Dématricage basé sur un modele du motif Sparse3
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Résumé - Dans les caméras usuelles, les pixels sont placés sous une couche de filtres spectraux suivant un motif spatial pré-défini.
Le dématricage consiste a restaurer une image multispectrale a partir de 1’acquisition du capteur, retrouvant les informations
spectrales perdues par les filtres. Cependant cette opération est souvent spécifique aux motifs RVB communs comme les motifs de
Bayer ou de Quad-Bayer, laissant de c6té d’autres motifs moins connus mais commercialement utilisés. Ce travail présente un
cadre général pour le dématricage de tels motifs en utilisant un modele prédéfini. Des résultats préliminaires sont aussi présentés,
appliqués au motif Sparse3.

Abstract — In conventional color cameras, the pixels are overlaid with spectral filters with a predefined spatial pattern. Demo-
saicking consists in reconstructing a RGB image from the raw acquisition, finding the spectral information discarded by the filters.
However, this operation is often tailored for the most common RGB patterns such as Bayer and Quad-Bayer, leaving behind less
common spectral filter arrays that are used in commercial cameras nonetheless. In this work, we present a generalized framework
for demosaicking such patterns, with a model-based method. Some preliminary experimental results are also presented, which

apply to the restauration of acquisitions of Sparse3 camera.

1 Introduction

Dans bon nombre de domaines différents comme 1’imagerie
médicale, la télédétection et d’autres, une acquisition spectrale
(qui peut étre simplement RVB par exemple) est réalisée en
deux étapes : I’acquisition de I’image brute et le dématricage,
comme présenté dans la figure[T] La premigre étape consiste a
mesurer 1’intensité lumineuse sur la matrice des capteurs (les

pixels), ce qui donne 1’image brute, qui est une image scalaire.

Cependant chaque pixel ne va capter qu’une couleur grace a la
Matrice de Filtres Colorés (MFC) ou Color Filter Array (CFA)
en anglais. Cette matrice est un motif de filtres colorés qui est
répété sur les capteurs, de sorte que chaque pixel est couvert
par un filtre.
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FIGURE 1 : Le processus d’une prise de vue classique, com-
prenant I’acquisition et la restauration.

Habituellement la MFC est prédéterminée. Bien que les mo-
tifs les plus connus soient spécifiques aux couleurs RVB (motif
de Bayer [8], [16]]), d’autres existent suivant les applications.
Certains ont des filtres dans les rayonnement non-visibles
(proche infrarouge par exemple), ou ont des filtres autres que
les traditionnels rouge, vert et bleu. Nous nous intéressons
particulierement au motif Sparse3, qui est utilisé dans le pro-
jet AMICal Sat [2], pour étudier les aurores boréales depuis
I’espace. Ce motif a la particularité de contenir une majorité
de pixels sans filtres (le pixel capte donc toute la lumiere en-
trante, qui sera uniquement filtrée par la réponse spectrale du
détecteur), ce qui permet de conserver un bon rapport signal
sur bruit pour les capteurs dans des zones peu éclairées. Les
deux motifs, Bayer et Sparse3, sont présentés dans la figure 2]
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(b) Motif Sparse3

(a) Motif de Bayer

FIGURE 2 : Le motif classique de Bayer et le motif Sparse3
utilisé dans ce travail.

La deuxieme étape, le dématrigage, cherche a restaurer
I’image en retrouvant les couleurs perdues a cause des filtres.
Cette opération numérique peut étre menée de différentes fa-
cons : par interpolations entre les pixels [8]], par des méthodes
basées sur des modeles physiques pré-définis, faisant le lien
entre la scéne physique en entrée de la caméra et 1’acquisition
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brute. Plus récemment des méthodes basées sur 1’apprentissage
profond sont apparues [11} 6.

