Modele énergetique pour la représentation d'images par ondelettes&formées
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Résune

Une image comporte une structuréanétrique que I'on-
delette &parable classique ne peut exploiter. Ce papier
décrit un nouveau s@ma d'analyse-syndise permettant
d’apporter une dose d’adaptitau noyau classique. Une
mocklisation globale de la structureggnétrique par un
maillage quadrangulaire &gulier est propose. Les posi-
tions des noeuds du maillage sont adsgst au signal via
la minimisation d'une fonctionnelle que nouérivons. A
l'issue de I'analyse, I'image d’origine est repsenée par
une information de texture ada@® au noyau classique et
par une information de gpnétrie. Cette repesentation
permet d'injectera I'ondelette une dose de directionnalit
et d’anisotropie tout en conservant sa pragé de multi-
résolution. Elle est donc ada&sa une application de com-
pression scalable. Dans ce cadre, des gains perceptuels
sensibles sont obsdrs dans lesé@gions singuires, telles
gue les contours.

Mots clefs

Ondelettes dformees, Maillage, Estimation deegnétrie,
Compression scalable.

1 Introduction
1.1 Limite des Ondelettes Classiques

L'ondelette est un noyau de rég@entation puissant au

la droite et met en avant les deux pr@tes qui font @&faut

au noyau classique : la directionnalit I'anisotropie.
L'objectif est donc de rechercher de nouvelles bases
de repésentation exhibant ces deux pr@tes tout en
conservant celles ayant fait le sescdes ondelettes clas-
siques :échantillonnage critique, localisation (spatiale et
frequentielle), multi@esolution (voir [2]).
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Ondelette classique Ondelette déformée

Figure 1 —A gauche, le support rectangulaire des onde-
lettes classiques est inad&pau contour. A droite, I'onde-
lette aété deformée pour s’adapter au contour.

1.2 Ondelettes Bformeées : Art Antérieur

De nouvelles transforges s’appuyant sur unéfrmation
de I'ondelette onémerg au cours de la demie cecennie.
Certaines reposent sur des bancs de filtres fixes analysant
'image a deséchelles, positions et orientations dées.

coeur de nombreuses recherches. Cependant, son extendies Ridgelets [3], Curvelets [4], ou Contourlets [2] en sont

sion $parable classique en 2D a fourni deéssultats
d’approximation reconnus comme sous-optimaux [1], bien
que prometteurs. En effet, les discontiggitd’'une fonc-
tion bi-dimensionnelle @sentent souvent une structure
geonetrique que le noyau classique n’exploite pas. Dans
le cas de I'image, ces singula@#, ou contours, pogdent
pourtant un fort poids &mantique et perceptuel. La Fi-
gure 1 sckmatise sur la gauche un contour et le support
d’une ondelette 2Dé&parable classique. Le support de I'on-
delette ne capte pas legularig existant le long du contour,
ce qui provoque une perte en compadie repesentation.
Lors d’'une approximation, cette perte épercute visuel-
lement par des rebonds tout autour de la sing@aline
adaptation du noyau au contour également illus&e sur

les exemples les plus connus. D’autregthodes, dites
adaptatives, proposent d’estimer la structure d’une image
par un moeéle geonetrique explicite. Les &ormations

a appliquera I'ondelette sont alors diees par l'instan-
ciation de ce moele a I'image étudiée, et une infor-
mation supg@mentaire de @onetrie est ®cessaire pour
repesenter I'image. Nos travaux se situent dans cette se-
conde catgorie de rathodes, dont les Bandelettes [1, 5] et
les Ondelettes Directionnelles [6, 7] sont des exemples.

En particulier, le modle utilise par les Bandelettes d&"*
gérération est un quad-tree, dont chaque feuille correspond
a un bloc de I'image. Une minimisati@mergtique baée

sur un gradient local asso@ehaque bloc une fonction pa-
ramétrique captant le flux de&gularié. La Figure 2 illustre



un flux de Egularié type calcugd par les Bandelettes sur

une zone image. Une fois le mélé ¢gtonetrique instand,

I'approche suivie par les Bandelettes tfé® gérération

pos®de deux s@cificites ineressantes :

— Extraction de la @ongtrie par ceformation du bloc.
Cette @&formation est di&e par la fonction &guliere
calcuke et ealigne les contours sur I'horizontale ou la
verticale. Lorsque I'alignement des contours est optimal,
la lacune en directionnaditde I'ondelette 2D classique
s’annule.

