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Résumé -Les travaux présentés dans cet article traitent d’'un ensesietméthodes d'interpolation d'images appliquées awestedu codage
vidéo distribué monovue et multivue. Ces méthodes, fondéesles champs de vecteurs denses, peuvent étre utilisssishb@n pour des
estimations dans le sens des vues que pour des estimatimkedans temporel. Nous comparons, dans cet article, theaes denses a celles
par bloc classiquement utilisées en codage vidéo distribué

Abstract — This work is about a set of methods for dense image interipola the framework of monoview and multiview distributeidleo
coding. The interpolation techniques can be used for meltivideo, both in the case of temporal and in the case of-writav interpolation. The
proposed dense disparity and motion estimation methodsleen compared to classical block-based ones by carrytrggeeral experiments
whose results validate the dense vector approach.

1 Introduction d’estimation de champs de déplacement denses. La premiére
méthode est fondée sur I'algorithme de Cafforio-Rocca {2] e
la deuxieme est fondée sur I'approche variationnelle comve

Plusieurs solutions pratiques du codage vidéo distribeig, .
praid y P décrite dans [3].

mettant de supprimer I'étude de la corrélation entre tratnes ; . . . _
lencodeur, sont apparues il y a quelques années. Une de ceCet article est structuré comme suit. La section 2 décrit la
approches, proposée par Stanford [1], est celle adoptée dapiructure générale de laméthode d'interpolation propdéees

ces travaux. Dans le schéma de codage correspondant, la dgtaillerons ensuite dans les section 3 et 4 les deux méhode

guence vidéo est divisée en des trames clé (TC) et des tramflg raffinement utilisées. Les résultats expérimentauxmsent

Wyner-Ziv (TWZ). Les trames clés sont transmises grace a usentés dans la section 5, et la conclusion est enfin donnée a la

codage intra (par exemple H.264 intra) et sont utiliséeséau d SECtoN 6.
codeur pour générer une estimation des trames WZ, appelée
information adjacente. Cette estimation est corrigéegxabits
de parités générés par un turbo-encodage des TWZ. Les p&- Structure de I’algorithme proposé
formances de ce schéma de codage dépendent fortement de la
qualité de I'information adjacente : plus elle est prochdade  L'algorithme d’interpolation proposé dans le cadre de ae tr
TWZ originale, moins le codeur a besoin de transmettre de bitvail est fondé sur la structure du codeur DISCOVER, auquel
de parités pour la corriger. on rajoute deux blocs de raffinement effectuant une estimati
Dans un schéma de codage multivue, I'extraction de I'in-dense et précise des champs de vecteur. Le schéma général de
formation adjacente au décodeur utilise le champ de mouvdalgorithme est représenté dans la figure 1. Les blocs ds tra
ment entre la trame d’avant et la trame d’apres pour l'irderp pleins correspondent a ceux existants dans la méthode BISCO
lation temporelle et le champ de disparité entre la tramelygau VER, et ceux en traits pointillés sont ceux que nous nous pro-
et la trame droite pour l'interpolation intervues. Comme ce posons de rajouter. Les deux images en entrée, notésd.,,
champs de vecteurs sont estimés au décodeur et qu’il n'y a pasrrespondent a deux trames clés acquises a deux instints di
besoin de les transmettre comme dans un schéma de codd§eents ou de deux points de vues différents. Apres un fétrag
classique, nous proposons d'utiliser une technique diedgibn  spatial passe-bas, un premier champ de veaiéwentre/; et
dense de ces vecteurs de déplacement. Deux méthodes d’egtiest généré grace a une estimation monodirectionnelle (MD),
mation dense sont ainsi utilisées dans 'objectif d’'amrélida  basée sur une simple opération de recherche par bloc. Ensuit
qualité de I'information adjacente par rapport a la méthdele une opération de raffinement est effectuée dont il résulte un
référence DISCOVER, qui s’avére étre I'une des plus perforchampu® = f;(u®). Le champu® est utilisé ensuite, par I'es-
mantes actuellement. L'idée de cette amélioration est da-ma timateur bidirectionnel (BD) de DISCOVER, pour générer les
tenir la structure d’interpolation de DISCOVER et de rajou-champs de vecteuray etu$, entre la TWZ etles deux TC. Ces
ter deux blocs de raffinement en utilisant I'une des méthodeshamps sont régularisés a I'aide d’un filtre médian. Un arni



AR SR v

— g Filtre u$ u u$
I Passe-bas al ! b k kl I$
1
Estimation u lRaffinemenll u Estimation Filtrage lRaffinementl
Monodirect. >|Monodirect.| == Bidirect. c Median d 1 Bidirect. | e
du Champ du Champ du Champ Uus u du Champ us
T - I I 2 2 "2
2 Filtre
| Passe-bas L L

— = Vecteur
—® Image

-

FIG. 1 — Schéma général des méthodes d'interpolation envisagée
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raffinement,fs, est alors effectué sur ces champs produisant le
couple de champs finah$ etus.