Néanmoins la plupart de ces méthodes ont des inconvé-
nients : les méthodes par interpolations ne marchent que pour
certaines MFCs et sont des solutions ad-hoc. Les méthodes
basées sur un modele demandent une connaissance précise a
priori du systeme réel. Cette connaissance est en-capsulée dans
le modele direct, représentant le processus d’acquisition de
la caméra, comme celui présenté dans [9]. Cependant il n’est
pas possible de coller parfaitement a la réalité. Finalement les
méthodes par apprentissage ont besoin d’énormes quantités
de données pour leur entrainement, qui ne sont pas aisément
disponibles pour de petits systemes. De plus ces entralnement
sont spécifiques a une MFC particuliere. Par exemple 1’article
[[L1] propose un réseau de neurones efficace pour le déma-
tricage de la MFC Bayer mais ses performances ne sont pas
garanties pour d’autres MFC telles que la MFC Sparse3. Il en
va de méme pour les travaux [[L6], [8]] et [13] qui ne traitent
que du cas du motif de Bayer.

C’est pour ces raison que ce travail propose un modele d’ac-
quisition ainsi qu’une méthode générale pour le dématricage,
capable de résoudre le cas du motif Sparse3 qui est utilisé
dans le satellite AMICal Sat. Cette méthode est basée sur le
modele proposé et minimise une fonction objectif convexe et
régularisée.

2 Modele et méthode proposés

Cette section présente le modele direct simulant le processus
d’acquisition, puis la méthode basée sur ce modele pour restau-
rer une image colorée. L’image de référence, représentant la
scéne physique, est encodée par X € RM*Nx(C+1) iy ' est
le nombre de canaux spectraux (C' = 3 pour une image RVB),
un canal est rajouté pour I’'information panchromatique. M et
N représentent les dimensions spatiales. L’acquisition (image
brute) est encodée dans Y € RM>N 11 sagit de I'image sca-
laire obtenue en sortie du modele direct. Enfin nous notons par
X € RM*NXC quj représente la restauration RVB 2 partir de
Y.

2.1 Le modele direct

Le modele direct représente la formation d’image. I est ins-
piré par I’article [9]], ou les auteurs présentent un tel modele
linéaire dans un cadre différent. Une MFC est représentée par
un masque H € RM*N>(C+1) " qui encode le motif voulu.
Comme I’image entrante dans le systéme est représentée par
X, la sortie du modele (donc I’application de la MFC) est
I’image brute Y qui suit la relation :

C+1
Y:ZXkQHk+N 1)

k=1
ou ® est le produit de Hadamard entre deux matrices, X}, et
Hj, sont des matrices représentant le k—iéme canal de couleur
des tenseurs X et H respectivement. Le tenseur H qui encode
le masque a des 1 aux positions ol I’information est gardée,
le reste des valeurs sont mises a 0, écartant les données a
ces positions. L’image brute Y est alors composée de valeurs
réelles, ou pour chaque pixel seule I’information du canal
coloré choisi par le filtre est gardée. Finalement N € RM*N

est un tenseur de bruit gaussien. Ce dernier permet de rendre
compte du bruit physique présent sur le capteur de 1’appareil.
De plus il représente dans une moindre mesure 1’écart entre le
modele direct et la réalité de la caméra qu’il doit représenter.

Dans le cas d’un pixel sans filtre comme dans le cas du
motif étudié, il faut que I’entrée du modele X possede un
canal panchromatique, qui va étre utilisé pour les pixels a
large bande. Par exemple le cas d’une image RVB donne X €
RM*Nx(3+1) "avec les trois bandes RVB classiques plus la
bande panchromatique. Si cette bande n’est pas connue elle
est approchée par une combinaison linéaire des autres bandes.

