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2 Table des matières

Comment est rédigé ce document ?

Ce manuscrit d’Habilitation à Diriger les Recherches compile un ensemble de travaux de
recherche que j’ai mené depuis 2004, année de mon arrivée en tant que chargé de recherche
CNRS dans l’équipe IMAGE du laboratoire GREYC de Caen.

La liste de ces travaux, effectués seul ou en tant qu’encadrant principal de doctorants/post-
doctorants, n’est pas exhaustive : durant quatorze années, j’ai eu l’occasion d’aborder plusieurs
sujets de recherche différents (et passionnants), mais parfois sans liens théoriques forts les uns
avec les autres, hormis le fait qu’il s’agissait toujours de traitement d’images !

Pour l’écriture d’un manuscrit cohérent, j’ai donc procédé à une sélection de travaux qui
mettent en lumière l’utilisation d’un modèle mathématique précis - à savoir les tenseurs du se-
cond ordre - pour la modélisation géométrique locale ou non-locale des images. Ainsi, chaque
chapitre de ce manuscrit présente à chaque fois une problématique de traitement d’images dif-
férente, et des propositions de résolution de ces problèmes (ou d’améliorations de solutions
existantes) qui se basent majoritairement sur l’utilisation de ces champs tensoriels.

Ces chapitres ne sont pas ordonnés chronologiquement, mais le sont par ordre de complexité
croissante des modèles et des algorithmes étudiés, pour traiter des sujets de recherche exposées.

– Le chapitre 1, “Images et tenseurs”, définit la modélisation mathématique utilisée pour
les images et les tenseurs, ainsi que les calculs associés les plus fréquents, qui seront uti-
lisés tout au long de ce manuscrit. On ne saurait en effet inclure dans un unique manuscrit
tous les travaux existants mélant tenseurs et images, et on se limitera donc seulement à
certaines propriétés mathématiques de ces objets.

– Le chapitre 2, “Lissage anisotrope d’image guidé par champs de tenseurs”, établit un
état de l’art des méthodes de la littérature pour le lissage ou la régularisation d’images par
équations aux dérivées partielles (EDP) de diffusion anisotrope. Ce rapide tour d’horizon
fait naturellement le lien entre mes travaux de thèse et les travaux de recherche que j’ai
pu mener par la suite, qui ont été grandement inspirés par les concepts (géométriques)
développés dans ces formalismes de lissage d’images.

– Le chapitre 3, “EDP de diffusion à préservation de courbures”, propose justement plu-
sieurs améliorations significatives des approches classiques de lissage anisotrope guidé par
champs de tenseurs : d’une part, pour traiter efficacement les configurations des structures
à fortes courbures (coins, jonctions en T, . . . ), et d’autre part, pour accélérer drastiquement
le calcul de l’image résultante, via un schéma numérique d’implémentation astucieux.

– Le chapitre 4, “Un modèle tensoriel pour le rendu d’image sous forme de crayon-
né”, utilise des modèles géométriques tensoriels très similaires à ceux décrits dans les
chapitres 2 et 3, pour la génération de rendus non-photoréaliste d’images sous forme de
dessins crayonnés. J’ai eu l’occasion de collaborer avec un artiste photographe, qui s’est
approprié l’algorithme proposé pour réaliser des œuvres artistiques originales.

– Le chapitre 5, “Des tenseurs pour l’inpainting d’image basé motifs”, apporte l’utilisa-
tion de champs tensoriels pour l’amélioration de divers points faibles des algorithmes d’in-
painting d’images (c-à-d. la reconstruction de données manquantes) basés motifs. Ce tra-
vail m’a permis de co-encadrer (à 80%) simultanément mon deuxième doctorant (Maxime
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Daisy) et un post-doctorant (Pierre Buyssens), dans le cadre d’un projet “grand emprunt”
3DS d’envergure (9 partenaires académiques et industriels) portant sur les technologies du
cinéma 3D, entre 2013 et 2015.

– Le chapitre 6, “Régularisation non-locale d’images utilisant des tenseurs en grande
dimension”, concerne l’utilisation de champs tensoriels pour la représentation de la géo-
métrie patchiale d’une image, c-à-d. la géométrie de la surface formée par l’ensemble des
patchs de cette image, plongée dans un espace de patchs spécifique Γ. Cet espace étant
naturellement de grande dimension, j’ai dû utiliser des tenseurs étendus, à la fois pour
l’analyse de la structure non-locale de l’image et pour la définition de comportements de
diffusion anisotropes dans Γ (processus de diffusion donc non-locale).

– Le chapitre 7, “Estimation de caractéristiques avancées en IRM de diffusion”, montre
les limites du modèle tensoriel classique (pourtant vanté dans le reste de ce document !)
pour la modalité d’IRM de diffusion qui permet d’analyser le mouvement des molécules
d’eau dans les tissus (e.g. la matière blanche du cerveau). Nous avons dû formaliser un
modèle géométrique plus complexe qu’un tenseur pour bien prendre en compte toutes les
données acquises dans l’espace q (gradients de champ magnétique). Ce modèle basé sur
des harmoniques sphériques et des polynômes de Laguerre, permet après adéquation du
modèle aux données, d’estimer des caractéristiques quelconques de la PDF (densité de
probabilité des déplacements) en chaque voxel de l’image. Ce travail correspond à mon
premier co-encadrement (à 80%) de doctorant (Haz-Edine Assemlal), entre 2007 et 2010.

– Le chapitre 8, “Développements logiciels pour le traitement d’image”, est un chapitre
transverse, puisqu’il décrit les efforts de développement informatique que j’ai fourni au fil
des années, entre autre pour réaliser les travaux présentés dans les chapitres précédents.
J’ai toujours eu à cœur en effet de diffuser le résultat de mes travaux sous forme d’algo-
rithmes reproductibles, libres à utiliser et à étudier. Cette volonté de partage m’a amené à
développer petit à petit une bibliothèque C++ (CImg), ainsi qu’un logiciel multi-interfaces
(G’MIC) pour le traitement des images, qui ont connus un certain succès, et qui comptent
aujourd’hui plusieurs milliers de téléchargements et d’utilisateurs quotidiens.

– Le chapitre 9, “Conclusions et perspectives”, résume mes contributions et définit mon
projet de recherche, portant sur l’algorithmique du traitement d’images dans le domaine
artistique (cinéma, photographie, illustration, peinture numérique, . . . ) et cherche à dé-
velopper des méthodes réseaux de neurones convolutionnels / méthodes géométriques
combinant les avantages des deux approches (qualité des résultats et empreinte mémoire
réduite). Plusieurs collaborations sont envisagées avec des artistes de la communauté
d’utilisateurs de mes logiciels, sur des sujets ouverts (colorisation automatique ou semi-
automatique, inpainting, transfert de style ou de couleurs, . . . ) permettant de possibles
transferts technologiques dans les plateformes logicielles dont je suis l’auteur.

Chaque chapitre débute par un résumé rapide de son contenu, la période concernée, les éventuels
encadrements que j’ai mené pour ces travaux de recherche, leurs financements, ainsi que la liste
des publications associées, triée par catégories. Les publications listées sont toutes postérieures
à 2004, date de mon admission en tant de chargé de recherche permanent dans le laboratoire.

En vous souhaitant une bonne lecture !



CHAPITRE 1

Images et tenseurs

Sommaire
1.1 Définition d’une image . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.2 Dérivées premières et secondes directionnelles . . . . . . . . . . . . 2
1.3 Les tenseurs du second ordre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

Ce court chapitre introduit les notations mathématiques couramment utilisées tout
au long de ce manuscrit pour décrire les images et les champs tensoriels, ainsi que les
calculs les plus usuels réalisés sur ces objets.

1.1 Définition d’une image

Avant même de parler d’algorithmes de traitement d’images, il est important de définir pré-
cisément ce que l’on entend par image. Dans un ordinateur, les images numériques sont stockées
sous forme de données discrétisées, aussi bien spatialement (les pixels sont échantillonnés gé-
néralement sur une grille euclidienne régulière) que dans l’espace des valeurs des pixels (quan-
tification). Cette discrétisation est souvent suffisamment fine pour permettre la considération de
ces signaux discrets comme des fonctions mathématiques continues (ou au moins continues par
morceaux), ce qui permet d’appliquer des outils mathématiques d’analyse fonctionnelle pour
leur étude (aussi bien pour l’analyse d’images que pour la synthèse).

Les résultats probants obtenus par les nombreuses méthodes de la littérature, modélisant des
images comme des fonctions continues, confirment depuis plusieurs années la vraissemblance
de cette hypothèse, et c’est celle-ci que nous utiliserons par la suite.

On considère donc un domaine spatial Ω ⊂ Rp dans un espace Euclidien de dimension p. Dans
ce manuscrit, nous rencontrerons le cas p = 2 (images 2D usuelles), et p = 3 (images volu-
miques, ou séquences d’images).

Nous définissons alors une image I comme une fonction (supposée continue) :

I :

∣∣∣∣ Ω→ Rn

X→ I(X)

où X = x pour p = 1, X = (x, y) pour p = 2 et X = (x, y, z) pour p = 3.
n ∈ N∗ représente le nombre de canaux de l’image I. L’image sera dite scalaire lorsque n = 1,

1



2 Chapitre 1 - Images et tenseurs

et multi-valuée sinon (n ≥ 2). Même si les valeurs de pixels des images numériques sont en
pratique discrètes et délimitées, nous les modélisons de manière plus génériques comme prenant
leurs valeurs dans l’espace continu R.

Dans le cas des images multi-valuées, chaque point de l’image est un vecteur (ou une ma-
trice) de dimension n. Typiquement, les images couleurs correspondent à n = 3 avec des valeurs
vectorielles (R,G,B) (ou représentées dans un autre espace couleur, voir [POYNTO95]). Nous
notons dans ce cas par Ii : Ω → R, la ième composante vectorielle de I, aussi appelée canal de
l’image (avec 1 ≤ i ≤ n). Ii est évidemment elle-même une image scalaire, et on a :

∀X ∈ Ω, I(X) =
(
I1(X), I2(X), . . . , In(X)

)T
En général, nous utiliserons des lettres en gras pour représenter des variables/images multi-
valuées. Pour des raisons de concision, nous omettrons volontairement la coordonnées spatiale
X dans les expressions (I au lieu de I(X)) quand cela sera possible sans ambiguité.

1.2 Dérivées premières et secondes directionnelles

La dérivée d’une image scalaire I par rapport à la variable a sera notée

Ia =
∂I

∂a

Les dérivations de I par rapport à toutes ses coordonnées spatiales X donnent le vecteur gra-
dient, symbolisé par∇I :

∇I = ( Ix , Iy )T pour p = 2, et ∇I = ( Ix , Iy , Iz )T pour p = 3.

L’ensemble des gradients de I forme un champ de vecteurs∇I : Ω→ Rp significatif des orien-
tations et des amplitudes des variations locales maximales des intensités lumineuses de I , en
chaque point de Ω. L’image scalaire des normes de gradient ‖∇I‖ est très fréquemment utilisée
en analyse d’images, car elle donne une mesure du contraste local des structures présentes dans
l’image, et donc de la présence ou non de contours.

‖∇I‖ =
√
I2
x + I2

y [+I2
z ]

Plus généralement, la dérivée directionnelle d’une image scalaire I dans une direction u normée
de Rp sera notée Iu et calculée de la façon suivante :

Iu =
∂I

∂u
= ∇I · u

De manière similaire, on notera la dérivée seconde d’une image scalaire I par rapport à des
variables a puis b :

Iab =
∂2I

∂a∂b
et nous pouvons alors calculer le hessien de I comme la matrice H des dérivées secondes par
rapport aux coordonnées spatiales x et y (et z pour des images volumiques) :

H =

(
Ixx Ixy
Iyx Iyy

)
pour p = 2, et H =

 Ixx Ixy Ixz
Iyx Iyy Iyz
Izx Izy Izz

 pour p = 3.
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La matrice H est largement utilisée tout au long de ce manuscrit, notamment pour définir les
processus de lissage/diffusion d’images. Et puisque nous considérons que nos images sont suf-
fisamment régulières, Ixy = Iyx, et H est donc une matrice symétrique. Nous utiliserons égale-
ment fréquemment l’opérateur Laplacien ∆, défini comme

∆I = trace (H) = Ixx + Iyy [+Izz]

Il est également possible de calculer une dérivée seconde directionnelle de I dans une direction
u ∈ Rp :

Iuu =
∂2I

∂u2
= ∇ (∇I.u) .u = uTHu = trace

(
HuuT

)
En pratique, cela revient à calculer, pour des images 2D et des images volumiques 3D :{

pour p = 2, u = ( u, v ), Iuu = u2Ixx + 2uvIxy + v2Iyy
pour p = 3, u = ( u, v, w ), Iuu = u2Ixx + 2uvIxy + 2uwIxz + v2Iyy + 2vwIyz + w2Izz

Notons que pour les images multi-valuées I, nous avons Ia(X) ∈ Rn et

Ia =

(
∂I1

∂a
,
∂I2

∂a
, . . . ,

∂In
∂a

)T
(1.1)

Les notions de gradient et de hessien ne se définissent pas aisément de manière “globale” pour
une image multi-valuée I, puisque chaque canal Ii possède son propre gradient et hessien (notés
respectivement ∇Ii et Hi). Il est par contre usuel d’étendre le concept de norme de gradient
pour une image multi-valuée, en définissant la norme de gradient multi-valuée ‖∇I‖ suivante :

‖∇I‖ =

√√√√ n∑
i=1

‖∇Ii‖2 =
√

Ix . Ix + Iy . Iy + [Iz . Iz] (1.2)

où Ix, Iy et Iz sont définis comme dans l’Eq.(1.1).

Comme dans le cas scalaire, l’image des ‖∇I‖ fournit en chaque pixel des mesures locales
(scalaires) très intéressantes pour estimer en chaque point de I les amplitudes de contraste local
des vecteurs/couleurs (et donc la présence ou non de contours).

1.3 Les tenseurs du second ordre

Dans ce document, le terme tenseur est utilisé uniquement pour désigner une matrice symé-
trique et semi définie-positive.

Généralement, un tenseur désigne un objet mathématique plus complexe qu’une simple ma-
trice (voir [ABRAHA12, SOKOLN51] pour des détails sur le calcul tensoriel généralisé), mais il
est usuel en traitement d’images d’associer le mot tenseur au concept particulier de tenseurs de
diffusion : Dans ce contexte, on se limite d’une part aux tenseurs d’ordre 2 (donc aux matrices)
n × n, et d’autre part aux matrices T ∈ P(n) symétriques et semi définie-positives qui sont
très bien adaptées à la représentation de quantité de diffusion suivant des orientations spatiales
privilégiées.

Ce terme générique de tenseur de diffusion recouvre par exemple des modèles pour :
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– La dispersion de l’erreur en calcul statistique (dans ce cas, les tenseurs sont aussi appelés
matrices de covariance), voir par exemple [KANATA93, PENNEC06, LEEDAN00].

– Le comportement de lissage local de processus de régularisation. Ce point sera détaillé
dans les chapitres 2 et 3.

– Ou encore, des lois de probabilité spatiale gaussienne, par exemple pour modéliser le
mouvement des molécules d’eau dans les tissus biologiques. Ce type de tenseurs est par
exemple fréquemment rencontré en imagerie DT-MRI (mentionné au chapitre 7).

