (a2− 1). Le spectre de ff ∗

prenant des valeurs entre [λmin, λmax] (ff ∗ est symétrique réelle donc les valeurs propres sont
réelles), celui de (IV.18) prend ses valeurs dans [λmin− (a2− 1), λmax− (a2− 1)] et on obtient
donc la majoration pour (IV.17) appliqué à (IV.18) :

max
(∣∣∣max

(
Sp(ff ∗)

)
− (a2 − 1)

∣∣∣, ∣∣∣min
(
Sp(ff ∗)

)
− (a2 − 1)

∣∣∣) (IV.19)

Considérons maintenant le deuxième terme du produit. Tout d’abord, on constate qu’on a la
relation suivante :(

ff ∗ − (a2 + x)I f ∗

f (1− x)I

)(
(1− x)I −f ∗
−f ff ∗ − (a2 + x)I

)

= −x
(
ff ∗ − 1

x(x2 + (a2 − 1)x− a2)I 0
0 ff ∗ − 1

x(x2 + (a2 − 1)x− a2)I

) (IV.20)

On considère x 6= 0, ce qui ne pose pas de problème car ne constituant pas la plus grande va-
leur propre (à nouveau, les matrices sont symétriques et on raisonne directement sur les valeurs
propres). Pour x 6= 0, nous avons :

1
x(x2 + (a2 − 1)x− a2) = y ⇔ x = 1

2
(
(y − (a2 − 1))±

√
(y − (a2 − 1))2 + 4a2

)
(IV.21)

Qui donne la relation entre les valeurs propres y de ff∗ et les valeurs propres x recherchées.
En posant zmax =(IV.19), on obtient la majoration suivante pour le deuxième terme du produit :

zmax +
√
z2
max + 4a2

2 (IV.22)

Ce qui donne la majoration suivante pour le produit des deux termes :

zmax
zmax +

√
z2
max + 4a2

2 (IV.23)

En identifiant cette majoration avec la contrainte c dans (IV.11), nous obtenons :

zmax = c√
a2 + c

= 1
a

c√
1 + c

a2
<
c

a
(IV.24)

Le deuxième terme étant équivalent à c
a

par valeurs inférieures lorsque c tend vers 0+. Pour
a fixé, quitte à renommer c, nous pouvons remplacer c par ca dans (IV.24) et nous obtenons :

zmax < c (IV.25)

Par conséquent, tout est entièrement déterminé par le spectre de (ff ∗ − (a2 − I)).
Or, la norme rappelée dans (IV.17) se réduit au rayon spectral lorsque la matrice est symé-

trique.
L’équivalence des normes en dimension finie nous permet alors, quitte à nouveau à changer

c par un nouveau c tendant vers 0 avec le précédent, de raisonner avec toute autre norme N à
majorer (IV.11).
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A partir de là, nous prenons pour N la somme des valeurs absolues des coefficients de
matrice, appliquée ici à (ff ∗ − (a2 − I)).

Comme il s’agit ici de matrices Toeplitz, il suffit de se restreindre à prendre la somme des
coefficients du filtre correspondant.

Nous pouvons maintenant exprimer la minimisation sous contraintes, pour un filtre de sup-
port de longueur n paire centré sur le n2

ème coefficient, sous la forme :

∞∑
i=−∞

Ei −
n
2∑

k=−n2 +1
fk (τ−kO)i

2

−λ


n
2∑

i=−n2 +1

∣∣∣f 2
i − (a2 − 1)

∣∣∣+ 2
n
2∑

k=1

∣∣∣∣∣∣
n
2−k∑

i=−n2 +1
fifi+k

∣∣∣∣∣∣− c
 (IV.26)

Où τ représente l’opérateur de translation, i et k les indices aussi bien des signaux que des
coefficients du filtre f , et λ un coefficient de Lagrange.

Le premier terme représente l’erreur de prédiction (énergie de la différence entre E et O
filtré) et le deuxième terme la contrainte exprimant la majoration de la norme.