— BandelettisationCe pro&@dé permet d'injecter au noyau
une dose d’anisotropie en augmentant 8ohelle dans
la direction de egularie. Cet allongement de I'ondelette
le long du flux gonétrique permet ainsi de capter sa
régularie et aboutita une meilleure @corgélation spa-
tiale.
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Détection du flot géométrique ; .
Déformation du bloc

et bandelettisation

Figure 2 —Procéce de bandelettisation.

La qualié de ces deuktapes dpend directement de la
qualitt du moele geonetrique choisi et du mode de calcul
des pararétres. Bien que performant, le quad-tree souffre
d’'une limitation : chaque&gionétant analyse de marire
indépendante, les&formations des noyaux ne sont pas
continuesa la fronteére des blocs, provoquant une perte
d’orthogonalié. Par ailleurs, Btape de bandelettisation ne
permet de modifier le support de I'ondelette que dans la
direction du flux, la direction orthogonaktant regligée.
Enfin, utiliser un criére local pour le calcul des paraires
pose un proliime de robustesse, car les dees d’'une
image sont s bruiées.

L'étude de l'art ardrieur a motie la recherche d'un
mockle geonetrique souple permettant un&fdrmation
continue du noyau d'ondelette 2D. La seconde section de
cet article pose les grandes lignes d'uné&dla d'analyse-
synthese bas sur une moelisation de la §onétrie par
un maillage quadrangulaireétbrmable. Letape d'ana-
lyse permet de @terminer les positions des sommets du
maillage. Elle est b&e sur une mdelisationénergtique

du probEme ccrite dans la troisme partie. Cette
mocklisation permet de ne pas devoir recoariun criere
local. Enfin, la derrére partie montre de€sultats d’ana-
lyse et teste les performances en compression dénsah
propo<.

2 Sclema d’Analyse-Synthese

Le principe @réral du sckma dcrit dans cette section
est baé sur I'hypotlese suivante : adapter 'ondeletie
Iimage ou adapter I'imaga I'ondelette sont deux proces-
sus similaires. Le probme peut ainsttre inverg pour se
concentrer sur la&finition et le calcul d’'une &formation

de limage qui soit adape au noyau classique. En se
réferanta I'a priori que les contours sont legégions mal
repesenges par ce noyau, laétbrmation calcide aura
idealement la propgitt d’aligner les contours sur I'hori-
zontale ou la verticale, et de les contracter en fonction
de leur Egularié tangentielle et orthogonale. De fagon
équivalente, l'alignement apportera donc au noyau une
dose de directionnaéitet les contractions (ogtirements)
une dose d'anisotropie (voir Figure 3).

Déformation du noyau

~_

Déformation de I'image

Figure 3 —Adaptation d’un contour au noyau classique.

2.1 Maillage comme Mockle de Ceformation

Soit M un maillage quadrangulaire&gulier ceformable
comportant M sommets. Nous utilisonsM comme
mockle ¢tonétrigue de @formation. Les positions
{P; = (%i,yi)}1<;<p des sommets dans le domaine
image sont les paragires du moédle. Nous éfinissons
alors un mapping de coordodes global nd@ rr; (Fi-
gure 4) :

TTI - DT — D[

(u,v) +—> (x,y):z_ﬂ@(u,v)

ou Dy repiesente le domaine imagd)r le domaine
déformé aussi appél domaine texture, ep;(u,v) une
fonction de forme dfinie dansD (la fonction d’interpo-
lation bilingaire par exemple).
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Figure 4 —Mapping de coordorges global entreD et
Dy.

La déformation dicke parrr; revient donca projeterM

sur une grille eguliere uniforme fike dansDy. Cette
déformation est globale dtvolue de facon continua la
frontiere des mailles. Nous notodsl'image originale et
T l'image obtenue paré&ormation dan®r. T est aussi
nommee texture :

T(u,v) = I[rr(u,v)] = I[Z P; - ¢i(u,v)]

2.2 Analyse

Larecherche des positiof#’ }, est la probématique prin-
cipale du schma. La quali& de la @corg€lation spatiale
en cepend directement. Plusieurstthodes onétée pro-
pos€es pour &chantillonner une imaga l'aide d'une
grille réguliere adarite [8, 9]. D’autres onéte propoges
pour le remaillage de surface [10]. Cependant, I'applica-
tion de ces rathodes, baes sur I'utilisation de crifres

locaux, montre des limites en terme de robustesse car les

donrees d’une image séwelent tes bruiées.