Plus généralement, ce type particulier de tenseurs est apte à modéliser des comportements
diffusifs quelconques, et on retrouve ces modèles dans de nombreuses applications autres qu’en
traitement d’images. Cette habilitation cherche en partie à prouver la pertinence de ces modèles
tensoriels pour diverses applications de traitement d’images.

Nous rappellons ici quelques propriétés mathématiques usuelles de ces tenseurs, à garder à
l’esprit. Soit T = (tij) ∈ P(n) un tenseur d’ordre 2 de taille n× n. Alors,

T est symétrique ⇐⇒ ∀i, j ∈ [1, n], tij = tji

T est semi définie-positive ⇐⇒ ∀X ∈ Rn, XTTX ≥ 0

Il faut se rappeler que les informations les plus significatives contenues dans un tenseur T
peuvent être récupérées à partir d’une décomposition spectrale qui donne ses vecteurs propres uk
et ses valeurs propres λk (supposés ordonnés de manière décroissante, c-à-d. k < l⇒ λk ≥ λl).

Les éléments propres de T vérifient les propriétés suivantes :

T est semi définie-positive ⇐⇒ ∀k ∈ [1, n], λk ≥ 0

T est à coefficients réels et symétrique ⇐⇒ ∀k, l ∈ [1, n], uk . ul = δkl =

{
1 (si k = l)
0 (si k 6= l)

Les vecteurs propres uk forment ainsi une base vectorielle orthonormée de Rn, et T peut donc
s’écrire sous la forme :

T = R Γ RT (1.3)

où Γ ∈ Rn×n est la matrice diagonale contenant les valeurs propres λk

Γ = diag(λ1, λ2, . . . , λn) =


λ1 0 . . . 0

0
. . . . . . ...

... . . . . . . 0
0 . . . 0 λn


et R est une matrice de rotation dont les colonnes ũk sont les vecteurs propres uk de T, telles
que le déterminant de R soit det(R) = +1.

R = ( ũ1 | ũ2 | . . . | ũn ) où ∀k = 1..n, ũk = ±uk

La formulation (1.3) sépare clairement les orientations R des diffusivités Γ d’un tenseur T.
Une représentation graphique naturelle d’un tenseur T est donc un ellipsoïde n-dimensionnel
dont les axes et les rayons sont respectivement les vecteurs propres uk et les valeurs propres λk
(positives) (Fig.1.1).
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(a) Tenseur 2D (n = 2) (b) Tenseur 3D (n = 3)

FIG. 1.1: Représentation d’un tenseur d’ordre 2 avec des ellipsoïdes.

Notons également que l’expression (1.3) peut se développer de la façon suivante :

T =
n∑
k=1

λk uku
T
k

Cette seconde formulation met l’accent sur le fait qu’un tenseur T peut être vu comme la somme
pondérée de tenseurs “élémentaires” orthogonaux uku

T
k , orientés suivant une direction unique

uk. Les n valeurs propres de ces tenseurs élémentaires uku
T
k sont respectivement :

– 0, associé à n − 1 vecteurs propres vl formant une base orthonormée de l’hyperplan or-
thogonal à vk (donc ∀l,vl⊥vk).

– 1, associé au vecteur propre uk.

Ces tenseurs élémentaires uku
T
k peuvent être imaginés comme des ellipsoïdes minces ayant

un axe de rayon 1, orienté suivant uk et tous les autres de rayon 0. Ils sont particulièrement
utiles pour représenter uniquement l’information d’orientation des vecteurs uk, sans notion de
direction. Un tenseur générique T est simplement une combinaison pondérée d’orientations
orthogonales.

Quand les n valeurs propres λk d’un tenseur T sont toutes égales à λ, nous sommes dans le
cas où le tenseur de possède pas d’orientation privilégiée. Le tenseur est alors dit isotrope, et
correspond à une version pondérée de la matrice identité :

T =
n∑
k=1

λuku
T
k = λRRT = λId

La représentation graphique d’un tenseur isotrope est donc un disque (ou une sphere) de rayon λ,
et un processus de diffusion correspondant serait réalisé avec la même amplitude dans toutes les
directions de l’espace. Dans le cas contraire (au moins une orientation du tenseur est dominante),
le tenseur est dit anisotrope. Plus l’écart entre la valeur propre principale λ1 (associé au vecteur
propre principal u1) et les autres valeurs propres λk>1 est grand, plus le tenseur est anisotrope
(ellipsoïde de forme allongée, comme celui représenté en Fig.1.1).

Une autre propriété intéressante du tenseur d’ordre 2 devient visible lorsque l’on considère
celui-ci comme une application linéaire agissant sur un vecteur X ∈ Rn (c-à-d. en calculant
X′ = TX). Un tenseur T peut en effet être vu comme un opérateur de déformation, qui va modi-
fier l’orientation et l’amplitude d’un vecteur X du plan de façon à le ramener plus ou moins vers
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une orientation unique, selon le degré d’anisotropie du tenseur considéré (calculé par exemple
pour des tenseurs 2× 2 par Anisotropie = (λ1 − λ2)/(λ1 + λ2)).

C’est ce qu’illustre la Fig.1.2 ci dessous. En haut à gauche (Anisotropy=0), on affiche les
vecteurs X ∈ R2 correspondant à différentes orientations du plan, avec une teinte dépendante de
l’orientation de chaque vecteur. Lorsque l’anisotropie du tenseur T est nulle, T est équivalent à
la matrice identité (à un facteur près), et les orientations des vecteurs X′ = λX ne sont donc pas
modifiées. Au fur et à mesure que l’anisotropie du tenseur T augmente, les vecteurs X′ = TX
deviennent de plus en plus attirés vers le vecteur propre principal u1 de T, et leur norme ‖X′‖
diminue d’autant que X et u1 n’ont pas la même orientation.

FIG. 1.2: Propriété de déformation de vecteurs par un tenseur

Dans le cas extrême ou l’anisotropie du tenseur T vaut 1, c-à-d. que T = λ1u1u
T
1 , chaque

orientation originale X est transformée en X′ = λ1 (u.X) u, qui est donc tout le temps orienté
suivant u (sauf dans le cas u⊥X où X′ devient nul).

Dans les chapitres suivants, nous utiliserons cet ensemble non-exhaustif de propriétés mathéma-
tiques pour l’analyse et la résolution des problèmes traités. Davantage de détails sur la théorie
des tenseurs et certaines de ses applications pour l’image peuvent être trouvés dans les excellents
ouvrages [GRANLU95, MEDION00].



CHAPITRE 2

Lissage anisotrope d’images guidé par
champ de tenseurs
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Nous dressons ici un état de l’art des méthodes de la littérature pour le lissage
et la régularisation d’images par équations aux dérivées partielles (EDP) de diffusion
anisotrope. Les techniques de lissage d’images par EDP ont en effet connu un regain
d’intérêt incontestable à partir du moment où des modèles tensoriels de géométrie des
images ont été introduits et pris en compte dans les équations de diffusion. C’était l’un
des points clé étudié pendant ma thèse de doctorat (1999–2002). Beaucoup d’idées
et de concepts présentés ici ont naturellement inspiré les méthodes et les algorithmes
élaborés par la suite, et qui sont décrits dans les chapitres suivants.

Période : 2000–2007.
Publications associées :
– Chapitres de livre : [BC6], [BC5], [BC3], [BC2].

2.1 Introduction au lissage d’images

Dans le domaine du traitement d’images, l’utilisation de champs tensoriels a été largement
popularisé par les nombreuses méthodes basées EDP, proposées dans la littérature pour tenter
de résoudre le problème de la régularisation de données image. Cette problématique de régu-
larisation a toujours été centrale en traitement d’images : d’une part, la régularisation permet
d’atténuer le bruit présent dans les données et constitue donc une étape quelquefois incontour-
nable de pré-traitement, aboutissant à une meilleure performance des algorithmes d’analyse de
plus haut niveau, par exemple pour la détection de caractéristiques spécifiques dans les images
(contours, coins, objets, mouvement, etc.). D’autre part, la régularisation permet de créer des
versions simplifiées des images, et joue donc un rôle important dans le cadre de l’analyse multi-
échelle des objets contenus dans celle-ci. D’une manière plus générale, la régularisation joue un

7
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rôle fondamental pour trouver des solutions cohérentes à des problèmes de traitement d’images
initialement mal posés [HANDAM23], comme les problèmes de restauration, de segmentation,
de recalage, de reconstruction de surfaces, pour n’en citer que quelques uns. Cela explique le
fort intérêt que la communauté du traitement d’images a toujours eu vis à vis de ce sujet, et
pourquoi tant de formalismes de régularisation différents ont pu voir le jour dans la littérature.

Comment les champs tensoriels sont-ils apparus dans les méthodes de régularisation d’images ?
Nous proposons ici un petit historique retraçant l’arrivée progressive des tenseurs de diffusion
dans les algorithmes classiques de lissage anisotropes d’images par EDP, algorithmes efficaces
qui sont capables de lisser les images tout en préservant leurs discontinuités locales (contours et
textures).

2.1.1 Historique des EDP pour le lissage d’images

Perona & Malik, dans leurs travaux pionniers du début des années 90 [PERONA90], ont été
les premiers a imaginer la régularisation d’images en terme d’évolution d’EDP de diffusion ani-
sotrope. Leur méthode a initié l’intérêt particulier apporté aux formulations EDP, car elle était
capable de lisser les données d’une manière totalement non linéaire, d’une part, en supprimant
le bruit de manière satisfaisante, mais surtout, en autorisant la préservation des discontinuités si-
gnificatives dans les images, comme les contours et les coins (c’était d’autant plus remarquable
qu’il a été démontré plus tard que la formulation mathématique proposée était intrinsèquement
instable [KICHEN97, WEICKE97B]). Les EDP de diffusion, apparues initialement pour modéli-
ser l’évolution locale de systèmes physiques complexes (liquide, gaz), sont des objets mathéma-
tiques très étudiés, et de nombreux résultats théoriques les concernant ont eu des répercussions
pour la régularisation de données. Dans le domaine du traitement d’images, une EDP est un
modèle idéal pour décrire des interactions locales entre pixels et peut donc facilement s’adapter
pour traiter le cas d’images corrompues par des sources de dégradation qui sont elles-mêmes
locales ou semi-locales, ce qui n’est en rien restrictif : le bruit, les rayures fines, les artefacts
de compression, sont par exemple des dégradations locales très souvent rencontrées en imagerie
numérique. En suivant la voie ouverte par Perona & Malik, de nombreux auteurs ont élaboré, par
la suite, des variantes d’EDP de diffusion pour la régularisation d’images, notamment pour les
images à valeurs scalaires. Les contributions théoriques importantes dans ce domaine ont porté
sur la façon dont l’équation de diffusion isotrope classique (la plus simple, c-à-d l’équation
de la chaleur) peut être étendue pour se transformer en lissage anisotrope [PERONA90, SA-
PIRO01, WEICKE98], sur la façon dont les EDP de diffusion peuvent être vues comme des
descentes de gradient de fonctionnelles variées [AUBERT02, CHAMBO97, BLANC-95, KIM-
MEL00, RUDIN92], et le lien entre les EDP de régularisation et le concept d’espace d’échelle
non linéaire [ALVARE93, LINDEB13, NIELSE97]. Les extensions de ces techniques pour traiter
le cas des images couleur, et plus généralement des données multi-dimensionnelles sont appa-
rues ensuite [BLOMGR98, KIMMEL00, SAPIRO01, SAPIRO96B, TSCHUM05, WEICKE99B],
amenant à des expressions faisant intervenir un ou plusieurs termes de couplage entre les dif-
férents canaux des images considérées. Des équations de diffusion traitant de cas multi-valués
contraints ont également été proposées, permettant par exemple la régularisation de champ de
vecteurs unitaires [KIMMEL02, PERONA98, TANG98], de matrices orthonormées [CHEFD’04],
de matrices définie-positives [CHEFD’04, TSCHUM01], ou encore de données image définies
sur des surfaces implicites [BERTAL01B, SHEN01, TANG00]. En pratique, ces EDP de diffu-
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sion spécifiques possèdent un terme additionnel de préservation de la contrainte, qui s’ajoute au
terme de régularisation.

2.1.2 Principe de fonctionnement

Malgré le nombre important de formalismes EDP existants pour la régularisation d’images
scalaires ou multi-canaux, on peut remarquer qu’ils utilisent tous un même principe commun :
une EDP de régularisation non-linéaire ∂I

∂t
= R a une action de lissage local de l’image I , le

long d’une ou plusieurs orientations du plan, choisies différemment en chaque point de l’image,
et dépendantes idéalement de la configuration locale des pixels avoisinants. Typiquement, la di-
rection de lissage privilégiée est choisie pour être parallèle aux contours des structures présentes
dans les images, résultant en une régularisation anisotrope qui ne détruit pas ces contours. Cela
a une interprétation intéressante en terme d’espace d’échelle : tandis que les données image sont
régularisées petit à petit (suivant la variable de temps t d’évolution de l’EDP), une séquence
d’images I [t] de plus en plus lisses est générée. De ce point de vue, il semble donc naturel que les
algorithmes de régularisation fassent disparaître d’abord les caractéristiques les moins significa-
tives des images (dans l’idéal : le bruit, en pratique : les données les moins contrastées), pendant
que les détails intéressants de l’image (les contours) restent présents jusqu’à ce qu’ils deviennent
eux-même négligeables par rapport aux autres discontinuités restantes (c-à-d des contours en-
core plus contrastés) [ALVARE93, LINDEB13, NIELSE97, PERONA90, WITKIN83]. D’un point
de vue géométrique, les EDP de régularisation peuvent donc être vues comme des filtres itéra-
tifs et localement adaptatifs, qui simplifient l’image petit à petit en minimisant les variations
de niveaux dans les voisinages des pixels (Fig.2.1). Il en résulte que la plupart des équations

(a) Image initiale I(t=0) (b) t = 50 (c) t = 250 (d) t = 1000

FIG. 2.1: EDP de régularisation non-linéaire et notion d’espace d’échelle anisotrope.

de lissage convergent vers une solution constante (à t → ∞), qui n’est pas très intéressante,
mais qui minimise effectivement les variations de niveaux dans l’image résultante. Pour éviter
cette sur-simplification des image régularisées, on considère quelquefois une vitesse d’évolution
d’EDP de type R′ = R + α (Inoisy − I) contenant un terme additionnel d’attache aux données
(pondéré par un paramètre α ∈ R+ défini par l’utilisateur), permettant à l’image régularisée de
ne pas être trop éloignée de l’image originale bruitée (donc non constante). Une autre technique
possible est de stopper le flot de régularisation pur ∂I

∂t
= R après un nombre fini d’itérations

(qui devient donc un paramètre de la méthode). Dans ce chapitre, nous nous focaliserons sur
l’étude des termes de régularisation R seuls. Pour une étude avancée sur les termes d’attache
aux données linéaires et/ou non-linéaires, on se reportera aux travaux de [NIKOLO01].