En pratique, pour la contrainte d’orthogonalité, nous avons déterminé empiriquement les
réglages de paramètres suivants :
• Nous introduisons une borne µmax = 5

n sur la somme des valeurs absolues des co-
efficients du filtre pour s’assurer que le filtre ne fasse pas croître inconsidérément les
amplitudes des signaux.
• a =

√
1 + µmax et c = 1, 25× (1− 1

n).
La taille du dictionnaire de filtres croît avec le nombre d’échelles et avec la longueur du

support des filtres. Cela nous incite à ne tester que des filtres courts, en l’occurrence n = 2 et
n = 4. Pour stocker les coefficients de chaque filtre adaptatif, nous lui soustrayons un filtre fixe
moyen de longueur correspondante, de manière à réduire l’amplitude de ses coefficients. Nous
nous basons par la suite sur leur amplitude signée maximale que nous répartissons sur 16 bits
(première approche empirique).

La résolution de (IV.26) s’effectue concrètement de la manière suivante :
• Nous testons toutes les combinaisons de signes possibles pour les valeurs absolues du

deuxième terme de (IV.26).
Pour chaque combinaison, le système se résout de manière algébrique exacte. Ici, pour
éviter de rajouter quelque erreur, tout ce qui peut être résolu en calcul symbolique l’est,
y compris les calculs matriciels, que cela concerne les éléments purement symboliques
ou les valeurs numériques.
◦ Nous testons si la solution obtenue vérifie bien les hypothèses de signe de départ.
◦ Nous testons de plus la condition sur µmax.

• Nous comparons l’effet de chaque solution et nous sélectionnons celle qui aboutit à
l’énergie la plus faible.
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IV.D Validation expérimentale

IV.D.1 Données et expérimentations
Nous comparons la méthode multirésolution adaptative proposée avec la méthode par on-

delettes classique issues du JPEG 2000 selon deux stratégies de compression (Multi-2D et Full
3D). Nous obtenons ainsi quatres méthodes de compression : Multi-2D (M2D), Multi-2D mul-
tirésolution (MR-M2D), Full 3D (F3D) et Full 3D multirésolution (MR-F3D). Nous nous at-
tachons à comparer les méthodes appartenant à la même stratégie suivant les différentes mé-
triques.

Nous avons réalisé nos expérimentations sur deux images de peintures murales acquises
avec un scanner 3D multispectral, contenant 32 et 64 bandes spectrales (figure III.11 (a) et (b)
ainsi que l’image multispectrale Cuprite, constituée de 32 bandes spectrales codée en 16 bits
entier, provenant du capteur AVIRIS.

Nous avons utilisé nos images avec différentes dimensions spatiales(64 × 64, 128 × 128
et 128 × 256 pixels). Pour l’image Cuprite, nous avons aussi différentes dimensions spatiales
(64×64, 128×128 et 256×256 pixels). Nous avons pour objectif de comparer les performances
de l’approche adaptative proposée à la compression classique en faisant varier le bitrate de
compression ainsi que les dimensions spatiales de l’image.

IV.D.2 Cadre d’évaluation de la compression
Comme dans le chapitre précédent nous utilisons le cadre d’évaluation pour comparer les

différentes méthodes de compression d’images spectrales.
Nous rappelons ici que le cadre d’évaluation se compose de neuf métriques, divisées en

quatre différentes familles : critères issues d’une extension isotrope de critères de traitement
du signal (PSNR, RRMSE, MAE et MAD), métriques orientées multispectral (Fλ, MSA et
GFC), un critère statistique évolué prenant en compte certains aspects perceptifs (UIQI) et une
métrique orientée classification (K-means).

IV.D.3 Résultats et discussion
Les résultats en termes de PSNR, fidélité spectrale, UIQI et K-means sont présentés respec-

tivement dans les figures IV.2 (a), (b) et IV.3 (a) et (b), pour des tailles d’image de 64 × 64,
128× 128 et 256× 256 pixels (les résultats présentés sont ceux obtenus pour l’image Cuprite,
les résultats obtenus pour nos images sont très proches.