Dans [11], les auteurs proposent une formulation
énergetique base sur une erreur totale d’interpolation dans
le domaine texturé. Dans la ligiee de ces travaux, nous
introduisons en section 3 une n@idation énergtique
découlant d’une formulation inverse du préhie. Une fois
les paramtres calcuds, la texture est obtenue en extra-
yant de I'image originale sa structurégrétrique. Cette
texture est ensuiteedompoge dans la base d’ondelettes
separables classiques pour laquelle les patees ontete
optimises.. M pouvant se ref@senter sur diéfrents niveaux
de @solution, la é@composition {texture, géométrie}
permet en particulier de conserver la prétgide multi-
résolution de I'ondelette classique.

2.3 Synthese

Connaissant le mappingr;, il est possible de calculer le
mapping inversérr;)~. Une nméthode de calcul pour un
maillage quadrangulaire est fournie dans [12] dans le cas
ou ¢;(u,v) est la fonction biligaire. Connaissaiftr;) ~*

et la texturel’, on reconstruit I'imagd :

I=T((rrr)”" (=,y))

1Dans [11], le domaine texture est apgpdbmainanitre.

3 Modele Energetique d’Analyse

3.1 Formulation du Probleme

Pour calculer les paragtres du moéle geonetrique, les
techniques adaptatives anteures raisonnent dans le do-
maine image en utilisant des a priori, tel que I'alignement
dans la direction orthogonale au gradient [1]. Nous raison-
nons dans le domaine texture en proposant la formulation
inverse suivante Quelle est la texture la mieux ad&gsta

une repésentation par ondelettes classiqueSe qui peut
étre reformud de la mardre suivante Quels sont les pa-
rametres{ P; }, qui minimisent un ct de description de la
texture dansD ? Cette formulation permet de @mettre
aucune hypotbse sur lesagions sensibles de I'image, et
donc de ne pas recousrdes crigres locaux. Elle impose
neanmoins de &finir la notion decolt de description tex-
ture, objet du paragraphe suivant.

3.2 Cadit de Description Texture Er

Consicerons la @composition en ondelettes de la texture
sur.J niveaux de @solution :

T(u,v) = Z cloi (u,v) + Z Z iy (u,v), (1)

k j=1 k
ou gof( etwi sont les versions transtas erk = 27 (ky, ko)
((k1,ke) € Z2) et dilakes du facteug’ d’'une fonction
d’échelley et d'une fonction d’ondeletté.
Nous cefinissons alors lecolt de description texture
Er comme la somme poktee desénergies hautes
frequences :

)

ou E; = Y, (d])? repesente Energie de 1g*"¢ sous-
bande haute &guence etv; un poids assoéia cette
sous-bande. Les poids; peuventétre dkfinis en fonc-

tion d’'un mockle statistique choisi pourédrire les sous-
bandes, permettant ainsi une meilleureeqehtion aux
donrées. Supposons par exemple que chaque sous-bande
haute féquencej suit un moele de epartition gaussien
N(0,0;) fixé. Le cait de description ded plus hautes
frequences peut alors s’exprimer de la fagon suivante :

J 1 (d] )2
ET = - Z Z 10g2 \/272 eXp | — 202 )
j=1 k 7TO'J» J

Soit :

+ constante,

qui est, a une constante es, le moéle cfini par
I’ équation (2) en posant = 1/(207).



Nous proposons ici de reformuler le nmie E. Pour un
facteur déchelle2’ donré, nous noton§’; I'approxima-
tion deT obtenue en soustrayant au signal $@dus hautes
frequences :

v) = cleil(u,v) @)
k

En remplacant dansdtuation (1), nous obtenons :

J

Z Z iyl (u,v).

T(u,v) — Ty(u,v) =

Le theoeme de Parseval fourni@gali€ suivante :

J
=2 ()’
k

j=1

Z(T(u,v) T5(u,v)
(uv)

L’ énergie texture (2) peut alors €&crire comme suit :

J
Br =3 wi- > (I

j=1 (u,v)

. ., I
On peut m_ontrer_ gue les pmd:%z sont liés aux poids;
par la relation suivante :

J
_ 2 2 _
v = E w; = wj =
i=j

Ainsi, le mockle n’est valable que si une contrainte de
déecroissance des poidstravers les sous-bandes est im-
poge :Vj,v? > v3,,. Cette contrainte est respeetpar

le mockle gaussien dans I'hypaike, &rifiee en pratique,
quer, Oj+1 > O0j.

3.3 Minimisation Energétique

Nous avons introduit dans le paragraphedgpdent le céit

de description textur&,. Nous proposons maintenant une
approche permettant de rechercher les pateea{P;},
qui minimisent ce cot.