Orienter le lissage local est donc l’une des idées clés sur laquelle se basent la plupart des mé-
thodes de régularisation par EDP. Le problème se pose alors de la définition d’une géométrie
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locale cohérente des images scalaires ou multi-canaux. Ce doit être l’une des premières préoc-
cupations d’un bon algorithme de régularisation. C’est en suivant ce principe que les auteurs
de [TSCHUM05, WEICKE98] ont proposé deux formalismes différents et génériques, capables
d’élaborer des processus de régularisation dont la géométrie de lissage peut être finement choisie
suivant l’application considérée. Ces méthodes ont deux intérêts majeurs : d’une part, elles uni-
fient un grand nombre d’équations de diffusion proposées précédemment dans la littérature en
donnant une interprétation géométrique locale des processus de régularisation correspondants.
D’autre part, elles séparent clairement la définition de la géométrie de lissage du processus de
lissage lui-même : dans un premier temps, on analyse la géométrie des structures locales des
images. Puis, on définit la géométrie locale du lissage souhaité au moyen d’un champ de ten-
seurs de diffusion qui est déduit de l’analyse précédente. Pour finir, une étape du processus
de lissage proprement dit est effectuée par le biais d’une ou plusieurs itérations d’une EDP de
diffusion spécifique. Cette procédure est répétée jusqu’à l’obtention d’une image suffisamment
régularisée.

Dans ce chapitre, nous résumerons d’abord les choix possibles pour définir des géométries
locales cohérentes pour les images multi-canaux, en proposant un état de l’art et en compa-
rant les diverses solutions de la littérature [BLOMGR98, DI ZEN86, SAPIRO96A, WEICKE98]
(section 2.2). Cela nous amènera naturellement à l’utilisation des tenseurs d’ordre 2 pour une
modélisation optimale de la géométrie locale des images.

2.2 Géométrie locale des images multi-canaux

2.2.1 Quelles caractéristiques géométriques ?

Un processus de régularisation d’images peut être vu principalement comme l’application
d’un filtre de lissage qui réduit localement les variations des niveaux des pixels. Plus précisé-
ment, nous souhaitons lisser une image multi-canaux I : Ω→ Rn tout en préservant ses contours
(les discontinuités du signal), c-à-d effectuer un lissage localement adaptatif principalement le
long de la direction des contours et éviter au maximum un lissage orthogonal à ceux-ci. Dans un
premier temps, une idée naïve serait d’appliquer un filtre de régularisation à valeur scalaire sur
chaque composante Ii d’une image multi-canaux I, en le faisant indépendamment pour chaque
canal i = 1 . . . n. Dans ce cas, la corrélation possible qui existe entre les différentes compo-
santes des images serait ignorée, avec pour conséquence, des disparités importantes dans les
comportements locaux de lissage entre chaque canal : les directions et les amplitudes de lissage
pourraient être très différentes d’une composante à l’autre. De telles stratégies de régularisation
amènent classiquement des effets de sur-lissage indésirables qui peuvent détruire les structures
des contours de manière rapide.

Une méthode de régularisation d’images multi-canaux devrait plutôt se baser sur une stratégie
de lissage inter-composante cohérente, de telle manière que les directions et les amplitudes de
lissage soient localement les mêmes pour tous les canaux Ii. Cela signifie qu’il faut tout d’abord
obtenir une mesure robuste de la géométrie locale multi-valuée d’une image I. Pratiquement, une
telle géométrie peut se définir par les caractéristiques suivantes, et ce, en tout point X = (x, y)
de I :

1. Deux directions orthogonales θ+(X) , θ−(X) ∈ S1, dirigées respectivement orthogona-
lement et parallèlement aux contours. Elles sont choisies généralement comme étant les
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directions de variations maximales et minimales des niveaux d’intensités de l’image en X.
θ− correspond alors à la direction du contour, quand il y en a un, tandis que θ+ s’assimile
naturellement à la notion de direction de gradient.

2. Une mesure de variation N(X) qui mesure le contraste local d’un contour. Dans le cas
des images multi-canaux, cette mesure étend le concept de norme du gradient, utilisé
habituellement dans le cas des images scalaires.

Pour définir ces caractéristiques, différentes approches ont été considérées dans la littérature et
sont présentées ci-dessous. Pour des raisons de lisibilité, nous ommettrons par la suite d’indiquer
le suffixe (X) dans les expressions des fonctions dont la valeur est manifestement considérée au
point X = (x, y).

2.2.2 Géométrie estimée à partir d’une caractéristique scalaire

Une méthode très simple d’estimation géométrique consisterait à réduire dans un premier
temps une image multi-canaux en une image scalaire f(I), qui idéalement, contiendrait toute
l’information nécessaire sur les contours. La fonction de conversion f : Rn → R pourrait
s’inspirer des modèles mathématiques de la perception humaine des contours dans les images,
ce qui est tout à fait concevable pour le cas particulier des images couleur : on peut choisir par
exemple la fonction f comme étant la luminosité (réponse perceptuelle à la luminance) telle que
définie dans l’espace de représentation couleur CIE − Lab [POYNTO95] :

f = L∗ = 116 g(Y )− 16 avec Y = 0.2125R + 0.7154G+ 0.0721B

où g : R→ R est défini par{
g(s) = 3

√
s si s > 0.008856

g(s) = 7.787s+ 16
116

sinon
(2.1)

La géométrie locale couleur {N , θ+, θ−} de I peut alors se définir par : θ+ =
∇f(I)

‖∇f(I)‖
θ− ⊥ θ+

et N = ‖∇f(I)‖ (2.2)

Cette technique a deux inconvénients majeurs. D’abord, il n’est pas toujours possible de
définir une fonction f significative pour n’importe quel type d’images multi-canaux (notamment
quand le nombre de canaux excède n > 3). Ensuite, parce qu’il n’existe mathématiquement pas
de fonction scalaire f(I) qui serait capable de détecter toutes les variations multi-valuées d’une
image I. Par exemple, la fonction luminosité définie précédemment sera inapte à détecter des
contours d’iso-luminosité dans une image couleur, comme illustrée en Fig.2.2 : les contours
à l’intérieur du symbole du Yin/Yang ne peuvent être détectés par N = ‖∇f(I)‖ puisque la
luminosité f(I) des deux couleurs a été choisie à l’identique. Un lissage se basant sur cette
géométrie aura probablement un comportement local isotrope, ou orienté dans une direction
erronée, amenant dans les deux cas à un sur-lissage (donc une destruction) de ces contours.

2.2.3 Géométrie multi-valuée de Di Zenzo

Pour aller au delà de cette limitation, une solution élégante à été proposée par Di Zenzo dans
[DI ZEN86]. Il considère une image multi-canaux I : Ω → Rn comme un champ de vecteurs,
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(a) (b) (c) (d) (e)

FIG. 2.2: L’utilisation d’une fonction scalaire pour définir une géométrie locale couleur peut échouer
à détecter certains contours. (a) Image couleur, (b) Composante rouge R, (c) Composante verte G, (d)
Composante bleue B, (e) Image scalaire de luminosité L∗.

et s’intéresse à la norme euclidienne ‖dI‖2 de la variation infinitésimale vectorielle locale dI en
tout point X ∈ Ω :

dI = Ix dx+ Iy dy où Ix =
∂I

∂x
et Iy =

∂I

∂y
(∈ Rn)

et donc, ‖dI‖2 = dIT dI = ‖Ix‖2 dx2 + 2 ITx Iy dxdy + ‖Iy‖2 dy2, c-à-d.

‖dI‖2 = dXT G dX où G =
n∑
i=1

∇Ii ∇ITi et dX =

(
dx
dy

)
, ∇Ii =

(
Iix
Iiy

)
La matrice G est nommée tenseur de structure. Elle moyenne les contributions de variations de
niveaux de chaque canal Ii de l’image I. C’est une matrice 2 × 2 symétrique et semi définie-
positive, dont les coefficients sont :

g11 =
n∑
i=1

I2
ix , g12 = g21 =

n∑
i=1

IixIiy et g22 =
n∑
i=1

I2
iy

Di Zenzo préconise d’estimer les ∇Ii par un filtre de Deriche [ALVARE00]. Dans le cas usuel
des images couleur I = (R,G,B), le tenseur de structure G se résume donc en :

G =

(
R2
x +G2

x +B2
x RxRy +GxGy +BxBy

RxRy +GxGy +BxBy R2
y +G2

y +B2
y

)
(2.3)

Il est intéressant de noter que les deux valeurs propres positives λ+/− de G mesurent respec-
tivement les valeurs maximales et minimales de la norme de variation vectorielle ‖dI‖2, tandis
que les vecteurs propres orthogonaux associés θ+ et θ− donnent les orientations correspondantes
de ces extrema. Ils sont définis analytiquement par :

λ+/− =
g11 + g22 ±

√
δ

2
et θ+/− //

(
2 g12

g22 − g11 ±
√
δ

)
(2.4)

où δ = (g11− g22)2 + 4 g2
12 . Par la suite, on considère que les vecteurs θ± ont été normalisés en

vecteurs unitaires.
Avec cette approche simple, Di Zenzo a ouvert une voie naturelle pour analyser la géométrie

vectorielle locale des images multi-canaux, par l’utilisation de la base orthonormée d’orientation
θ+⊥θ− et de ses mesures de contrastes associés λ+, λ−. Une légère variante de ce tenseur de
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structure a été proposée par Weickert dans [WEICKE98]. Celui-ci propose d’étudier plutôt les
élements spectraux de Gα,σ, version doublement lissée du tenseur de structure G :

Gα,σ =
n∑
i=1

[(
∇Iiα∇ITiα

)
∗Gσ

]
où Iiα = Ii ∗Gα (2.5)

oùGα etGσ sont des noyaux gaussiens 2D d’écarts types respectifs α et σ ∈ R+. Ici, on applique
les convolutions séparément sur chaque coefficient du tenseur brut G. Les deux paramètres α
et σ permettent d’introduire une contrainte de régularité sur le champ de tenseurs de structure
calculé, et par extension, de contraindre la régularité de la géométrie locale multi-canaux de
l’image considérée.

L’analyse des valeurs propres λ+, λ− de Gα,σ permet de discriminer différentes configura-
tions géométriques locales des images :

– Quand λ+ ≈ λ− ≈ 0, il y a très peu de variations vectorielles autour du point X courant :
le voisinage est pratiquement constant et ne contient probablement ni contours, ni coins
(intérieur des bandes de la Fig.2.3a). Pour cette configuration, la norme de variation N
que nous devons définir devrait être faible, voire nulle.

– Quand λ+ � λ−, il y a des variations vectorielles significatives à proximité du point
courant, qui est probablement situé sur un contour, ou un coin (contours des bandes de la
Fig.2.3a). Pour cette configuration, la norme de variation N à définir devrait être idéale-
ment élevée.

– Quand λ+ ≈ λ− � 0, le point courant est localisé sur un point selle de la surface vecto-
rielle, ce qui représente une structure de coin particulière dans l’image (intersections des
bandes de la Fig.2.3a). Ici, la valeur de N devrait être idéalement encore plus élevée que
pour les configurations précédentes, car cette forme complexe de type “jonctions” est ha-
bituellement difficile à lisser sans être dégradée. On souhaite donc atténuer d’autant plus
le lissage ici, en favorisant une mesure de variation très forte (ce qui revient à dire qu’un
coin est assimilable à un contour très contrasté).

En pratique, beaucoup d’algorithmes de régularisation d’images multi-canaux proposés dans
la littérature se sont implicitement ou explicitement basés sur ces attributs géométriques de Di
Zenzo. Plus particulièrement, trois choix distincts de normes de variations vectorielles N ont
été considérées :

1. N =
√
λ+, comme l’extension la plus naturelle de la norme de gradient des images sca-

laires, vue comme la valeur de variation locale maximale [BLOMGR98, SAPIRO96A, SA-
PIRO97] (Fig.2.3b). Cette norme ne donne cependant pas particulièrement d’importance
aux configurations de type coins par rapport aux contours rectilignes.

2. N− =
√
λ+ − λ−, également dénommée mesure de cohérence [SAPIRO96B, WEICKE98].

Notons que cette mesure ne permet malheureusement pas de détecter correctement les
discontinuités qui sont des points selles des images multi-canaux, vues comme des sur-
faces vectorielles “d’élévation”. Ce fait est particulièrement visible aux intersections des
bandes, et au centre et aux parties gauche et droite de l’œil de l’enfant, dans la Fig.2.3c.
C’est une mesure à éviter dans le cadre d’un processus de régularisation, puisque les ré-
gions contenant des coins vont être traitées au même titre que les régions homogènes (N−
sera faible dans les deux cas), alors que l’on souhaite évidemment lisser localement ces
deux configurations géométriques de manière très différente.

3. N+ =
√
λ+ + λ−, parfois dénotée ‖∇I‖ est souvent choisie [BLOMGR98, TANG98,

TSCHUM01], car elle permet de détecter à la fois les contours et les coins d’une façon
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satisfaisante, tout en étant facilement calculable. Elle ne requiert en effet aucune décom-
position spectrale de Gα,σ, puisque N+ =

√
trace(G) =

√∑n
i=1 ‖∇Ii‖2. Cette mesure

donne plus de poids aux points selles de l’image multi-canaux (Fig.2.3d), ce qui va per-
mettre d’atténuer avantageusement le lissage sur les structures de type coin, dans le cadre
du débruitage d’images.

(a) Image couleur (b)
√
λ+ (c)

√
λ+ − λ− (d)

√
λ+ + λ−

FIG. 2.3: Comparaison des mesures locales de variations N ,N− et N+ sur deux images couleur (les
pixels clairs ont les valeurs les plus élevées).

(a) Image couleur (b) Maxima locaux de N+

FIG. 2.4: Calcul des extrema de la mesure N+ pour la détection de contours couleurs.

Il est également intéressant de remarquer que dans le cas scalaire (n = 1), le tenseur de
structure se réduit en :

n = 1 =⇒ ‖dI‖2 = dX G1 dX où G1 = ∇I∇IT =

(
I2
x IxIy

IxIy I2
y

)



2.3. Lissage d’images multi-canaux par EDP 15

Et dans ce cas, les vecteurs propres θ1
+/− et les valeurs propres λ1

+/− de G1 sont :
θ1
− = ξ =

∇I⊥

‖∇I‖

θ1
+ = η =

∇I
‖∇I‖

associés à


λ1
− = 0

λ1
+ = ‖∇I‖2

Dans le cas des images scalaires, les trois mesures de variationsN+,N− etN se réduisent alors
toutes en ‖∇I‖, ce qui est une propriété naturelle et désirable.

Une fois que la géométrie locale vectorielle a été définie, nous pouvons l’utiliser pour mesu-
rer toute configuration d’image locale en traitement d’images multi-canaux, et ce, pour tout type
d’applications (non limitées à la régularisation). Par exemple, la détection de contours couleurs
peut être réalisée en détectant les maxima locaux de la mesure de contraste local N+ (Fig.2.4 et
[KOSCHA95, TSCHUM02]). De la même façon, cette analyse géométrique vectorielle locale de
Di Zenzo a été intégrée pour la mesure des contours dans certaines méthodes de segmentation
d’images multi-canaux par EDP [SAPIRO96A, SAPIRO97]. Dans le cadre de la régularisation
d’images, la mesureN+ =

√
λ+ + λ− est la mesure la plus adaptée pour détecter les variations

locales de contraste dans des images multi-canaux.