La partie déterministe de 1’opération faite par une MFC,
décrite suivant le modele de eq. (I, est une opération linéaire
notée A : RMXNx(C+1) _, RMXN ] devient alors possible
d’exprimer 1’opération par :

Y = A(X)+N. )

L’ opération adjointe du modele direct sera trés utile pour
le dématrigage présenté dans la section[2.2] Comme I’opéra-
tion étudiée ici est purement réelle 1’opération adjointe est
simplement I’adjoint de A. Cependant pour des raisons d’opti-
misation il est préférable d’utiliser I’expression suivante :

Ykadj =H,0Y ,Vke{l,.,(C+1)} 3)

o Yod ¢ RMXNx(C+1) Cette opération correspond a pro-
jeter I'image brute Y dans I’espace RM*Nx(C+1) e placant
I’information de Y dans le canal d’indice correspondant.

2.2 Dématricage par modele direct

Le probleme inverse du dématrigage est un probleéme mal posé.
En effet il y a plus d’inconnues (les valeurs de X) que de
variables connues (les valeurs de Y'). L’ objectif est donc de
minimiser une fonctions objectif régularisée :

X = arg min (JAX) = Y| + AIL(X)||221) (4

ol || - || # est 1a norme de Frobenius, A||L(+)||221 est le terme de
régularisation : L est un opérateur matriciel de projection dans
un domaine ou la régularisation est imposée (ici la variation
totale, représentée par des différences finies), A le poids associé
au terme de régularisation et || - ||221 représente la norme /o
sur les canaux colorés et les gradients, suivie de la norme
{1 sur le domaine spatial. Ce terme est inspiré des travaux
[9] et [15], ou de bon résultats expérimentaux sont présentés.
L’image restaurée X adonc quatre canaux, mais seuls les trois
correspondant aux couleurs RVB sont conservés.

La méthode itérative de Chambolle-Pock [5] est un algo-
rithme classique pour résoudre des problemes convexes de
minimisation représentés par une somme de deux fonctions
convexes. Le probleme inverse de dématricage peut donc étre
résolu par cet algorithme, et peut étre ré-écrit sous la forme :

min - f(X) + g(L(X)) ®)

ou f et g correspondent a || A(-) — Y'||% eta A||- || 221 introduits
par eq. @). En s’appuyant sur les travaux [10] et [5] I’algo-
rithme de Chambolle-Pock consiste a itérer () fois les deux
opérations suivantes :



X+l =prox, (X?—-7L"(Z7)) ©)
Zit = prox, ,.(Z1+ o L(2X 4 — X4))

ot g € {1,...,Q} estle compteur d’itérations, g* est la fonc-
tion conjuguée de g, T et o sont les parametres des opérateurs
proximaux de f et de g* respectivement. Les expressions al-
gébriques des opérateurs prox de 1’algorithme nécessitent de
pouvoir calculer efficacement I’opération adjointe de la MFC,
ce qui est permis par eq. (3)

3 Résultats expérimentaux

Cette section présente nos premiers résultats, sur le cas spé-
cifique du motif Sparse3. Nous comparons notre méthode a
trois autres approches. La premiere est une méthode basée
sur I’apprentissage profond, nommée PIPNet [T1]]. Cette mé-
thode, basée sur 1’architecture UNet donne de bons résultats
pour le dématrigage du motif de Bayer. La seconde méthode
a laquelle nous comparons nos résultats est celle fournie par
e2v, le constructeur du capteur Onyx, une caméra qui utilise
le motif Sparse3. Cette méthode est présentée dans la notice
d’utilisateur [4]. 11 s’agit d’un probléme de pansharpening [14]],
I’idée est de fusionner la luminance de 1’image brute (avec une
grande résolution spatiale mais en nuances de gris) avec une
image colorée extraite de I’'image brute (de faible résolution
spatiale mais colorée). Enfin la troisieme méthode est un algo-
rithme dit Plug-and-Play (7, 12]]. Il s’ agit d’une modification
de I’algorithme de Chambolle-Pock utilisé dans notre méthode,
I’opérateur prox, .. est remplacé par le débruiteur BM3D
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Pour choisir les hyper-parameétres de notre méthode (A, 7
et o) nous utilisons le module Python Optuna ([1]]), qui per-
met une recherche de ces parametres plus fine que des tests
empiriques. Grice a cette automatisation nous avons utilisé
les parametres suivants : A = 0.001, 0 = 0.04 et 7 = %.
L’algorithme a été lancé avec ces parametres avec ) = 400
itérations. Augmenter le nombre d’itérations au dela n’apporte
pas de gain significatif a la restauration. Enfin nous présen-
tons nos résultats avec un bruit gaussien d’écart type 0.05
qui simule le bruit thermique retrouvé sur les capteurs réels.
Pour augmenter le réalisme de nos expériences la table [T]a
été obtenue sur tout le jeu de données CAVE-Multispectral
[17]]. Ce jeu de données est composé de 32 images de dimen-
sions 512 x 512 x 31. Ces images de 31 canaux spectraux ont
été transformées en des images a quatre canaux (RVB plus
panchromatique) a 1’aide des filtres de réponses spectrales
réelles.