Pour les stratégies de compression adaptatives il nous est possible de changer deux pa-
ramètres, le nombre d’échelle et la longueur des filtres. Les valeurs de ces paramètres sont
indiquées, pour chaque méthode, dans leur nom. par exemple les nomination MR-M2D_3-2
et MR-F3D_4-4, donne l’information sur la méthode (MR-M2D et MR-F3D) suivi de deux
chiffres. Le premier représente le nombre d’échelle et le second la longueur du filtre. Comme il
est possible de le voir dans les résultats, la modification de ces paramètres n’apporte que peu de
différence entre les résultats et ne permet pas de savoir quelles valeurs de paramètres donnent les
meilleurs résultats. Nous considérerons la valeur moyenne des résultats pour chaque stratégie.

Pour la stratégie Multi-2D :
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• En termes de PSNR et de fidélité spectrale, la méthode M2D donne de meilleurs résultats
que la méthode MR-M2D excepté pour une taille d’image de 64× 64 où cette tendance
est inversée.
• En termes de UIQI, cette métrique est plutôt basée sur la mesure des distorsions structu-

relles que sur la sensibilité aux erreurs. Rappelons que la méthode M2D donne de moins
bons résultats que la méthode MR-M2D.
• En termes de K-means, les méthode M2D et MR-M2D donnent des résultats fortement

similaires. Une légère différence peut-être notée pour l’image de taille 128× 128 pixels
où la méthode M2D est légèrement meilleure que la méthode MR-M2D pour des valeurs
de bitrates supérieures à 0.25 bpp. Cette tendance est inversée pour l’image de taille
256× 256 pixels.

Pour la stratégie Full 3D :
• Pour toutes les tailles d’images et pour la majorité des métriques, la méthode MR-F3D

donne des résultats sensiblement meilleurs que la méthode F3D. Cette différence de
résultats est particulièrement importante pour les faibles valeurs de bitrate et augmente
avec les dimensions spatiales de l’image.
• La méthode F3D surpasse la méthode MR-F3D seulement en termes de K-means pour

une taille d’image de 256× 256 pixels et pour une valeur de bitrate supérieure ou égale
à 0.5 bpp.

Pour la stratégie Full 3D, l’approche proposée surpasse l’approche classique dans quasiment
tous les cas. Nous pouvons mettre en évidence le fait que la qualité des résultats, pour des
valeurs faibles de bitrate, augmente proportionnellement aux dimensions spatiales de l’image :
les résultats de la méthode MR-F3D sont meilleurs que ceux de la méthode F3D d’au moins
≈ 0.5 dB et au plus de ≈ 8 dB. Pour de grandes valeurs de bitrates (≈ 1 bpp) les résultats des
deux méthodes deviennent très proches.

Pour la stratégies Multi-2D, la méthode M2D obtient des résultats légèrement meilleurs que
la méthode MR-M2D. Nous pouvons expliquer cela par le fait que l’analyse multirésolution
crée un dictionnaire pour chaque bande spectrale de l’image, diminuant la place disponible
pour enregistrer le résultats de SPIHT. Le seul cas où la méthode MR-M2D surpasse la méthode
M2D est en terme de UIQI, ce qui nous permet d’en déduire que la méthode proposée engendre
moins de distortions perceptives que la méthode classique.

IV.E Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons introduit une nouvelle analyse multirésolution adaptative pour

la compression d’images multispectrales. Cette analyse a été implémentée dans le cadre de
deux stratégies de compression que nous avons décrites dans le chapitre précédent : les straté-
gies Multi-2D et Full 3D, sont comparées à une implémentation utilisant la décomposition en
ondelettes classique du standard JPEG 2000.