2.3 Lissage d’images multi-canaux par EDP

Nous proposons une revue des méthodes classiques de lissage d’images multi-canaux basées
sur les EDP de diffusion anisotropes, et une classification de ces méthodes suivant trois différents
axes, reliés à des niveaux d’interprétation distincts du processus de régularisation, du plus global
au plus local. Pour chaque section, nous décrirons d’abord l’idée initiale, élaborée pour le cas
des images scalaires, puis son extension pour des données image multi-canaux.

2.3.1 Méthodes variationnelles

Au contraire de la formulation directe de Perona-Malik, de nombreuses méthodes de la lit-
térature ont proposé une vision variationnelle de la régularisation, en la considérant comme une
procédure de minimisation d’énergie globale à l’image. Les approches décrites notamment dans
[AUBERT02, CHAMBO97, BLANC-95, SAPIRO01, WEICKE98] ont contribué à définir diverses
fonctionnelles mesurant des variations globales d’images. Intuitivement, minimiser ce type de
fonctionnelles va permettre de réduire les variations de niveaux (donc enlever graduellement le
bruit), tout en prenant garde à préserver les variations importantes (pour éviter la destruction des
contours). La formulation dite des φ-fonctionnelles regroupe la plupart de ces approches dans
un formalisme commun élégant.

Une image scalaire bruitée Ibruitee peut être régularisée en minimisant la φ-fonctionnelle sui-
vante :

min
I:Ω→R

E(I) =

∫
Ω

φ(‖∇I‖) dΩ (2.6)

où φ : R → R est une fonction croissante, ayant un impact direct sur le comportement global
de la régularisation en pénalisant les fortes normes de gradient. Cette minimisation peut être
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effectuée par une descente de gradient, amenant à une EDP de diffusion, provenant des équations
d’Euler-Lagrange de E(I) : 

I(t=0) = Ibruitee

∂I

∂t
= div

(
φ
′
(‖∇I‖)
‖∇I‖

∇I
) (2.7)

Différents choix de fonctions φ amènent à un panel de différentes méthodes de régularisation.
On retrouve en particulier la régularisation isotrope (équivalente à une convolution de l’image
par une gaussienne), telle qu’introduite par Tikhonov [TIKHON63], mais aussi la méthode clas-
sique de Perona-Malik [PERONA90] ou encore de la Variation Totale [RUDIN92]. D’autres mé-
thodes de régularisation agissant sur des images scalaires rentrent aussi dans ce formalisme
unificateur des φ-fonctionnelles (Fig.2.5).

Méthode φ(s) Réference
Tikhonov s2 [TIKHON63]
Perona-Malik 1− exp(−s2/K2) [PERONA90]
Surfaces minimales 2

√
1 + s2 − 2 [CHARBO94]

Geman-McClure s2/(1 + s2) [GEMAN85]
Variation totale s [RUDIN92]
Green 2log(cosh(s)) [GREEN90]

FIG. 2.5: Différentes fonctions pour la régularisation par φ-fonctionnelles.

Une extension naturelle des φ-fonctionnelles pour les images I multi-canaux consisterait
donc en la minimisation de la fonctionnelle E(I) =

∫
Ω
φ(N (I)) dΩ, mesurant là encore, une

variation globale dans l’image I, où N (I) pourrait être l’une des trois mesures de variations
locales, telle que définies en section précédente. Mais, comme une image multi-canaux possède
deux mesures de variations distinctes λ+, λ− (les valeurs propres du tenseur de structure G),
contrairement à la mesure unique ‖∇I‖ des images scalaires, on peut plus généralement s’inté-
resser à la minimisation de la ψ-fonctionnelle suivante, définie par une fonction ψ : R2 → R de
deux variables, qui formule une extension plus générique des φ-fonctionnelles pour les images
multi-canaux :

min
I:Ω→Rn

E(I) =

∫
Ω

ψ(λ+, λ−) dΩ (2.8)

Les équations d’Euler-Lagrange de l’Eq.(2.8) débouchent sur cette forme très simple d’EDP de
type Divergence, qui minimise E(I) :

∂Ii
∂t

= div

([
∂ψ

∂λ+

θ+θ
T
+ +

∂ψ

∂λ−
θ−θ

T
−

]
∇Ii
)

(i = 1..n) (2.9)

Là encore, certaines fonctions ψ permettent de retrouver des approches variationnelles de ré-
gularisation scalaire ou multi-canaux connues, comme bien sûr l’ensemble du formalisme des
φ-fonctions [BLOMGR98, TANG00], avec ψ(λ+, λ−) = φ

(√
λ+

)
ou encore le formalisme du

flot de Beltrami [KIMMEL00, SOCHEN01B, SOCHEN98A, SOCHEN01A], avec ψ(λ+, λ−) =√
(1 + λ+)(1 + λ−). Notons que cette dernière fonctionnelle est proportionnelle à l’aire de

l’image I, vue comme une surface 2D dans un espace (n + 2)D. On comprend alors mieux
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(a1) Image bruitée I(x, y) (a2) Surface correspondante z = I(x, y)

(b1) Image régularisée Ĩ(x, y) (b2) Surface correspondante z = Ĩ(x, y)

FIG. 2.6: Régularisation d’images, vue comme la minimisation de l’aire d’une surface.

quel rôle peut jouer une telle minimisation de fonctionnelle en terme de lissage/régularisation
d’images, ici, en la faisant converger vers une surface d’aire minimale (Fig.2.6).

Malgré cette interprétation géométrique globale intéressante, on peut regretter que ces mé-
thodes variationnelles de régularisation manquent de flexibilité. Elles sont en effet formulées
comme des processus de minimisation globale, alors que les propriétés géométriques du lissage
que nous souhaitons définir sont au contraire intrinsèquement locales (car le type de dégradation
que l’on cherche à corriger est lui-même local). Les EDP minimisantes, obtenues par les équa-
tions d’Euler-Lagrange, ne permettent pas de s’adapter finement aux différentes configurations
géométriques locales des structures (contours, coins, etc.). Or, cette flexibilité du comportement
de lissage est souvent souhaitable, particulièrement lorsque le niveau de bruit dans les images
est important.

2.3.2 EDP de type Divergence

Les travaux proposés dans [ALVARE92, AUBERT02, KORNPR97B, SAPIRO01, WEICKE98].
ont permis l’élaboration d’EDP de diffusion plus génériques et localement plus flexibles. L’idée
consiste dans un premier temps à remplacer la diffusivité scalaire φ′(‖∇I‖)/‖∇I‖ présente
dans l’EDP de diffusion Eq.(2.7) par une expression dépendante de caractéristiques locales quel-
conques des images. Ce faisant, on se rapproche du niveau local désiré du processus de lissage,
en acceptant de perdre en contrepartie le niveau d’interprétation global de la régularisation : gé-
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néralement, ces EDP élaborées directement ne correspondent plus à des descentes de gradient
pour la minimisation de fonctionnelles.

Historiquement, les auteurs de [ALVARE92] ont été les premiers à proposer l’utilisation
d’une fonction de diffusivité g(‖∇(I ∗ Gσ)‖) dépendante, non plus de la norme du gradient
‖∇I‖, mais de la norme du gradient convoluée par une gaussienne ‖∇(I ∗Gσ)‖, pour mesurer
des variations géométriques scalaires plus robustes au bruit :

∂I

∂t
= div (g(‖∇(I ∗Gσ)‖) ∇I)

Cette technique assurait que les formulations proposées pour la régularisation soient bien posées.
Mais il est apparu que cela permettait aussi de prendre en compte une géométrie de diffusion
locale plus cohérente, en faisant intervenir des données provenant de voisinages aux pixels plus
étendus (par l’action de la convolution). Par la suite, une généralisation majeure des équations
de type Divergence pour les images scalaires et multi-canaux a été proposée par Weickert dans
[WEICKE97A, WEICKE98]. Il se représente les pixels de l’image comme des concentrations
chimiques ou des températures soumises à des lois de diffusion physiques (loi de Fick et équa-
tion de continuité). Weickert a proposé ainsi cette équation de type Divergence, générique et
paramétrée par un champ D : Ω→ P(2) de tenseurs de diffusion 2× 2 :

∂Ii
∂t

= div (D∇Ii) (i = 1..n) (2.10)

Le champ de tenseurs D définit un flux de gradient qui est censé contrôler de manière fine le
comportement géométrique local du processus de diffusion de l’Eq.(2.10). Notons que le forma-
lisme des ψ-fonctionnelles décrit en section 2.3.1 devient un cas particulier de l’EDP Eq.(2.10),
avec D défini en chaque point par D = ∂ψ

∂λ+
θ+θ

T
+ + ∂ψ

∂λ−
θ−θ

T
−.

Plus spécifiquement, Weickert a proposé de définir le tenseur de diffusion en chaque point X
de l’image par D = λ1u1u

T
1 + λ2u2u

T
2 , c-à-d en choisissant ses deux vecteurs propres u1,u2 et

valeurs propres λ1, λ2 comme des fonctions des éléments spectraux du tenseur de structure lissé
Gα,σ, telles que :

{
u1 = θ+

u2 = θ−
et


λ1 = β

λ2 =

{
β si λ+ = λ−

β+(1−β)exp
(

−C
(λ+−λ−)2

)
sinon

(2.11)

(C > 0 et β ∈ [0, 1] étant des paramètres de la méthode, définis par l’utilisateur).

Dans le cas des images multi-canaux, on peut remarquer que le même champ de tenseurs
D sera utilisé pour orienter la diffusion sur toutes les composantes Ii de l’image, ce qui assure
que les Ii soient lissées en considérant une géométrie multi-valuée cohérente qui tient compte
de la corrélation éventuelle des données entre tous les canaux de l’image (D dépend en effet de
Gα,σ), contrairement aux approches traitant chaque composante indépendamment.

Dans ces travaux, Weickert a donc présumé que la forme du tenseur de diffusion en chaque
point X du champ D est représentative de la géométrie souhaitée du lissage en ce point. Le
choix du champ de tenseurs Eq.(2.11) implique donc que :

– Dans les régions de niveaux homogènes, λ+ ≈ λ− ≈ 0 et on obtient donc λ1 ≈ λ2 ≈ β,
c-à-d D ≈ α Id (matrice identité). Le tenseur D est alors isotrope dans ces régions de
faibles variations, ce qui est cohérent puisque l’on souhaite effectivement lisser le bruit
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dans toutes les directions dans ce genre de zones. L’EDP Eq.(2.10) se simplifie localement
en une équation de la chaleur ∂Ii

∂t
= ∆Ii, sur chaque canal Ii, où ∆Ii = ∂2Ii

∂x2 + ∂2Ii
∂y2 dénote

le laplacien de Ii.
– Le long des contours d’images, nous avons par contre λ+ � λ− � 0, et ainsi, λ2 > λ1 >

0. Ici, le tenseur de diffusion D est donc essentiellement anisotrope (la valeur de β étant
faible), et principalement orienté suivant la direction θ− des contours de l’image, ce qui
semble également cohérent si l’on souhaite éviter le sur-lissage de ces contours.

Néanmoins, il est important de remarquer que les amplitudes et les directions réelles du
lissage local effectué par l’EDP Eq.(2.10) ne sont pas précisément définies par les éléments
spectraux (c-à-d par la forme) du tenseur de diffusion D localisé au point X. Il est en effet
possible d’obtenir des comportements de lissage contradictoire avec la forme du tenseur, comme
cela est illustré par le cas d’école suivant.

Supposons que nous souhaitions lisser de manière purement anisotrope une image scalaire
I : Ω → R partout le long des directions de gradient ∇I

‖∇I‖ avec une amplitude de lissage
constante de 1. C’est bien sûr un cas peu intéressant en pratique, puisqu’ici, on va favoriser le
lissage des discontinuité des images orthogonalement à leur direction, ce qui va entrainer très
rapidement un sur-lissage de l’image. Intuitivement, on serait donc tentés de définir D en chaque
point X ∈ Ω par :

∀X ∈ Ω, D =

(
∇I
‖∇I‖

)(
∇I
‖∇I‖

)T
c-à-d un tenseur dont les deux valeurs propres sont 1 et 0, et les vecteurs propres respectifs
associés sont ∇I

‖∇I‖ et ∇I
⊥

‖∇I‖ . Ceci amènerait à la simplification de l’Eq.(2.10) en

∂I

∂t
= div

(
1

‖∇I‖2
∇I∇IT∇I

)
= div (∇I) = ∆I

Or, l’évolution de cette équation de la chaleur est connue pour être similaire à la convolution de
l’image I par un filtre gaussien Gσ isotrope, normalisé et d’écart type σ =

√
2 t [KOENDE84].

Ainsi, pour un choix particulier de tenseurs D purement anisotropes, on obtient in-fine un com-
portement de régularisation purement isotrope, sans orientations préférentielles pour le lissage.
Remarquons que si nous avions choisi D = Id (matrice identité), nous aurions obtenu exacte-
ment la même équation : ainsi, différents champs D avec des formes très opposées (isotropes et
anisotropes) débouchent finalement sur un même comportement de lissage local isotrope. De
fait, la divergence est un opérateur dérivatif. Par conséquent, le lissage défini par l’Eq.(2.10)
dépendra toujours implicitement des variations spatiales du champ de tenseurs D. D’un point de
vue pratique, l’EDP Eq.(2.10) de type Divergence ne permet pas d’élaborer un comportement
de lissage local qui peut être aisément défini point par point.

2.3.3 EDP de type Laplaciens Orientés

Les équations de type Laplaciens Orientés en 2D considèrent qu’un processus de lissage
local peut être décomposé en deux équations de la chaleur 1D, respectivement orientées le long
de deux directions orthogonales u1 et u2, chacune associée à deux amplitudes de lissage c1 et
c2. Les amplitudes et les orientations de lissage sont bien entendu choisies indépendamment en
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chaque point, pour s’adapter à la configuration géométrique locale de l’image (Fig.2.7). L’équa-
tion résultante s’écrit comme la somme de deux équations de la chaleurs mono-dimensionnelles :

∂I

∂t
= c1Iu1u1 + c2Iu2u2 (2.12)

où u1 et u2 sont des vecteurs orthonormés, et c1, c2 ≥ 0. Iu1u1 et Iu2u2 représentent les dérivées
secondes de I dans les directions u1 et u2, et chacune de leurs composantes vectorielles est
formellement définie par :

∀i = 1..n, Iiu1u1
= uT1 Hiu1 et Iiu2u2

= uT2 Hiu2

où Hi est la matrice hessienne de Ii, définie en chaque point X ∈ Ω par

Hi =

(
Iixx Iixy
Iixy Iiyy

)
=

(
∂2Ii
∂x2

∂2Ii
∂x∂y

∂2Ii
∂x∂y

∂2Ii
∂y2

)
(2.13)

Ici, le comportement de diffusion est entièrement défini par la donnée des directions de lissage

FIG. 2.7: Principe des Laplaciens Orientés : deux lissages 1D effectués simultanément le long de direc-
tions orthogonales.

u1,u2 et des amplitudes de lissage correspondantes c1 et c2 en chaque point X de l’image. Cette
formulation très générale a été initialement proposée dans [KORNPR97A] pour la régularisation
d’images scalaires I , avec ce choix des fonctions c1, c2 et u1,u2 suivant :{

u1 = ξ = ∇I⊥
‖∇I‖

u2 = η = ∇I
‖∇I‖

et

{
c1 = 1
c2 = g(‖∇I ∗Gσ‖)

(2.14)

où g : R→ R est une fonction décroissante vers 0, afin que le lissage effectué orthogonalement
aux discontinuités s’atténue sur les régions de contours (c-à-d à forts gradients). Le choix de
paramètres par l’Eq.(2.14) permet d’obtenir un lissage anisotrope permanent le long des direc-
tions de contours ξ, même dans les zones à très forts gradients, puisque c1 = 1 partout dans
l’image. Mais ce formalisme général des Laplaciens Orientés permet également de retrouver
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de nombreuses autres équations bien connues de la littérature, comme par exemple l’ensemble
des φ-fonctionnelles, obtenu en choisissant c1 = φ

′
(‖∇I‖)/‖∇I‖, c2 = φ

′′
(‖∇I‖), u1 = ξ et

v2 = η, ou encore le flot de courbure moyenne ∂I
∂t

= Iξξ, avec c1 = 1, c2 = 0, u1 = ξ et v2 = η
[CARMON98, DERICH95]. Notons que ce dernier type de lissage ne peut pas être formulé par
une expression de type Divergence.