Er peutétre écrite en incluant la formule le modle
geonetrique :

- Tj(uvv))2' (4)

U, v)

2
Ui+t

= Tj(u,v))?

ET—ZW

La minimisation de Energieécrite sous cette forme est
un probBme sous &termirg, cara la fois la &formation
771 €t les textured; sont inconnues. Pour la mettre en
oeuvre, nous formulons donc cette minimisation comme
un probbme d’optimisation sous-contrainté & meilleur
couple(rr;, T) est recherch. Nous proposons alors un al-
gorithme i€ratif : a chaque #rationn, 777 est misa jour

en fixantT' (donc chaqud;); puis T est misea jour en
fixant ;.

>

(u,v)

®)

TT[(U,U))

Apres avoir fixe les textureg“j("), la deéformation est mise
a jour en minimisant Energie suivante :

By = Zw > gy ™ (s w) = T3 ()%,
(u,v)
(6)
ou T}’}H est la nouvelle @formation.

(n+1)

On montre que minimise,, revient a minimiser

I'énergie suivante :

~(n+1 n+1 n
EFY = 3 (g (w,0) = T (w,0),
(u,v)
avec
n Z . w2. . T(n) (u’ ’U)
T(Eibze(/uﬁv) = L ! .

2
2.5

Cette modification apporte un gain en complexichaque
étape de la minimisation revienésormaisa minimiser
uneDifféerence d'Image Bplac&e(DID) entre I'image ori-
ginale et une texture cible courante. Par comparaison,
I'équation pecedente (6) exigeait de minimiser une DID
entre l'image etchaqueapproximationTj(") a chaque
itération.

1.__(n—&-l)

Connaissant;;" ’, les textureSFj("“) sont cetermirees

en calculant la textur@("+1) = ({1,

Notons enfin que l'algorithme est initiaisen posant
7O = [ et7l") = Id.

La dernere section montre le€sultats obtenua l'issue

de I'analyse puis lessultats obtenus par le saha global
dans une application de compression.

4 Resultats
4.1 Resultats d’Analyse

Les esultats pesenés ici ontéte obtenus en appliquant
l'algorithme d’analyse sur I'imagd.ena de dimension
256x256. L'ondelette de Daubechies 9/&ta choisie pour
repiesenter la texture et quatre niveaux éeamposition
ont éte consi@rés pour le calcul du d¢d de description
(L = 4). Une taille de maille 16x16 até choisie pour le
maillage M initial. Par ailleurs, le @placement des noeuds
sur le bord du maillage @t contrainta la frontére du do-
maineD;.

La Figure 5 montre Bvolution desenergiest; dans les
sous-bandes hautestfluences; de la texture au cours
des ierations, ainsi que &nergie totale. Les facteurs de
multiplication EJ(.")/E](.U) sont repesengés. On observe
un ceplacement de &nergie vers les basse&duences :
I'énergie des deux sous-bandes de plus hautgsidénces
diminuent sensiblement, tandis quérergie de la sous-
bande; = 4 augmente. l&nergie totale, incluant la
basse fequence, reste constante. Une esgntation de
I’ évolution des variances donne un graphique semblable.



Ceci moigne de l'efficacé de l'analyse et des hy-
pothéses avarees. On peut observer, enfin, qu’'une ving-
taine d'iterations suffisent pour faire convergesrergie de

la sous-bande de plus hautéduence.
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Figure 5 —Evolution desénergies dans les sous-bandes
hautes fequences au cours desiiations. Image Lena.

La Figure 6 montre legsultat visuel de I'analyse suena
Sur la droite, I'image originale est reggengée dans son
domaineD;. Le maillage obtenwa l'issue de l'analyse
lui est superpds Nous observons que les mailles sont
resées quadrangulaires mais se soapld&es vers les
contours. Dans lesegions textuees comme les plumes,
les eplacements sontégligeables, signifiant qu’aucun
contour n'aéte detece.

Sur la gauche, la texture obtenue est espnée. Nous
observons que dans le nouveau domaibge, certains
contours ontéte aligrés sur I'axe horizontal ou vertical,
comme les cheveux au-dessus @péule, d’autres orétée
alignés etétires comme le bas degpaule.
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Figure 6 —Texture et maillage obtenusl'issue de I'ana-
lyse.

4.2 Resultats de Compression

Dans un cadre de compression, lesthodes dites adapta-
tives ont en commun de devoir transmettre une information
suppEmentaire pour reconstruire aéabdage les noyaux
utilisés au codage. Cette information est ici le maillage.