Les expérimentations réalisées et les résultats obtenus montrent que l’approche proposée
permet d’optimiser la compression avec la stratégies Full 3D et plus particulièrement pour des
images de grande dimensions spatiales. Dans le cas de la stratégies Multi-2D, l’analyse multi-
résolution s’accompagne de la création d’un dictionnaire, nécessaire à la reconstruction, pour
chaque bande spectrale de l’image, limitant la taille allouée aux données de l’image pendant la
compression.
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(a) (b)

FIGURE IV.2 – Résultats de compression sur l’image Cuprite de dimensions spatiale 64 × 64,
128× 128 et 256× 256 pixels en termes de PSNR (a) et fidélité spectrale (b).
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(a) (b)

FIGURE IV.3 – Résultats de compression sur l’image Cuprite de dimensions spatiale 64 × 64,
128× 128 et 256× 256 pixels en termes de UIQI (a) et K-means (b).
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Les résultats de ce chapitre ont fait l’objet de validation par des publications dans une com-
munication internationale avec comité de sélection [Delcourt 2010a] et d’une communication
nationale avec comité de sélection [Delcourt 2010c].





Conclusion générale

Le but principal des travaux de cette thèse a été de développer des algorithmes et méthodes
pour l’exploitation des données issues d’un système intégré d’acquisition 3D multispectral, et
plus particulièrement le codage et la compression de ces données.

Le principe de ce scanner 3D multispectral est simple, en associant une caméra multispec-
trale à un vidéo-projecteur, les informations spatiales et spectrales sont acquises avec un seul
système d’acquisition. Ce concept peut être utilisé dans le cadre d’applications où la seule infor-
mation couleur RVB est insuffisante. Dans le cas des œuvres d’art, l’enregistrement numérique
des objets selon leurs volumes et selon leurs couleurs, peut être utilisé comme outil d’archivage
numérique, ce procédé se révélant plus complet qu’un archivage utilisant de simples photogra-
phies. En effet, l’information spectrale, acquise grâce à l’utilisation d’une caméra multispec-
trale, permet d’enregistrer une information physique de l’objet étudié, plutôt qu’une information
perceptuelle : la couleur.

Nous avons décrit les techniques utilisées pour les calibrages géométrique et spectral, ainsi
que la procédure d’acquisition que nous avons proposée. Les résultats d’acquisition comportent
des erreurs géométriques et spectrales faibles.

Une opération de triangulation, sur les données 3D issues du scanner 3D spectral, est ensuite
réalisée, le résultat donnant des objets 3D spectraux. Nous avons ensuite cherché à trouver un
format de codage approprié pour ces objets avant de retenir un codage utilisant une image géo-
métrique pour l’information spatiale et un cube hyperspectral pour les spectres de réflectance.
L’information spectrale ainsi codée nécessite un fort espace mémoire, limitant le stockage ou
l’envoi des objets 3D spectraux. Une étude des stratégies de compression du cube spectral à été
nécessaire, aboutissant à l’utilisation et la comparaison de trois stratégies. Ces travaux ont dé-
montré que la stratégie Multi-2D obtient les meilleurs résultats de compression pour de faibles
bitrates (forts taux de compression) et la stratégie Full 3D obtient les meilleurs résultats pout
de forts bitrates (faibles taux de compression). La stratégie Hybride obtient quant à elle des
résultats compris entres ceux des deux autres stratégies.

Cette étude nous a permis de proposer, pour les deux meilleures stratégies de compression,
une approche multirésolution adaptative. Cette approche permet d’améliorer significativement
une des deux stratégies de compression, la stratégies Full 3D.

Le scanner 3D multispectral est un concept prometteur mais qui reste actuellement limité
matériellement par la résolution du vidéo-projecteur, ainsi que la résolution du capteur CCD de
la caméra. En choisissant un vidéo-projecteur ayant une meilleure résolution (vidéo-projecteur
de type HD par exemple), ainsi qu’en dotant la caméra multispectrale d’un capteur CCD d’une
plus grande résolution, il serait possible d’augmenter la précision du scanner 3D multispectral
et gagner en résolution des objets 3D reconstruits. Comme alternative au système intégré que
nous proposons, l’utilisation d’un système composé de deux capteurs dont les acquisitions ne
sont pas synchronisées reste viable, mais elle exigerait un recalage préalable à tout traitement
qui reste difficile pour l’acquisition d’objets faiblement texturés ou sans points caractéristiques.