Ringach et Sapiro [SAPIRO96B] ont été les premiers à proposer une extension du flot de
courbure moyenne It = Iξξ pour les images multi-canaux, en utilisant une formulation Lapla-
cienne Orientée. Ils se sont naturellement basés sur les attributs géométriques de Di Zenzo pour
incorporer les informations de géométrie multi-valuée dans leur équation de diffusion :

∂I

∂t
= g(λ+ − λ−) Iθ−θ− (2.15)

où g : R→ R est une fonction positive décroissante, permettant d’éviter le sur-lissage des zones
à forts gradients. Ici également, chaque composante Ii est lissée le long d’une direction com-
mune θ− (celle des contours vectoriels) avec une amplitude commune. Malgré cette extension
astucieuse, plusieurs inconvénients subsistaient pour l’application à la régularisation d’images :

– La mesure de cohérenceN− =
√
λ+ − λ− a été utilisée pour déterminer les variations lo-

cales multi-valuées dans le but de réduire la diffusion sur les contours de l’image. Ce n’est
pas un choix optimal (comme remarqué en section 2.2), puisque sur certaines structures
de type “jonction”, la mesure N− devient faible, entrainant un sur-lissage en ces points.

– Dans les régions localement homogènes (à faibles variations, c-à-d N− → 0), la dif-
fusion est effectuée le long d’une direction unique θ−, qui sera ici principalement diri-
gée de manière aléatoire par le bruit présent dans l’image, puisqu’aucune structure géo-
métrique contrastée n’existe pour donner une orientation cohérente. Ce lissage, partout
mono-directionnel, entraîne des effets de textures indésirables, particulièrement dans le
cas des images multi-canaux où toutes les composantes sont lissées de manière cohérente
et ne se mélangent donc pas. Un lissage isotrope serait nettement préférable pour ce type
de configuration géométrique.

2.3.4 EDP de type Trace

Une formalisation plus simple des EDP de type Laplaciens Orientés a été proposée plus
tard dans [TSCHUM05]. L’idée repose sur l’utilisation d’un champ de tenseurs de diffusion
T : Ω → P(2) pour modéliser la géométrie de lissage de l’Eq.(2.12), au lieu de considérer
de manière séparée des directions u1,u2 et des amplitudes c1, c2 de lissage. L’équation proposée
est une réécriture de la précédente EDP Eq.(2.12), pour les images multi-canaux, en utilisant un
opérateur Trace :

∀i = 1, .., n,
∂Ii
∂t

= trace (THi) (2.16)

où Hi représente la matrice hessienne de Ii Eq.(2.13) et T est le champ de tenseurs de diffusion,
calculé comme étant T(X) = c1 u1u

T
1 + c2 v2v

T
2 . On retrouve ici l’aspect couplé de la régulari-

sation, puisque chaque composante Ii de I est lissée en considérant le même champ de tenseurs
T.

Mathématiquement, les Eq.(2.12) et Eq.(2.16) sont strictement équivalentes, mais cette der-
nière fait apparaître plus clairement la séparation entre la géométrie de lissage (définie par le
champ de tenseurs T) du processus de lissage lui-même. L’approche est au final très similaire à
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celle de Weickert et de son EDP Eq.(2.10) de type Divergence, le problème de la régularisation
se ramenant principalement en l’élaboration d’un champ de tenseurs de diffusion adapté à l’ap-
plication considérée. Mais dans le cas des EDP de type Trace, le champ de tenseurs qui définit le
comportement de lissage local a une propriété intéressante d’unicité : deux champs de tenseurs
différents vont nécessairement aboutir à deux comportements de lissage distincts (l’opérateur
Trace n’étant pas dérivatif).

L’Eq.(2.16) a en effet une interprétation géométrique simple en terme de filtrage local par
des noyaux gaussiens orientés. Dans un premier temps, considérons le cas où T est un champ
de tenseurs constant. On peut alors démontrer que la solution formelle de l’EDP Eq.(2.16) est :

I
[t]
i = I

[t=0]
i ∗ G(T,t) (i = 1..n) (2.17)

où ∗ dénote l’opérateur de convolution et G(T,t) est le noyau gaussien normalisé et orienté par
T :

G(T,t)(X) =
1

4πt
exp

(
−XTT−1X

4t

)
avec X = (x y)T (2.18)

On obtient alors une version anisotrope de la propriété démontrée par Koenderink [KOENDE84],
portant sur le lien entre opérateur de convolution et diffusion isotrope, que l’on peut retrouver
ici en choisissant T = Id, qui simplifie alors l’EDP Eq.(2.16) en l’équation de la chaleur 2D :
∂Ii
∂t

= trace (Hi) = ∆Ii.

La Fig.2.8 illustre cette propriété de géométrie de lissage tensorielle de l’EDP Eq.(2.16) de
type Trace, avec la représentation de trois noyaux gaussiens G(T,t) respectivement déformés
par des tenseurs isotropes et anisotropes T, et des trois résultats d’évolutions de l’EDP corres-
pondantes, appliquée sur une image couleur. On peut remarquer que les tracés des fonctions
gaussiennes G(T,t) représentent justement les tenseurs T sous forme d’ellipse. Réciproquement,
il est net que la forme des tenseurs T symbolise effectivement la géométrie réelle du lissage
effectué par l’EDP Eq.(2.16).

FIG. 2.8: EDP de type Trace vue comme une convolution par des noyaux orientés.

Quand T n’est pas constant (ce qui est généralement le cas), il modélise alors un champ
Ω → P(2) de tenseurs de diffusion variant spatialement. L’EDP Eq.(2.16) devient non linéaire
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mais peut toujours être vue comme l’application de masques de convolution locaux GT,t(X),
variant spatialement et temporellement, sur l’image I. La Fig.2.9 illustre cette propriété, avec
trois exemples distincts de champs de tenseurs T non constants (représentés par des champs
d’ellipses), et les résultats d’évolutions de l’EDP Eq.(2.16) correspondants. Comme précédem-
ment, la forme de chaque tenseur T donne la géométrie précise du processus de lissage local
effectué par l’EDP Eq.(2.16) de type Trace, et ceci, de manière ponctuelle. Comme l’opérateur
Trace n’est pas dérivatif, l’interprétation locale du processus de lissage comme une convolution
par des masques gaussiens orientés dans un voisinage infinitésimal, reste valide ici.

FIG. 2.9: EDP de type Trace utilisant des tenseurs de diffusion non-constants.

De la même façon que les tenseurs de structure Gα,σ mesurent en chaque point les orienta-
tions principales θ+, θ− et les constrastes locaux λ+ + λ− des contours, le champ de tenseurs de
diffusion T représente les orientations préférées du lissage local ainsi que les amplitudes de lis-
sage le long de ces orientations, également en chaque point. Intuitivement, il semble souhaitable
de choisir T en fonction de la géométrie locale de I, ce qui sous-entend de le faire dépendre des
éléments spectraux λ−, λ+ et θ−, θ+ du tenseur de structure lissé Gα,σ. Pour le débruitage des
images multi-canaux, le choix suivant a été proposée dans [TSCHUM05] :

c1 = f−(λ+,λ−) =
1

(1 + λ+ + λ−)p1
et c2 = f+

(λ+,λ−) =
1

(1 + λ+ + λ−)p2
(2.19)

avec u1 = θ− et u2 = θ+.

Ce choix est raisonnable, car il satisfait un comportement de lissage local naturel pour le
débruitage :

– En un point localisé sur un contour de l’image (λ+ + λ− est important), le lissage est
effectué principalement le long de la direction du contour θ− (puisque f+ << f−), avec
une amplitude inversement proportionnelle au contraste local du contour.

– En un point localisé dans une région homogène (λ+ +λ− est faible), le lissage est effectué
le long de toutes les orientations possibles du plan (lissage isotrope, puisque f+ ≈ f−) et
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par conséquent T ≈ Id (matrice identité). L’EDP Eq.(2.16) se comporte alors localement
comme une équation de la chaleur.

– Les deux paramètres p1 < p2 ∈ R permettent de définir finement le type d’anisotropie du
lissage en fonction de la configuration géométrique locale, et entre ces deux cas extrêmes :
si p1 ≈ p2, le lissage est presque partout isotrope, tout en restant localement freiné par les
forts contrastes locaux (à privilégier dans le cas d’un bruit important). Si p2 >> p1, le
lissage est presque partout anisotrope, principalement le long des contours couleurs θ−,
même dans les zones relativement homogènes (à privilégier dans le cas d’un bruit peu
important).

L’Eq.(2.16) de type Trace est une formulation intéressante qui permet de disjoindre la géo-
métrie de lissage et l’action du lissage, tout en proposant une interprétation géométrique sous
forme de filtrage local par des noyaux gaussiens orientés de la façon dont le lissage est effec-
tué. Elle permet de mieux concevoir les liens naturels entre EDP de diffusion et d’autres types
de lissage locaux, comme le filtrage Bilatéral [BARASH01, TOMASI98] par exemple. Néan-
moins, on peut se demander si ce comportement local gaussien du lissage (dont l’amplitude et
l’orientation sont données par le tenseur de diffusion T) est le mieux adapté pour un processus
de régularisation. A priori, sur les structures d’images à forte courbure (comme les coins), ce
comportement de lissage gaussien n’est pas optimal : lorsque la variation de l’orientation θ−
des contours est importante, un filtrage gaussien local va avoir tendance à arrondir ces contours,
même lorsque celui-ci est effectué uniquement suivant leur direction θ−. Cela est dû au fait qu’un
masque gaussien orienté tel que l’Eq.(2.18) n’est pas courbé lui-même. Ce problème est illustré
en Fig.2.10b et Fig.2.11b où de nombreuses itérations de l’EDP Eq.(2.16) ont été appliquées sur
des images couleur (synthétique et réelle) et où T a été défini par l’expression Eq.(2.19). On
peut s’apercevoir que les structures à forte courbure dans les images s’arrondissent, résultant en
un sur-lissage malvenu des coins du carré dans la Fig.2.10b, où des structures très fines dans
l’empreinte digitale de la Fig.2.11b.

Pour prévenir cet effet de sur-lissage, on pourrait imaginer stopper tout simplement l’évo-
lution de l’EDP de diffusion sur les coins (en annulant les tenseurs T dans ces régions, c-à-d
en choisissant f− = f+ = 0). Mais cela implique la nécessité de détecter explicitement les
structures à forte courbure sur des images souvent bruitées ou corrompues, ce qui est en soi
un problème mal posé nécessitant des solutions robustes, difficiles ou coûteuses à mettre en
œuvre. Le risque devient alors de sous-lisser l’image, en laissant du bruit sur les coins et/ou les
contours. Le compromis, entre une bonne suppression du bruit, et la préservation des structures
à forte courbure, est relativement difficile à trouver, lorsque l’on utilise des EDP Eq.(2.16) de
type Trace.

Etre capable de prendre en compte la courbure des directions de lissage apparait donc comme
une nécessité, et va motiver la suite de notre étude. Par la suite, nous définirons une classe d’EDP
de type Trace qui permet de lisser une image multi-canaux I en suivant une géométrie tensorielle
T, tout en prenant en compte implicitement les courbures des lignes de champ de T. A titre de
comparaison, des résultats de cette équation de diffusion contrainte sont présentées en Fig.2.10d
et Fig.2.11c.
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(a) Image bruitée
(b) EDP Trace
Eq.(2.16),
p1 = 0.5, p2 = 1.2.

(c) EDP Trace Eq.(2.16),
p1 = 0.9, p2 = 1.2.

(d) EDP à contrainte de
courbure Eq.(3.9),
p1 = 0.5, p2 = 1.2.

FIG. 2.10: Problèmes de sur-lissage ou sous-lissage rencontrés par l’utilisation d’EDP de type Trace
sur des structures d’images à forte courbure (détail en deuxième ligne). Le nombre d’itérations a été
volontairement exagéré pour accentuer l’effet.

(a) Empreinte digitale
(b) EDP Trace Eq.(2.16),
p1 = 0.5, p2 = 1.2.

(c) EDP à contrainte de cour-
bure Eq.(3.9),
p1 = 0.5, p2 = 1.2.

FIG. 2.11: Comparaison entre EDP de type Trace et EDP à contrainte de courbure sur une image réelle
(détail en deuxième ligne). Le nombre d’itérations a été volontairement exagéré pour accentuer l’effet.
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2.4 Conclusion du chapitre

Cet état de l’art des méthodes de lissage anisotropes d’images basées EDP met en lumière
deux éléments principaux : d’abord que considérer une modélisation tensorielle de la géomé-
trie locale des images et des processus de diffusion appliqués est plutôt appropriée, puisqu’un
tenseur est capable de représenter à la fois des comportements de diffusion isotropes et aniso-
tropes (contrairement à un vecteur par exemple). Cette propriété de double représentation sera
d’ailleurs largement exploitée dans les travaux présentés dans la suite de ce document. D’autre
part, on peut remarquer que les formulations EDP classiques de régularisation d’images ne sont
pas réellement performantes sur des configurations géométriques difficiles, notamment celles
comportant des fortes courbures, avec des problèmes réccurent de sur- ou de sous-lissage des
structures géométriques correspondantes. C’est justement à ce point précis que nous nous atta-
quons dans le chapitre suivant.
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Nous élaborons ici une variante d’EDP de diffusion anisotrope guidée tenseurs
qui se comporte bien lorsque les structures locales des images à régulariser possèdent
de fortes courbures (coins, jonctions en T, . . . ). Nous montrons de plus que notre
méthode a un lien direct avec une formulation continue des Convolutions de Lignes
Intégrales (LIC), ce qui nous permet de proposer un schéma numérique de lissage très
précis (précision sous-pixellique, préservation des structures fines) et en même temps
peu coûteux en temps de calcul (peu d’itérations nécessaires). Et ceci, sans perte de
généricité sur la classe d’EDP concernée, ce qui nous permet d’appliquer ce schéma
pour des applications variées de régularisation d’images couleurs.

Période : 2004–2007.
Publications associées :
– Chapitres de livre : [BC6], [BC5], [BC3], [BC2].
– Journal : [J6] (IJCV’06).
– Conférences internationales : [C13] (ECCV-06), [C11] (ICIP’05).
– Conférence nationale : [NC6] (TAIMA’05).