Pour chacune des deux étapes de raffinenfergt fo, trois
traitements sont envisageables. Le premier est de ne iien fa

ole = I (p) — Ir_1 (p+u'®) est 'erreur de prédiction
associée a?), et = VI(p + u?) est le gradient
compensé de I'image de réference. Le vecteur final est
doncu® = u® 4 su.

ce qui nous ramene a la méthode initiale de DISCOVER. Le Cet algorithme peut &tre utilisé dans le schéma d’interpola
second est d'utiliser I'algorithme de raffinement de Caffor tjon de la Fig. 1 pour effectuer le raffinement monodireatiein
Rocca (CR) explique dans la section 3, et le troisiéme e$itd’u (MD) ou bidirectionnel (BD). Dans les deux cas, on a en entrée
liser la méthode variationnelle (VT) expliquée dans laisect.  |es deux images de référenkeet I»,. En outre, la version MD

En conclusion, neuf méthodes sont envisageables, dontstine g en entrée un seul champ de vectetit,qui a été calculé par
celle de DISCOVER que nous noterons (D). Dans ces travauXestimateur MD de DISCOVER, tandis que la version BD a en
nous commencons I'exploration de ces methodes en considéntrée les deux champs?, ug, calculés par I'estimateur BD.
rant uniquement celles caractérisées par une seule étape de pour les deux versions du raffinement, les vecteurs en entrée
finement. On appellera CR-1 et CR-2 [VT-1 et VT-2] les tech-sont traités par les trois étapes de 'ACR modifié comme suit :

nigues effectuant les raffinemerfiset f,, respectivement, par

1. On utilise le vecteur [les vecteurs] d’entrée pour ifiitia

la méthode CR [VT].

3 Lalgorithme de Cafforio-Rocca mo-
difié

L'algorithme de Cafforio-Rocca (ACR) [2] permet d’estimer
un champ de vecteur de mouvement ou un champ de disparité
entre deux images appeléBset I>. Pour chaque positiop,
I'’ACR s’effectue en trois étapes :

Initialisation. Le vecteur couraniy™) (p), est initialisé (sou-
vent avec le dernier vecteur estimé, un vecteur voisin).

Validation. On confronte I'erreur de prédiction associée &
avec I'erreur non compensée. Si I'erreur compensée dé-
passe de plus de I'erreur non compensée, le vecteur
courant est mis a zerou® = 0. Dans le cas contraire
on garde u® = u®,

Correction. Le vecteur validé est modifié en y ajoutant une
correctiondu, qui est obtenue en minimisant I'erreur de
prédiction, sous une contrainte sur la longueur. La cor-
rection est choisie de maniére a minimiser :

J(w) = [I(p) — I—1 (p+u'? +5w)* +-A|gu . (1)

En utilisant un développement au premier ordre, on peut
trouver la correction optimale :

—€p

su(p) = —F
) = STl

3.

ser le premier vecteur [les premiers vecteurs] d’'un bloc.
Ensuite, les autres vecteurs d’'un méme bloc sont initiali-
sés par une combinaison linéaire des vecteurs voisins.

. Pour la validation, on calcule I'erreur compensée, l'er-

reur non compensée, ainsi que l'erreur associée au vec-
teur d’entrée :

A=1(p) — La(p + uV) (p)

B =|L(p) — L(p)| +~
C = |L(p) — I2(p +u")]

ou, dans le cas bidirectionnel :
A= ‘Il (p+ul’(p) — L(p+ ug)(p))‘

B =|L(p) — L2(p)| +~

C=|hL(p+ ud) — L(p + ug)| )
On choisi le vecteur associé qui présente I'erreur la plus
faible.

Pour le raffinement, on introduit de nouvelles fonctions

de codt. Pour le cas MD, on utilise la matrice de diffusion

D qui assure une régularité spatiale des vecteurs::
oIy o, \ T

1 oL oIy
DVL) =+ 6U><8)—|—021
(VI2) VI + 202 [<—% —% g

I, étant la matrice identité de tailte< 2 eto une constante
qui contrdle le poids de la diffusion anisotrope. La fonc-
tion de codt devient :

J(0u) = [Ii(p) — Ix(p +u® + du))? + Mdu’Déu.