L'utilisation d’un maillage egulier permet de limiter le
poids de cette information dans le flux car seules les po-
sitions des sommets doivedire transmises. Une informa-
tion de connectivé s'awre en effet coteuse. Les posi-
tions sont ainsi dcompoées dans la base d'ondelettes de
Daubechies 9/7, puis quanéés et codes en utilisant un
codage en plans de bits et un codeur arétique contex-
tuel. L'information de texture est quaatelle coée en uti-
lisant le logiciel JPEG2000 VM8.0 avec ses options par
déefaut (soit une dcomposition sur 5 niveaux d’ondelettes
de Daubechies 9/7). Notons que les deux flux easadnt
entierement scalables et peuvéitite cecodes €paément.
Décoder la @onétrie avec unedgere perte n’a qu'un faible
impact visuel. Ceci permet en outre d'octroyer plus de
debit au écodage de la texture, aboutissanine meilleure
qualite visuelle subjectiva bas ébits.
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Figure 7 —Résultats de compression en termes de PSNR
sur Lena et Barbara.

La Figure 7 montre leésultat du schma de codage en
terme de PSNR, pour les imagesnaetBarbara256x256.

Les paramdtres de la phase d'analyse sont legnmes
gue pecdemment, exceptque toutes les sous-bandes de
haute féquence sont con®des, soif. = 8. La géongtrie

est ici cecodke sans perte et son{doest inclus dans les
courbes. Il est proche de05 bpp pour les deux images.
Les courbes de PSNR sont compesa celles obtenues
avec JPEG2000 VM8.0. Tous les points des courbes ont
éte obtenusa partir des rames flux trongésa differents
débits.

Nous observons que les courbes de JPEG2000 sont au-
dessusa tous les dbits. A bas dbits, les courbes restent
proches, mais hauts ébits (autour de 1 bpp),dtart at-
teint 2 dB pourLenaet 3 dB pouBarbara La raison prin-
cipale expliquant cetteagjradation dans les hautshits est

le phenonene d'aliasing et/ou la perte de hauté&xjiuences
intervenant lors des&dormations directes et inverses. Ces
distorsions, bien que n'ayant qu’un faible impact visuel,
font chuter le PSNR. Nous pouvons cependant noter que
le choix du PSNR comme mesure de quatibjective est
inadapé a la methode propd=e. Nous obervons en effet



gu’'une Egere perte lors de la transmission des positions
{P;}, a un effet catastrophique sur le PSNR par rapport
une transmission sans perte. Visuellement, cette persé n'e
pourtant pas etectable.

La Figure 8 pesente le comparatif visuel avec JPEG2000
pour 'imagelLenaa 0.3bpp. Le premier zoom suépaule,

les levres et les cheveux montre le gain visuel agpper

le nouveau sadma. L'effet rebond autour des contours est
sensiblement &nhe par rappora JPEG2000, menaiat

un meilleure qualé subjective grérale. Le second zoom
montrea la fois le gain et la limite de I'approche : les re-
bonds on&té réduits le long du contour forenpar le cha-
peau, mais d’autre part, des hautégjfrences oréte per-
dues au niveau du ruban.

JPEG2000

W

Schéma Proposé

JPEG2000

Schéma Proposé

Criginal

Figure 8 —Résultat de compression visuel sur Len®.3
bpp.

5 Conclusion

Nous avons prop@sune nouvelle thode adaptative de
déformation d’ondelettes pour la ré&sentation d’'images.
Le choix d'une moédlisation globale de la structure
géontetrique par un maillageédormable permet d’'une part
d’assurer la continuit des @formations et d'autre part
de conserver la progre de multi-Esolution des onde-
lettes. Une formulatiognergetique de la recherche des pa-
rametres du moéle aéte propoge et desésultats d’'ana-
lyse et de compression o@E piesengs.

Plusieurs orientations se dessinent pour des recherches fu
tures. Tout d'abord, nous remarguons que la contrainte
de regularie impoge au modle geonetrique limite le

degé d'adaptation dans certainesgions. Par exemple,
deux contours proches peuveigtre mis en concurrence
lors de l'analyse, en@zhant les mailles de converger li-
brement vers I'un ou I'autre de ces contours. Il serait donc
intéressant degflechira un moele plus souple permettant
de mieux repgsenter les structures complexes. Ensuite, les
distorsions provodees par I'aller-retour entr®r et Dy
restent un prol@me ouvert. Augmenter l&solution de la
texture pourrait offrir une solution simple dans les hauts
débits. Enfin, 'adaptatioa la video des concepts introduits
est un axe de recherche important metpar les esultats
obtenus pour I'image fixe.
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