3.1 Régularisation à préservation de courbure

Le but de ces EDP à préservation de courbure est de proposer à la fois une méthode de
régularisation générique basée sur une géométrie de lissage tensorielle (comme celle des EDP
de type Divergence ou Trace décrite au chapitre précédent), mais également de se focaliser sur
la préservation des structures fines à forte courbure.

27
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3.1.1 Cas d’une direction de lissage unique

Pour illustrer l’idée générale de ces EDP, nous nous limitons dans un premier temps au cas
d’une régularisation d’images qui serait dirigée, non pas par un champ de tenseurs T, mais par
un champ de vecteurs w : Ω→ R2. Le lissage local se réalise alors en chaque point le long d’une
unique direction w

‖w‖ , avec une amplitude de lissage ‖w‖. Nous notons les deux composantes de
w par w = (u v)T .
Nous définisson l’EDP de régularisation à préservation de courbure qui lisse I le long de w par :

∀i = 1, . . . , n,
∂Ii
∂t

= trace
(
wwT Hi

)
+∇ITi Jww (3.1)

où Jw est la matrice Jacobienne de w , et Hi est la matrice hessienne de Ii.

Jw =

 ∂u
∂x

∂u
∂y

∂v
∂x

∂v
∂y

 et Hi =

 ∂2Ii
∂x2

∂2Ii
∂x∂y

∂2Ii
∂x∂y

∂2Ii
∂y2


L’EDP Eq.(3.1) possède simplement un terme additionnel∇ITi Jww par rapport à l’équation de
type Trace vue précédemment, qui ici, lisserait l’image I le long de w par des filtrages gaussiens
localement orientés par w (section 2.3.4). Ce terme supplémentaire dépend de la variation du
champ de vecteurs w (et donc implicitement de la courbure de ses lignes de champ). Considérons
maintenant la courbe CX(a) définissant une ligne de champ de w, partant d’un point X et paramétré
par a ∈ R (Fig.3.1) : {

CX(0) = X
∂CX

(a)

∂a
= w(CX(a))

(3.2)

Nous appelons F la famille des lignes de champ de w.

Le développement de Taylor au 2ème ordre de CX(a) autour de a = 0 donne :

CX(h) = CX(0) + h
∂CX(a)

∂a |a=0
+
h2

2

∂2CX(a)

∂a2 |a=0
+O(h3)

= X + hw(X) +
h2

2
Jw(X)

w(X) +O(h3)

avec h → 0, et O(hn) = hn εn. Nous pouvons alors en déduire le développement de Taylor au
2ème ordre de Ii(CX(a)) autour de a = 0, qui donne une information sur les variations des valeurs
de l’image au voisinage de X lorsque l’on se déplace le long de la ligne de champ CX :

Ii(CX(h)) = Ii(X) + h∇IiT(X) (w(X) +
h

2
Jw(X)

w(X)) +
h2

2
trace

(
w(X)w

T
(X)Hi(X)

)
+O(h3)

A noter que trace
(
w(X)w

T
(X)Hi(X)

)
= ∂2Ii

∂w2 correspond à la derivée seconde directionnelle de

Ii le long de w. La dérivée seconde directionnelle de la fonction a → Ii(CX(a)) en a = 0 s’écrit
alors :

∂2Ii(CX(a))

∂a2 |a=0
= lim

h→0

1

h2

[
Ii(CX(h)) + Ii(CX(−h))− 2Ii(CX(0))

]
= trace

(
w(X)w

T
(X)Hi(X)

)
+∇ITi Jw(X)

w(X) (3.3)
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(a) Ligne de champ d’un champ de vecteur w.

(b) Exemple de lignes de champ quand w
est choisi comme le 2ème vecteur propre θ−
du tenseur de structure lissé Gα,σ pour une
image couleur I (ici, un bloc représente un
pixel).

FIG. 3.1: Lignes de champ CX de champs de vecteurs w : Ω→ R2.

qui se trouve être exactement le terme de vitesse de l’EDP Eq.(3.1) de diffusion à préservation
de courbure . Plus globalement, l’EDP Eq.(3.1) peut être vue pour chaque ligne de champ F :

∀C ∈ F , ∀a ∈ R,
∂Ii(C(a))

∂t
=
∂2Ii(C(a))

∂a2
(3.4)

Nous pouvons alors reconnaitre dans l’Eq.(3.4) une équation de la chaleur mono-dimensionnelle
sur la ligne de champ C qui est donc très différente d’une équation de la chaleur orientée par
w, comme dans la formulation ∂Ii

∂t
= ∂2Ii

∂w2 car ici, les courbures des lignes de champ de w vont
être implicitement prises en compte. En particulier, cette EDP a la propriété de s’annuler quand
les valeurs de l’image sont parfaitement constantes le long des lignes de champ C de w, et ceci,
quelques soient leurs courbures. Dans un contexte de régularisation, définir un champ w qui est
partout tangent aux structures importantes de l’image va permettre la préservation de celles-ci
lors du lissage, même si elles ont une forte courbure (comme sur les coins par exemple). Cette
courbure ne peut pas être prise en compte aussi naturellement avec les EDP de type Divergence
ou Trace. Cette propriété de préservation de la courbure de l’Eq.(3.1) est illustrée en Fig.2.10d
et Fig.2.11b. Nous montrons de plus dans la section suivante, qu’une approximation rapide de la
solution de l’Eq.(3.1) au temps t peut être estimée par une approche analytique bien posée.

3.1.2 Analogie avec les Convolutions de Lignes Intégrales

Les Convolutions de Lignes Intégrales (LIC) ont été initialement proposées dans [CABRAL93]
comme une technique de rendu d’images texturées pour la représentation d’un champ de vec-
teurs quelconque w : Ω → R2. L’idée initiale, exprimée par une formulation discrète, consiste
à lisser une image Ibruitee de bruit pur, en moyennant les valeurs de pixels le long de courbes
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intégrales (c-à-d des lignes de champ) de w. En formulation continue, ce moyennage s’écrit
comme :

∀X ∈ Ω, ILIC(X) =
1

N

∫ +∞

−∞
f(p) Ibruitee(CX(p)) dp (3.5)

où f : R→ R est une fonction paire (décroissante vers 0 sur R+) et CX définit comme précédem-
ment, la ligne de champ de w partant du point X. Le facteur de normalisationN =

∫ +∞
−∞ f(p) dp

moyenne les valeurs des pixels sur CX.

Comme nous l’avons remarqué en section précédente, l’EDP Eq.(3.1) à préservation de cour-
bure peut être vue comme une équation de la chaleur mono-dimensionnelle Eq.(3.4) sur la ligne
de champ CX ∈ F . En utilisant la substitution de variable L(a) = I(CX(a)), l’Eq.(3.4) peut se
réécrire comme ∂L

∂t
(a) = L

′′

(a). La solution L[t] au temps t de cette équation de la chaleur est
alors connue pour être la convolution 1D de L[t=0] par le noyau gaussien normalisé G√2t [DE-
RICH95, KOENDE84], d’où :

L
[t]
(a) =

∫ +∞

−∞
L

[t=0]
(p) G√2t(a−p) dp avec G√2t(p)

=
1√
4πt

exp

(
−p

2

4t

)
(3.6)

Substituer L par I dans l’Eq.(3.6) avec a = 0, tout en considérant que CX(0) = X etGt(−p) = Gt(p)

donne :

∀X ∈ Ω, I
[t]
(X) =

∫ +∞

−∞
I[t=0](CX(p)) G√2t(p)

dp (3.7)

On retrouve dans l’Eq.(3.7) une forme particulière de l’équation continue des LIC Eq.(3.5), avec
une pondération gaussienne f = G√2t, et un facteur de normalisation

N =

∫ +∞

−∞
G√2t(p)

dp = 1

D’un point de vue filtrage local, l’évolution de l’EDP Eq.(3.1) à préservation de courbure peut
donc être interprétée comme l’application de convolutions locales infinitésimales par des masques
gaussiens locaux 1D le long des lignes de champ C de w. Ce type de lissage anisotrope amène
in-fine un filtrage gaussien courbé, plutôt que simplement orienté.

L’application de cette équation sur une image multi-canaux I, en choisissant w comme le
champ de vecteurs propres secondaires du tenseur de structure lissé Gα,σ (c-à-d. la direction
des contours) permet un lissage anisotrope de I avec préservation des contours, même si ceux-ci
sont très courbés. Ceci est illustré en Fig.3.1b, où quelques lignes de champ CX sont représen-
tées, autour d’une structure de type “jonction en T”. Notez comme les lignes de champ tournent
autour de la jonction, avec une précision sous-pixellique. Le calcul des lignes de champ se fait
de manière robuste par des schémas classiques de type Runge-Kutta [PRESS92]. Il faut noter
cependant que l’Eq.(3.7) est une solution analytique de l’Eq.(3.1) seulement lorsque w ne varie
pas au cours du temps, ce qui n’est pas le cas dans le cas général des EDP non-linéaires, puisque
la géométrie du lissage souhaitée est ré-évaluée à chaque itération, ce qui introduit une variation
temporelle de celle-ci. Pour la prendre en compte, il est donc nécessaire d’effectuer explicite-
ment plusieurs itérations consécutives du schéma LIC Eq.(3.7), avec un champ de vecteur w
réévalué itérativement. C’est également ce qui est réalisé par les schémas d’Euler explicites plus
classiques de résolution d’EDP de diffusion qui supposent que la géométrie de lissage peut être
considérée comme constante entre deux instants successifs I[t] et I[t+dt], si dt est suffisamment
petit.
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3.1.3 Une formulation entre Traces et Divergences

Nous illustrons ici comment l’EDP à préservation de courbure mono-directionnelle Eq.(3.1)
se situe par rapport aux expressions de type Trace Eq.(2.16) et Divergence Eq.(2.10) vues pré-
cédemment. Il suffit de développer l’EDP Divergence Eq.(2.10) pour le choix particulier du
tenseur de diffusion D = w wT :

div
(
wwT ∇Ii

)
= div

 u2 ∂Ii
∂x

+ uv ∂Ii
∂y

uv ∂Ii
∂x

+ v2 ∂Ii
∂y



=

(
u2 ∂

2Ii
∂x2

+ 2uv
∂2Ii
∂x∂y

+ v2 ∂
2Ii
∂y2

)
+∇ITi


2u ∂u

∂x
+ u ∂v

∂y
+ v ∂u

∂y

2v ∂v
∂y

+ u ∂v
∂x

+ v ∂u
∂x



= trace
(
wwTHi

)
+∇ITi




u ∂u
∂x

+ v ∂u
∂y

u ∂v
∂x

+ v ∂v
∂y

+


u ∂u

∂x
+ u ∂v

∂y

v ∂u
∂x

+ v ∂v
∂y




= trace
(
wwTHi

)
+∇ITi Jww + div(w)∇ITi w

On peut ainsi reconnaitre trois termes différents :

- Le premier terme correspond à l’EDP de type Trace Eq.(2.16), qui lisse localement I
parallèlement à w, en utilisant des filtrages gaussiens orientés par w.

- La somme des deux premiers termes correspond à l’EDP proposée de régularisation à
préservation de courbure Eq.(3.1), qui lisse localement I le long de w en tenant compte
de la courbure des lignes de champ C de w.

- La somme de tous les termes correspond à l’EDP de type Divergence Eq.(2.10) qui ef-
fectue une diffusion locale de I suivant w (qui est le vecteur propre principal du ten-
seur wTw). C’est ce dernier terme div(w)∇ITi w qui est principalement responsable des
perturbations possibles sur la géométrie effective du lissage effectué par l’équation Di-
vergence, comme mentionné en section 2.3.2. Ce terme est en réalité pénalisant pour le
lissage d’images.

Il est amusant d’observer que l’EDP à préservation de courbure Eq.(3.1) est donc “mathémati-
quement” positionnée entre les formulations Trace Eq.(2.16) et Divergence Eq.(2.10), et permet
à la fois de respecter une géométrie pré-définie de lissage w définie point à point, tout en prenant
en compte explicitement la courbure de cette géométrie de lissage.

Notons également que nous pouvons aussi écrire l’EDP à préservation de courbure Eq.(3.1)
comme une EDP de type Divergence, moins un terme de contrainte :

trace
(
wwTHi

)
+∇ITi Jww = div

(
wwT ∇Ii

)
− div(w)∇ITi w

Deux cas singuliers de directions w existent dans le cas des images scalaires (n = 1) :

- Quand w = ∇I⊥
‖∇I‖ (direction des isophotes), alors ∇ITJww = −Iww, ce qui annule alors

la vitesse d’évolution de l’équation à préservation de courbure Eq.(3.1), en contrebalan-
çant le terme uniquement basé Trace (qui est ici la vitesse de courbure moyenne). Aucun
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lissage ne sera donc effectué dans ce cas, ce qui est naturel car les valeurs des pixels situés
sur les isophotes sont constantes par définition, et moyenner ces valeurs n’aura pas d’in-
cidence sur l’aspect final de l’image. Notons que la vitesse d’évolution de l’EDP de type
Divergence Eq.(2.10) correspondante div

(
wwT ∇Ii

)
s’annule également dans ce cas.

- Quand w = ∇I
‖∇I‖ (direction du gradient), alors∇ITJww = 0, et la vitesse d’évolution de

l’EDP à préservation de courbure Eq.(3.1) se simplifie en Iww, qui correspond effective-
ment à un lissage de l’image le long de la direction du gradient (idem pour l’EDP de type
Trace Eq.(2.16) dans ce cas). Ici par contre, la vitesse d’évolution de l’EDP de type Diver-
gence Eq.(2.10) correspondante devient div(∇I) = ∆I , qui amène à un type de lissage
isotrope de l’image, plutôt qu’au lissage attendu (partout anisotrope).

Ces cas particuliers permettent de mettre en lumière les quelques différences, relativement sub-
tiles, entre les formulations de type Trace, Divergence, et à préservation de courbure. Notons fi-
nalement, que dans le cas où w est un champ de vecteur à divergence nulle (c-à-d. div(w) = 0),
alors les EDP Divergence Eq.(2.10) et à préservation de courbure Eq.(3.1) sont strictement équi-
valentes, mais c’est un cas qu’il est peut probable de rencontrer en pratique.

3.1.4 Extension au lissage guidé tenseurs (multi-directionnel)

L’EDP Eq.(3.1) proposée de lissage mono-directionnelle à préservation de courbure peut être
étendue pour être dirigée par une géométrie de lissage de type tensorielle T : Ω→ P(2), plutôt
que simplement vectorielle w : Ω → R2. Cette extension est primordiale, puisqu’un tenseur de
diffusion est capable de décrire des comportements de lissage bien plus flexibles et complexes
qu’avec une direction unique : il peut modéliser à la fois des lissages de type anisotrope et
isotrope. Le problème n’est pas trivial, puisque les notions de courbure et de lignes de champ
pour des champs de tenseurs T ne sont pas aussi naturelles à définir que pour des champs de
vecteurs w.