L'opérateurD, dit de Nagel et Enkelmann [4], contrdle ou VI, (p + u) est le gradient de 'imagé compensée par le
le lissage des vecteurs tout en autorisant ses discontthamp de vecteurs. En introduisant la linéarisation ci-dessus,
nuités au niveau des variations importantes d’intensitéd':expression du critére (5) se réécrit de la maniére suazant
c’'est & dire lorsquéV ;| >> o. La diffusion de cet opé-

rateur dépend donc du choix de paramétr&i sa va- Jo(u) = > [L(p). u(p) — x(p)]*, @)
leur est élevée, alors la diffusion est isotrope partout et peD

se ramene a celle de Tikhonov, et donc de I'algorithm _

original, et sio est choisi faible, 'opérateUd opére de avec L(p) = VL(p +u(p)),
maniére uniformément anisotrope. r(p) = I2(p) — Ii(p + u(p)) + u(p) L(p).
Nous avons résolu le probléme de minimisation de la
nouvelle fonction de codt. Le raffinement optimal asso
cié s'écrit :

Minimiser le critéreJ, est un probléme inverse consistant a
“estimer le champ de déplacement inconriupartir des champs
—eD 1 d’'observationL etr. La difficulté pour résoudre ce probléme
T A+ oD 1y mal poséréside dans le fait que les composantef.geuvent
s’annuler en certains points de I'image. Pour obtenir déas so
Dans I_e cas B,D’ on prend en co_mpte les d_eux COMeGions uniques et fiables, il faut donc incorporer autantfdiin
tlops simultanément. On obtient ainsi la fonction de CoUthationa priori que possible sur le champ de vecteurs a estimer.
suivante : Le probleme d’optimisation sous contraintes ainsi obtenu a
J(0uy,0us) = [I1(p + ugl) +duy) été formulé dans un cadre ensembiliste [3] ou chaque cotgrain
—L(p+ ud 1 su )2 introduite sur la sollution est modé!isée comme un ensengle d
2P 2 2 niveau d’une fonction convexe. L'intersection de tous aes e

ou*

+ Afldw ] + Aofl0ua]?,  (2)  sembles convexes et fermés constitue 'ensemble desmuuti
et les raffinements optimaux associés : admissibles [5]. La premiére contrainte que nous avons{impo
e sée est la contrainte de plage de valeurs qui limite l'irgtkev
duj = 5 L 5 (3) de déplacement de disparité ou de mouvement. L'ensemble as-
AL+l + [lepoll socié & cette information est :
b = = : (4)
A24_”901”2_'—”%02H2 Sl :{UEH|umin§u§umax} . (8)

ou e désigne ici est I'erreur bidirectionelle, @t , ¢, les

gradients compensés associés aux deux images : Le seconda priori que nous avons considéré concerne la ré-

gularité des champs de mouvement et de disparité, lisses dan
p, =V5h(p+ u§1>) les régions homogénes et discontinus aux frontiéres dessobj
—VI(p+ u(1)) Pour tradu_ire cette propriété, nous avons utilisé une a_tme
®2 1P 2 r de régularisation basée sur la variation totale (VT), quues
mesure de la somme des amplitudes des discontinuités pré-
4 Approche variationnelle convexe sentes dans I'image. La régularisation par variation écaiaété
appliquée pour résoudre divers problemes inverses makposé
La deuxiéme approche que nous avons considérée dans &les'est particulierementimposée comme une approcherperfo
travail a été proposée dans [3] pour I'estimation dense de l@ante en traitement d'images [3], [6]. L'idee de cette régul
disparité entre deux images rectifiées. Cependant, elledpreu  risation est motivée par I'observation que, dans de nombreu
facilement étendue pour I'estimation 2D de champs de mouvdypes de problémes, la variation totale de I'image origina
ment ou de disparité, avec une géométrie quelconque du ca@epasse pas une certaine borne connue. Cette informasion re
teur stéréoscopique. Cette approche variationnelle flerdeu  treint la solution a appartenir a 'ensemble convexe sdivan
probléme d’estimation dense comme la minimisation d’umefo

tionnelleJ, qui s’exprime généralement comme suit ; Sz ={ueH|[VT(u) <7}, ©)
J,(u) = Z [I>(p) — I (p + u)]? (5) ou 7, est une constante positive qui peut étre estimée a par-
peD tir d’expérimentation ou en exploitant des bases de données