PSNR (en dB) Sans bruit Avec bruit (std=0.05)
e2V [4] 28.59 £ 3.18 24.22 £1.60
PIPNet —18.11 £1.57 —18.06 = 1.59
Plug-and-Play | 30.48 +3.43 26.94 £1.71
Proposition 33.75 +4.19 30.03 + 2.83

TABLE 1 : La moyenne et I’écart type du PSNR en décibels
pour les quatre méthodes étudiées (meilleur en gras).

La figure 3] présente I'image brute acquise avec le motif
Sparse3 via le modele direct, avec et sans bruit gaussien. On

FIGURE 3 : Résultats du modele direct. L’image d’entrée
(gauche), I'image brute (centre) et I’image brute avec bruit
gaussien (droite).

remarque le motif, notamment dans la partie rouge de 1’image
(il est recommandé d’agrandir la figure).

La figure ] présente les résultats des trois méthodes compa-
rées pour trois images différentes (du jeu de données CAVE).
Bien que le réseau de neurones PIPNet soit efficace pour res-
taurer des images avec un motif de Bayer, il échoue a restaurer
une image avec le motif Sparse3. Au contraire les trois autres
méthodes proposent des restaurations plausibles, surtout la
méthode proposée qui est moins sujette aux artefacts.

La méthode d’e2v a I’avantage d’€tre tres rapide a implé-
menter mais elle comporte deux inconvénients principaux.
Premierement la méthode varie suivant les parametres de la
caméra. elle ne marche que pour le motif Sparse3. Deuxi¢eme-
ment cette approche est dépendante des interpolations utilisées,
bien que de meilleures interpolations ameénent de meilleurs
résultats, le colit de 1’algorithme augmente avec. Les méthodes
basées sur les réseaux de neurones nécessitent entralnement
lourd pour chaque cas spécifique. L’algorithme de Plug-and-
Play fournit des résultats concluants mais systématiquement
en dessous de la méthode proposée. Cela montre que le choix
du débruiteur (ici BM3D) est crucial dans la méthode de Plug-
and-Play et que tous les débruiteurs ne peuvent pas convenir
suivant les applications.

La méthode proposée, basée sur un modele direct et un al-
gorithme d’optimisation convexe bien connu, permet d’obtenir
des résultats satisfaisants dans des situations peu communes
comme celle du motif Sparse3. Un changement dans le pro-
cessus d’acquisition de I’image brute n’a des conséquences
que dans I’expression de I’application A, le reste de la mé-
thode reste inchangée. Cela permet une bonne adaptation a
une grande variété de problémes pour un cofit minimal.

4 Conclusion

Pour conclure cet article présente un modele direct capable
de simule I’action d’une caméra avec le motif Sparse3 ainsi
qu’une méthode basée sur la variation totale pour résoudre le
probléeme de dématricage de ce motif. Cette méthode devrait
étre aisément applicable a d’autres motifs car seul le modele
direct encode I’information du probleme en lui méme.
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