Pour ce faire, le processus de lissage à géométrie tensorielle est décomposé comme un
ensemble de processus élémentaires à géométrie mono-directionnelle (vectorielle), le long de
toutes les orientations du plan. En remarquant dans un premier temps que

∫ π

α=0

aαa
T
α dα =

π

2
Id où aα =

 cosα

sinα


on en déduit une décomposition de tout tenseur T de dimension 2 sous la forme :

T =
2

π

√
T

(∫ π

α=0

aαa
T
α dα

)√
T

où
√

T =
√
f+uuT +

√
f−vvT dénote la racine carrée (au sens matriciel) du tenseur T =

f+uuT + f−vvT . On peut vérifier que (
√

T)2 = T et (
√

T)T =
√

T. Le tenseur T peut alors
s’écrire comme :

T =
2

π

∫ π

α=0

(
√

Taα)(
√

Taα)T dα (3.8)

Intuitivement, le tenseur T a été divisé en une somme de tenseurs élémentaires (
√

Taα)(
√

Taα)T ,
chacun étant purement anisotrope (une seule valeur propre non nulle) et orienté le long d’une
direction unique

√
Taα ∈ R2.
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L’Eq.(3.8) suggère ainsi que toute EDP de diffusion à géométrie tensorielle peut se décom-
poser en une somme de processus de lissage à géométrie vectorielle, de façon à respecter la
géométrie tensorielle globale T que l’on s’est fixée. En particulier :

– Lorsque T = Id (matrice identité), le tenseur est isotrope et ∀α ∈ [0, π],
√

Taα = aα.
Le lissage résultant sera donc bien effectué dans toutes les directions aα du plan, avec la
même amplitude de lissage dans chaque direction.

– Si T = uuT (où u ∈ S1 est une direction quelconque), le tenseur est purement anisotrope
et ∀α ∈ [0, π],

√
Taα = (uTaα)u. Le lissage résultant sera alors vraiment effectué

uniquement le long de la direction principale u du tenseur T, et ce, pour tous les angles α
du plan.

Aussi, en utilisant la décomposition Eq.(3.8) et en considérant que chaque lissage mono-directionnel
devrait être effectué préférentiellement par une approche préservant les courbures telle que
l’Eq.(3.1), on en déduit l’EDP de régularisation à préservation de courbure suivante, agissant
sur une image multi-canaux I : Ω→ Rn en suivant une géométrie de lissage tensorielle T :

∂Ii
∂t

=
2

π

∫ π

α=0

trace
(

(
√

Taα)(
√

Taα)THi

)
+∇ITi J√Taα

√
Taα dα

qui peut être simplifiée en :

∂Ii
∂t

= trace(THi) +
2

π
∇ITi

∫ π

α=0

J√Taα

√
Taα dα (3.9)

où aα = (cosα sinα)T , et J√Taα est la matrice jacobienne du champ de vecteurs Ω→
√

Taα.
On retrouve, comme pour le cas mono-directionnel, une EDP Eq.(2.16) de type Trace munie
d’un terme additionnel permettant de prendre en compte une contraine de courbure spécifique
sur les lignes de champ inhérentes à la géométrie tensorielle T.

3.2 Un schéma numérique d’implémentation efficace

L’implémentation efficace de la méthode de régularisation Eq.(3.9) peut se réaliser en s’ins-
pirant de l’interprétation géométrique en terme de LIC des EDP à préservation de courbure
mono-directionnelles, présentée en section 3.1.2. L’évolution de l’EDP Eq.(3.9) peut se faire de
manière explicite, par le schéma d’Euler suivant :{

I[t=0] = Ibruitee

I[t+dt] = I[t] + 2dt
N

(∑N−1
k=0 R(

√
Taα)

)
où α = kπ/N est un angle discretisé dans [0, π] parcourant le demi-plan, dt est le pas de
temps usuel de la discrétisation temporelle du flot EDP, et R(w) représente une discrétisation
de la vitesse d’évolution de l’EDP Eq.(3.1) pour le lissage mono-directionnelle préservant les
courbures le long du champ de vecteur w. En réécrivant cette expression comme

I[t+dt] =
1

N

(
N−1∑
k=0

I[t] + 2dt R(
√

Taα)

)
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on peut la considérer comme le moyennage de plusieurs processus LIC pondérés par des fonc-
tions gaussiennes 1D, le long de l’ensemble des lignes de champ pour les champs de vecteurs√

Taα :

I[t+dt] =
1

N

(
N−1∑
k=0

I
[t]

LIC(
√
Taα)

)
,

où l’écart type de chaque gaussienne est
√

2dt. La difficulté d’implémentation se concentre donc
ici sur le calcul d’un LIC, qui nécessite un schéma d’intégration des lignes de champ. Pour ce
genre de tâche, les méthodes d’intégration numériques de Runge-Kutta [PRESS92] sont dans
notre cas suffisamment robustes. A noter que des implémentations de LIC plus astucieuses et
rapides ont été proposées [STALLI95], mais elles présupposent l’utilisation de fonctions portes
de pondération, alors qu’on doit ici pondérer par des fonctions gaussiennes.

Le schéma numérique d’évolution de l’EDP Eq.(3.9) à préservation de courbure peut alors
se résumer, pour chaque itération, en :

1. Calcul du champ de tenseurs de structure lissé Gα,σ à partir de I[t] :

Gα,σ = Gα ∗
n∑
i=1


(
∂I

[t]
iα

∂x

)2 (
∂I

[t]
iα

∂x

)(
∂I

[t]
iα

∂y

)
(
∂I

[t]
iα

∂x

)(
∂I

[t]
iα

∂y

) (
∂I

[t]
iα

∂y

)2


Les paramètres α, σ de régularité de la géométrie tensorielle de lissage sont généralement
estimés en fonction du niveau de bruit présent dans l’image.

2. Calcul des valeurs propres λ+, λ− et vecteurs propres θ+, θ− de Gα,σ.

3. Calcul du champ de tenseur T donnant la géométrie désirée du lissage, à partir des élé-
ments spectraux de Gα,σ, par exemple :

T =
1

(1 + λ+ + λ−)p1
θ−θ−

T +
1

(1 + λ+ + λ−)p2
θ+θ+

T

4. Pour chaque angle α ∈ [0, π], discrétisé par un pas angulaire fixe dα :
4.1) Calcul du champ de vecteurs w =

√
T aα.

4.2) Calcul d’une Convolution de Ligne Intégrale de I[t] le long des lignes de champ
C ∈ F de w.

5. Moyennage de toutes les images de LIC calculées à l’étape 4.

Les paramètres principaux de cet algorithme sont donc p1, p2, σ, dt et nb, le nombre d’itéra-
tions d’EDP à appliquer. Ce schéma d’implémentation est particulièrement intéressant si on le
compare aux schémas explicites usuels, basées sur les différences finies :

– Seules les dérivées premières ont besoin d’être estimées (dans le calcul du tenseur de
structure lissé Gα,σ), alors qu’un schéma habituel de diffusion nécessite l’estimation nu-
mérique de dérivées secondes, plus sensibles aux données bruitées.

– Les structures d’images très fines sont mieux préservées d’un point de vue numérique : le
lissage est effectué le long des lignes de champ de w, avec une précision sous-pixellique,
due à l’utilisation de schémas d’intégration numérique de Runge Kutta [PRESS92].
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– Le pas de temps dt peut se permettre d’être important, notamment si la géométrie de lis-
sage est considérée comme suffisamment régulière (c-à-d que son évolution au cours du
temps sera négligeable). De ce point de vue, le schéma proposé est toujours stable, puisque
le paramètre dt rentre en compte uniquement comme l’écart type de la pondération gaus-
sienne dans la convolution le long des lignes de champ C ∈ F .

– Une conséquence immédiate est le fait que cet algorithme de lissage peut s’exécuter très
rapidement, car très peu d’itérations (parfois une seule) sont nécessaires en pratique pour
obtenir un résultat suffisamment régularisé, même si chaque itération est en elle-même
plus complexe à calculer qu’avec un schéma explicite plus classique. Cela approxime bien
sûr plus grossièrement la solution exacte de l’EDP Eq.(3.9), car on néglige la variation
temporelle de la géométrie de lissage, par rapport à sa variation spatiale. Mais en réalite,
cette supposition est souvent valable, notamment lorsque l’on traite des données à faible
niveau de bruit.

Le choix du pas de discrétisation angulaire dα est un paramètre relativement sensible de
la méthode, puisque le lissage est en pratique calculé comme un moyennage de multiple LIC
orienté par tous les angles α parcourant le plan 2D. Dans les régions où le lissage doit être fait
de manière majoritairement anisotrope, seules quelques valeurs de α peuvent suffire, puisque
dans ce cas, le lissage sera effectué le long d’une seule et unique direction, quelque soit la valeur
de α. Par contre, dans les régions homogènes qui requièrent un lissage isotrope, les résultats
seront d’autant plus précis que dα sera faible, surtout si le pas de lissage inter-itération dt est
important. En pratique, dα = 30o, amène à une précision suffisante pour le lissage isotrope.

La Fig.3.2 illustre l’efficacité numérique de ce schéma, en le comparant au résultat que l’on
pourrait obtenir avec une implémentation explicite plus classique basée sur le calcul des déri-
vées premières et secondes de l’image par différences finies. Les deux résultats sont obtenus par
l’application de la même EDP Eq.(3.9) de diffusion anisotrope, avec les paramètres p1 = 0.01
et p2 = 100 (lissage très anisotrope, uniquement le long des contours couleurs θ−, avec une am-
plitude de lissage partout égal à 1). Le schéma basé LIC (Fig.3.2c) préserve nettement mieux les
structures fines, après un grand nombre d’itérations. L’avantage de la précision sous-pixellique
du calcul des LIC sous-jacents prend ici tout son sens.

(a) Image couleur bruitée. (b) Schéma aux différences fi-
nies (100 itérations).

(c) Schéma basé LIC (100 ité-
rations).

FIG. 3.2: Comparaisons entre schémas explicites aux différences finies et basés LIC pour l’implémenta-
tion de l’EDP Eq.(3.9).
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3.3 Applications et résultats

Nous présentons ici quelques résultats d’application de notre EDP à préservation de courbure
Eq.(3.9), implémentée à l’aide d’un schéma basé LIC et parallélisé (implémentation en C++ et
utilisation de la bibliothèque OpenMP). La méthode a été appliquée sur plusieurs images cou-
leurs I : Ω → [0, 255]3, directement dans la base de couleur (R,G,B). Toutes les expériences
ont été réalisées sur un PC 2.8 Ghz à 24 cœurs. Pour chaque résultat présenté ci dessous, nous
détaillons les paramètres utilisés ainsi que le temps de calcul.

Débruitage et lissage d’images couleurs :

Le débruitage d’images est l’application la plus directe de notre méthode de régularisation.
– Fig.3.3 montre la suppression d’un motif dû à la numérisation d’un support comportant du

grain (carte postale) sur une image de taille globale 586×367 (seule une petite portion est
affichée). Notons que notre méthode est capable par lissage, de retirer ce bruit granuleux
de taille importante tout en préservant les structures d’images significatives les plus fines
(feuilles des palmiers par exemple). Là encore, une seule itération de notre EDP Eq.(3.9)
a été nécessaire avec p1 = 0.5, p2 = 0.7, σ = 1 et dt = 10. Le temps de calcul est de 300
ms pour l’image entière.

– La Fig.3.4 (première ligne) illustre le débruitage de l’image couleur “mandrill”, artificiel-
lement dégradée par un bruit blanc gaussien sur (R,G,B) (écart type σ = 20). Cette
image couleur 512 × 512 a été régularisée avec l’Eq.(3.9) et une portion seulement de
cette image est affichée. Une seule itération de notre EDP a été nécessaire, avec p1 = 0.5,
p2 = 0.7, σ = 1.5 et dt = 50. Le temps de calcul est de 200 ms pour l’image entière.

– La Fig.3.4 expose d’autres résultats de régularisation d’images, pour la suppression d’ar-
téfacts de blocs après une compression JPEG, le débruitage d’images prises en mauvaise
condition d’illumination, ou encore la création d’un effet peinture en exagérant le lissage.

Inpainting d’images par diffusion :

L’inpainting est une application de reconstruction, consistant à remplir de manière auto-
matique des régions de l’image (définies par l’utilisateur) tel que la reconstruction semble la
plus naturelle possible. C’est un problème difficile, que nous allons traiter plus en profondeur
dans le chapitre 5, mais qui peut être résolu partiellement par l’utilisation d’EDP de diffusion
anisotrope, telle que l’Eq.(3.9) présentée dans ce chapitre. L’idée est d’appliquer l’équation de
diffusion seulement pour les pixels des régions à reconstruire, ce qui permet aux pixels voisins
(connus) de se diffuser à l’intérieur de ces régions : une complétion non-linéaire de l’image le
long des directions des isophotes entrantes dans le masque est ainsi naturellement réalisée. La
Fig.3.5 illustre ce type d’application pour reconstruire des valeurs de pixels correspondant à la
cage d’une perruche. Notons la bonne reconstruction des structures courbes de l’image, comme
le bec de la perruche ou le contour de l’animal.

Agrandissement d’images :

Cette technique d’inpainting suggère naturellement qu’une EDP de diffusion peut être uti-
lisée pour réaliser des interpolations non-linéaires d’images, et peut donc servir à agrandir une
image (super-résolution), en remplacement des méthodes classiques d’interpolation linéaires
(bi-cubiques ou Lanczos). Cela est réalisé de la façon suivante : on initialise la version agrandie
de l’image avec une interpolation bicubique, puis on applique l’EDP à préservation de courbure
Eq.(3.9) partout sauf sur les points “connus” de l’image (pixels dont la valeur a été utilisée pour
le calcul de l’interpolation). C’est similaire à un processus d’inpainting dont le masque serait
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défini comme le complémentaire à une grille parcimonieuse régulière. La Fig.3.6 illustre cette
technique de super-résolution par EDP de diffusion, et compare les résultats obtenus avec les
techniques d’interpolation linéaires d’images classiques (linéaire, bicubique). On apercoit très
nettement l’apport de la diffusion non-linéaire pour reconstruire des contours en super-résolution
qui ne possèdent pas d’effets de crénelage.

3.4 Conclusion du chapitre

La régularisation d’images multi-valuées est une étape qui reste fondamentale en traitement
d’images, et il est primordial de pouvoir maîtriser le plus finement possible ce type de processus,
pour le rendre flexible et adaptatif aux données et aux applications considérées. Dans ce chapitre,
nous nous sommes attelés à cette tâche en proposant une EDP de diffusion (3.9) ayant la bonne
propriété de préserver les structures courbes lors du processus de lissage. Cette EDP n’est pas
seulement capable de préserver les détails fins et les structures courbées, elles peut surtout s’im-
plémenter de manière rapide, élégante et efficace, puisque les schémas numériques associés sont
capables de travailler à une précision sous-pixellique, en un temps de calcul réduit (ce dernier
point étant l’un des inconvénients majeurs des méthodes itératives de régularisation d’images).
Nous avons illustré toutes les propriétés de cette équation en l’appliquant sur un panel varié de
traitements nécessitant du lissage anisotrope d’images.

Le chapitre suivant continue dans cette lancée, en utilisant des techniques très similaires à
celles développées ici, pour une application originale de rendu stylisé d’images sous forme de
crayonnés.

FIG. 3.3: Suppression de bruit granuleux dans l’image “Tunisie” (300 ms).
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(a) Débruitage d’une image avec bruit gaussien d’écart type σ = 20 (80 ms).