Le format de stockage des objets 3D spectraux que nous avons utilisé, ainsi que les straté-
gies de compression associées, nous paraissent être parmi les meilleurs possibles et donnent de
très bons résultats. Il serait toutefois possible d’étudier dans de futurs travaux, une technique de
compression des maillages par transformées en ondelettes (basées sur notre analyse multiréso-
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lution adaptative), car elle semble être une possibilité intéressante. Il serait ensuite possible de
comparer ces deux approches.
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Résumé

Un système intégré d’acquisition 3D multispectral :
acquisition, codage et compression des données

Nous avons développé un système intégré permettant l’acquisition simultanée de la forme
3D ainsi que de la réflectance des surfaces des objets scannés. Nous appelons ce système un
scanner 3D multispectral du fait qu’il combine, dans un couple stéréoscopique, une caméra
multispectrale et un système projecteur de lumière structurée. Nous voyons plusieurs possibi-
lités d’application pour un tel système mais nous mettons en avant des applications dans le
domaine de l’archivage et la diffusion numériques des objets du patrimoine.

Dans le manuscrit, nous présentons d’abord ce système ainsi que tous les calibrages et trai-
tements nécessaires à sa mise en oeuvre. Ensuite, une fois que le système est fonctionnel, les
données qui en sont générées sont riches d’informations, hétérogènes (maillage + réflectances,
etc.) et surtout occupent beaucoup de place. Ce fait rend problématiques le stockage et la trans-
mission, notamment pour des applications en ligne de type musée virtuel. Pour cette raison,
nous étudions les différentes possibilités de représentation et de codage des données acquises
par ce système pour en adopter la plus pertinente. Puis nous examinons les stratégies les plus
appropriées à la compression de telles données, sans toutefois perdre la généralité sur d’autres
données (type satellitaire). Nous réalisons un benchmark des stratégies de compression en pro-
posant un cadre d’évaluation et des améliorations sur les stratégies classiques existantes. Cette
première étude nous permettra de proposer une approche adaptative qui se révélera plus efficace
pour la compression et notamment dans le cadre de la stratégie que nous appelons Full-3D.

Mots clés :

Scanner 3D multispectral, Compression d’images multi/hyperspectrales, Ondelettes 3D
anisotropes, Analyse multirésolution adaptative, SPIHT, SPIHT 3D, Cadre d’évaluation.





Abstract

A 3D multispectral integrated acquisition system :
acquisition, data coding and compression

We have developed an integrated system permitting the simultaneous acquisition of the 3D
shape and the spectral spectral reflectance of scanned object surfaces. We call this system a
3D multispectral scanner because it combines within a stereopair, a multispectral video camera
and a structured light projector. We see several application possibilities for a such acquisition
system but we want to highlight applications in the field of digital archiving and broadcasting
for heritage objects.

In the manuscript we first introduce the acquisition system and its necessary calibrations
and treatments needed for his use. Then, once the acquisition system is functional, data that
are generated are rich in information, heterogeneous (mesh + reflectance, etc.) and in particu-
lar require lots of memory space. This fact makes data storage and transmission problematic,
especially for applications like on line virtual museum. For this reason we study the different
possibilities of representation and coding of data acquired by this system to adopt the post
appropriate one. Then we examinate the most appropriate strategies to compress such data, wi-
thout lost the generality on other data (satellite type). We perform a benchmark of compression
strategies by providing an evaluation framework and improvements on existing conventional
strategies. This first study will allow us to propose an adaptive approach that will be most ef-
fective for compression and particularly in the context of the compression strategy that we call
Full-3D.

Keywords :

3D multispectral scanner, Multi/hyperspectrales image compression, Anisotropic 3D wa-
velets, Adaptive multiresolution analysis , SPIHT, 3D SPIHT, Comparison framework.
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