N 2 . ... d'images du méme type.
ou D c N”estle support de limage. Cependant, !a minimi= ) o probléme d’estimation dense du champ de déplacement
sation de cette fonction, Non-CoNVexe par rappait ae per-  , gt finalement formulé comme celui de la minimisation de la
met de_c_onve,rger que vers des m|n!ma Iocqux; quzcomoum%nctionnelle (7) sous les contraintes (8) et (9). Pouruése
cette d|ff|cglte, Nous Supposons guune estimee mﬂnadel_l ,_numeériqguement ce probléme, nous avons adapté I'algorithme
est accessﬂ_alei et nous ngeloppons, autour d? cette esimee arallele et itératif par blocs proposé par Combettes [6} p&
ter_mg non-linéaire en série de Taylor au premier ordre com oudre des problémes de restauration d'images. Cet digait
suit: offre une méthode de résolution puissante et efficace pojpH I
L(p+u ~L(p+u)+(u—1) VL(p+1), (6) timisation d'une fonction convexe et différentiable.



foreman mobile 02 ‘
QP | CR1 CR-2 VT1| CR1 CR-2 VT1 " [EEcr-1
31 | 049 065 0.36] 1.09 -0.07 1.47
34 | 050 0.48 053] 0.84 -0.01 1.16
37 | 0.48 040 0.31] 0.78 0.03 0.91
40 | 0.39 0.27 0.25| 0.36 0.07 0.59

TAB. 1 — Apsnyr entre I'information adjacente générée par
CR-1, CR-2 et VT-1 et celle générée par DISCOVER.

5 Résultats expérimentaux

Les méthodes présentées ont été validées sur des séquence 81 oo ¥ 40

monovue et multivues dont les TC ont été codées en H.264

Intra @ quatre niveaux de quantification différents coroesp

dant a des pas (QP) égaush 34, 37 et40. La mesure de la FiG. 2 — Résultats sur la séquence “BallétI2 x 384, dans le
qualité des estimations est le PSNR entre les images olégina sens du temps.

etinterpolées. Les résultats sont présentés comme lagatiffé

entre le PSNR des méthodes proposées et celui de DISCOVER.

Dans la plupart de nos tests, la méthode VT-2 n’améliorait pa 01 BlCR—1
la qualité obtenue par DISCOVER. Le raffinement effectué dé- [ICR-2
gradait méme parfois I'estimation et donc nous avons choisi 0.08/ EVT-1

de ne pas présenter ses résultats dans la suite.
Les résultats des tests effectués sur les séquences CIF mo-Z 0.06
novue, “foreman” et “mobile” sont présentés dans le tableau 7
On peut voir qu’'effectuer le raffinement sur les vecteurs mo-
nodirectionnels (CR-1 et VT-1) permet d’obtenir de meitieu
résultats dans la plupart des cas observés, avec des gsins ju 0.02-
gu'a 1.47 dB par rapport a DISCOVER.
Dans le cas multivue la séquence testée est “Ballet”, de tall
512x 384 pixels. Les estimations temporelles générées confirm- 31 34 op 37 40
ent les résultats obtenus précédemment comme indiqués dans
lafigure 2, méme siles gains sont plus faibles. En ce qui gence
ne les estimations geénérées dans le sens des vues, on obsegfi¢e 3 — Résultats sur la séquence “Balléil2 x 384, dans le
que la méthode VT-1 reste la plus performante. Les trois mésens des vues.
thodes présentent cependant des valeurs trés prochespqui s
faibles par rapport aux gains obtenus dans le sens temporg#] Ciro Cafforio and Fabio Rocca, “Methods for measuring
Cela confirme qu'il est plus difficile d’extraire la corrétat small displacements of television imagedFEE Trans.
dans le sens des vues que dans le sens du temps. Inform. Theoryvol. IT-22, no. 5, pp. 573-579, Sept. 1976.

[3] W. Miled, J.-C. Pesquet, and M. Parent, “Disparity map
. estimation using a total variation bound,” oc. 3rd Ca-
6 Conclusion nadian Conf. Comput. Robot ViQuebec, Canada, Jun.
2006, pp. 48-55.

] H. Nagel and W. Enkelmann, “An investigation of smooth-
ness constraints for the estimation of displacement vector
fields from image sequencedEEE Trans. Pattern Anal.
Machine Intell, vol. PAMI-8, no. 5, pp. 565-593, Sept.
1986.

[5] P. L. Combettes, “A block iterative surrogate consttain
splitting method for quadratic signal recoveryjfans. Si-
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Nous avons présenté, dans cette communication, une famille
de méthodes d’interpolation d’images fondées sur des cham
de vecteurs denses. Nous avons testés quatre d’entre afies d
trois ont montré des résultats supérieurs a I'état de Rat.la
suite, nous allons continuer les tests pour les quatre rdétho
restantes, effectuant un double raffinement.
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