(b) Réduction d’artéfacts de compression JPEG sur l’image “Lena” compressée (100 ms).

(c) Création d’un effet “peinture” en exagérant le lissage (500 ms).

FIG. 3.4: D’autres résultats de lissage d’images couleurs par notre EDP à préservation de courbure
Eq.(3.9).
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FIG. 3.5: Application de l’EDP à préservation de courbure Eq.(3.9) pour l’inpainting d’images. Les
pixels de la cage ont été manuellement labelisés comme faisant partie de l’ensemble des pixels à recons-
truire.

Image couleur à agrandir

FIG. 3.6: Comparaisons de méthodes d’agrandissement d’images, utilisant des techniques d’interpo-
lation linéaires (première ligne), bi-cubique (deuxième ligne) et basée EDP à préservation de courbure
Eq.(3.9) (troisième ligne).
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Nous explorons ici une méthode de transformation automatique de photographies
numériques sous forme de dessins ou de croquis stylisés. Nous élaborons un algo-
rithme de rendu simple et rapide à mettre en œuvre, basé sur une simulation de tracés
de traits de crayon dirigés par un champ de tenseurs d’ordre 2. La simulation cherche
à reproduire (grossièrement) un processus de crayonnage qui aurait pu être exécuté
par un artiste souhaitant reproduire une photographie couleur sous forme de croquis.
Une étape de colorisation ultérieure, utilisant les couleurs de l’image d’entrée, permet
de finaliser le rendu. Finalement nous peaufinons, avec l’aide d’un artiste, le schéma
d’utilisation de notre algorithme pour améliorer de manière significative les rendus
stylisés obtenus.

Période : 2011.
Publications associées :
– Conférence internationale : [C24] (ICIP’11).
– Conférence nationale : [NC13] (GRETSI’11).

4.1 Transformations basées traits

Dans le domaine du rendu non-photoréaliste, les méthodes basées “traits” (strokes en an-
glais) [HERTZM03] servent à définir des processus de transformation d’images numériques, par
exemple, sous forme de peintures [HERTZM98], croquis [DURAND01], gravures [DEUSSE00A],
comics [DECARL02], ou encore de lavis [DEUSSE00B, SALISB96, WINKEN94]. Des tech-
niques semblables ont été utilisées en visualisation d’images, pour la représentation de champs
de vecteurs [CABRAL93], de tenseurs [TSCHUM03] ou d’images médicales [BRUCKN07]. Ces

40
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algorithmes diffèrent principalement par le placement spatial ainsi que par la forme des primi-
tives choisies comme briques de bases pour générer le rendu. Dans ce chapitre, nous proposons
un algorithme de simulation de traits de crayon, ayant la particularité de générer à la fois une
stylisation des zones de contours et des zones d’intensités plus homogènes. Ceci est rendu pos-
sible par l’utilisation de champs de tenseurs du 2eme ordre qui permettent de modéliser finement
la géométrie locale des traits que l’on souhaite tracer. Notre technique se base sur des “lancers”
successifs de traits de crayon, à partir de positions aléatoires dans l’image, de telle manière que
chacun de ces rendus soit consistant avec la géométrie tensorielle des traits prédéfinie, c-à-d
en faisant apparaître des hachures spatialement régulières sur les régions homogènes (cas des
tenseurs isotropes), et en surlignant nettement les contours lorsqu’il y en a (cas des tenseurs ani-
sotropes). Notre méthode est particulièrement simple à implémenter et rapide à exécuter, tout
en étant capable de générer de multiples styles différents de dessins, grâce à la variabilité natu-
relle du modèle tensoriel considéré (Fig.4.1). Des résultats additionnels d’application de notre
algorithme après colorisation closent ce chapitre.

FIG. 4.1: Un algorithme de simulation de traits de crayon est proposé, pour le rendu stylisé automatique
de photographies numériques couleurs. Notre méthode est capable de générer des styles de dessins variés
à partir d’une même image d’entrée (ici, en haut à gauche).
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4.2 Un algorithme de rendu crayonné d’images

4.2.1 Une première approche naïve pour le crayonné

Pour simuler la conversion d’une image couleur I : Ω→ R3 sous forme d’un crayonnage de
traits noirs sur fond blanc, nous suggérons dans un premier temps de déterminer un ensemble
de segments représentant les structures les plus significatives de I. Comme la plupart des in-
formations de contours sont présentes dans le gradient lissé de la composante de luminance
Y : Ω→ R de I, on peut assez naturellement suggérer un premier algorithme naïf, pour la styli-
sation d’images par traits de crayon :

1. Calculer le champ de luminance Y de l’image couleur I, puis le gradient de sa version
lissée∇Yσ = Y ∗Gσ, où Gσ est un noyau gaussien isotrope d’écart type σ ∈ R+.

2. Initialiser une image constante, à fond blanc S : Ω → R, qui va contenir le rendu de
l’algorithme de croquis automatique.

3. Tirer au sort une position (x, y) ∈ Ω, telle que ‖∇Y(x,y)‖ ≥ ε. Choisir un paramètre
ε ∈ R+ important permet ici de focaliser le rendu sur les contours les plus contrastés
de l’image I.

4. Tracer dans S le segment de couleur noire (partiellement transparent) de (x− u, y − v) à
(x+ u, y+ v), où (u, v) = L

2
∇Y ⊥
‖∇Y ‖ . La longueur du trait L ≥ 0 a une valeur qui dépend de

la résolution de l’image considérée, et peut être éventuellement pondérée par une fonction
de ‖∇Y(x,y)‖ (contraste local).

5. Retour à l’étape 3, jusqu’à ce qu’un nombre significatif de traits aient été tracés dans S
(dépend de la taille de Ω, et de L).

(a) Avec (ε, σ) = (0, 0) (b) Avec (ε, σ) = (20, 0) (c) Avec (ε, σ) = (20, 1)

FIG. 4.2: Résultats de l’approche naïve, avec différents jeux de paramètres.
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Cette approche rudimentaire illustrée en (Fig.4.2) permet déjà de générer des esquisses amu-
santes, mais où plusieurs caractéristiques “artistiques” typiques sont manquantes : D’abord, on
ne permet que le tracer de traits de crayon droits, qui limitent la diversité de stylisation des
contours (ainsi que l’intervalle de valeurs acceptables pour le choix de L). Ensuite, on ne génère
pas de traits spatialement harmonieux dans les régions homogènes de l’image (c-à-d lorsque
l’on choisit ε → 0). L’orientation ∇I

‖∇I‖ n’ayant aucune cohérence dans ces zones (‖∇I‖ → 0),
les segments résultants s’entrecroisent de manière quasi-aléatoire, contrairerement à un motif
de hachures par exemple, qui serait ici plus adapté. Dans la suite de ce chapitre, nous élabo-
rons donc un algorithme de simulation de traits dirigé par un modèle tensoriel, permettant de
maîtriser plus finement les comportements locaux de ces tracés de crayon.

4.2.2 Modélisation tensorielle de la géométrie des traits

Comme j’ai essayé de vous en convaincre dans les chapitres précédents, les tenseurs du se-
cond ordre adaptés pour modéliser des caractéristiques géométriques locales de natures isotropes
ou anisotropes. Nous allons donc considérer ici de manière similaire, que les traits de crayon à
simuler peuvent avoir des configurations soit isotropes (hachures), soit anisotropes (contours),
selon que le point de départ du trait est situé sur une région quasi-homogène ou sur un contour
de l’image. Modéliser cette variété de configurations par un champ tensoriel du second ordre
semble donc assez adapté. L’approche en deux étapes que nous proposons est dans l’idée as-
sez proche de celles définies dans [WEICKE99A, TSCHUM07] pour la régularisation d’images.
Nous calculons, dans un premier temps, le champ de tenseurs de structure lissé :

Gα,σ =

(
n∑
i=1

∇Iiα ∇ITiα

)
∗Gσ où Iiα = Ii ∗Gα (4.1)

En tout point (x, y) ∈ Ω, les valeurs propres λ+, λ− ≥ 0 de Gα,σ(x,y) sont représentatives de la
variation locale des couleurs dans I. (λ+ + λ−) peut être alors considérée comme une mesure
fiable pour déterminer le type de structure géométrique sur lequel (x, y) est situé (contour, région
homogène ou coin). La base de vecteurs propres θ+⊥θ− donne quant à elle, l’orientation prédo-
minante des structures locales (θ− est parallèle au contour). La Fig.4.3a expose une illustration
de Gα,σ sous forme d’un champ d’ellipses de rayons λ+/− orientées par θ+/−. L’utilisation des
tenseurs (4.1) assure que la corrélation inter-canaux est bien prise en compte (contrairement à
l’approche naïve précédente), et ses paramètres de lissage permettent une estimation de la géo-
métrie locale plus robuste au bruit et/ou à un espace échelle quelconque. Une fois que Gα,σ est
estimé, nous pouvons modéliser la géométrie des traits de crayon par un autre champ tensoriel
T : Ω→ P(2) (tenseurs de traits) :

∀(x, y) ∈ Ω, T(x,y) = c+θ+θ
T
+ + c−θ−θ

T
− (4.2)

avec c+ = 1
(1+λ++λ−)p1

, c− = 1
(1+λ++λ−)p2

et p1 ≥ p2 ≥ 0.

Ces tenseurs de trait T favorisent les comportements suivants :

– Lorsque T(x,y) est anisotrope, il est orienté le long de θ−(x,y), et le point (x, y) est proba-
blement localisé sur un contour de l’image (λ+/− forts). Chaque trait de crayon partant de
(x, y) devrait donc effectivement suivre la direction θ−(x,y) du contour.
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– Lorsque T(x,y) est isotrope, le point (x, y) se trouve probablement sur une région de
l’image quasi-homogène (λ+/− faibles), et les traits dessinés ici devraient générer des
hachures, spatialement cohérentes, selon plusieurs directions du plan.

– Lorsque T(x,y) définit une configuration intermédiaire (tenseurs “gonflés”, mais pas com-
plètements isotropes), on souhaite qu’ils générent des traits représentant un mélange continu
entre contours nets et hachures.

Les valeurs propres c+/− de T(x,y) seront logiquement relatives à la longueur du trait tracé en
(x, y), à la fois pour les contours et les hachures, et dépendent plus ou moins du contraste local
de I. Notons qu’avec seulement deux paramètres p1, p2 pour T, nous autorisons déjà une grande
variété de styles de crayonnage, car on peut moduler de manière globale, le profil préférentiel
des tenseurs (isotropes partout avec p1 ≈ p2, anisotropes partout avec p1 � p2 � 0), ainsi
que la dépendance des tenseurs au contraste local (λ+ + λ−). La Fig.4.3b expose un champ
T de tenseurs de trait, pour une image couleur, avec les paramètres (p1, p2) = (1.2, 0.5) et
(α, σ) = (0.5, 1.2).

(a) Tenseurs de structure Gα,σ (b) Tenseurs de trait T.

FIG. 4.3: Tenseurs de structure et tenseurs de traits, en surimpression de l’image couleur correspondante.

4.2.3 Lancer de traits guidés par des tenseurs

L’algorithme naïf de tracé de traits (section 4.2.1) ne sait gérer qu’une unique orientation
∇Y(x,y)/‖∇Y(x,y)‖ pour tracer un segment en un point (x, y). Ici, nous étendons cette technique à
une géométrie tensorielle, ç-à-d le rendu d’un ou de plusieurs segments (éventuellement orientés
différemment) selon que T(x,y) est plutôt anisotrope ou isotrope. Pour cela, nous proposons de
décomposer le champ de tenseurs de trait T en plusieurs champs de vecteurs wγ : Ω → R2,
exprimant les quotités de T suivant les orientations γ ∈ [0, π] du plan. En remarquant que∫ π

γ=0

aγa
T
γ dγ =

π

2
Id
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avec aγ = (cos γ sin γ)T , nous pouvons écrire T = 2
π

√
T
(∫ π

γ=0
aγa

T
γ dγ

)√
T, et donc :

T =
2

π

∫ π

γ=0

wγw
T
γ dγ

avec wγ =
√

Taγ (
√

T dénote ici la racine carré matricielle de T).

Chaque wγw
T
γ est un champ tensoriel unitaire purement anisotrope, orienté selon wγ .

– Lorsque T(x,y) est parfaitement anisotrope (c+ ≈ 0), alors wγ(x,y) = (θ−.aγ)c
1
2
−θ− est tou-

jours parallèle à θ−. Un trait de crayon orienté par wγ sera par conséquent toujours tracé
dans la direction du contour, quelque soit l’angle γ considéré.

– Lorsque T(x,y) est parfaitement isotrope (c+ ≈ c−), alors wγ(x,y) = c−aγ reste orienté
par aγ , ce qui veut dire que dans les régions quasi-homogènes, de multiples traits orientés
différemment suivant les wγ vont être tracés à partir d’un même point (x, y). On permet
donc ici de créer un rendu localement hachuré, et spatialement cohérent, avec un type de
hachures paramétrable, et uniquement dépendant de la façon dont γ est discrétisé (c-à-d
par trois paramètres γmin, γmax et δγ).

– Lorsque T(x,y) définit une configuration intermédiaire, il va plus ou moins attirer les
orientations aγ vers ses vecteurs propres θ+/−, suivant son degré d’anisotropie. Cela va
permettre la génération de transitions continues entre les deux configurations extrêmes
correspondants aux cas isotropes (hachures) et anisotropes (contours).

La décomposition de T en de multiples champs vectoriels wγ suggère également d’exprimer
un trait non plus comme un simple segment orienté par wγ , mais comme la ligne de champ
C : [−L

2
, L

2
]→ R2 de wγ , partant de (x, y) et de longueur L :

∂C(l)

∂l
= w(C(l)) , où C(0) = (x, y) (4.3)

Considérer ces lignes de champ comme primitives de trait va permettre de mieux “coller” aux
contours des images, quelque soit leur courbure. Les rendus de stylisation qui en découlent
paraissent ainsi plus délicats. Finalement, notre algorithme de simulation de tracé de traits à
géométrie tensorielle s’écrit :

1. Calculer le champ de tenseurs de trait T (4.2) à partir de la photographie numérique cou-
leur I.

2. Décomposer T en plusieurs champs de vecteurs wγ =
√

Taγ , pour γ discrétisé dans
[γmin, γmax] avec un pas δγ .

3. Initialiser une image constante à fond blanc S : Ω → R qui contiendra le rendu final du
crayonnage (en niveau de gris).

4. Tirer au sort une position (x, y) dans Ω, telle que
√
λ+ + λ− ≥ ε. Notons que ε peut main-

tenant être ici choisi proche de 0.
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5. Pour chaque γ, tracer dans S le segment (partiellement opaque) de (x, y) − L wγ(x,y)

à (x, y) + L wγ(x,y), ou la ligne de champ (4.3) de wγ , partant de (x, y), de longueur
Lwγ(x,y).

6. Retour à l’étape 4, jusqu’à ce qu’un nombre significatif de traits aient été tracés dans S.

Une illustration du fonctionnement de l’algorithme est présenté en Fig.4.4 sur une image
synthétique comprenant des parties distinctes isotropes et anisotropes, avec des primitives en
forme de lignes de champs. Notons la façon dont différents styles de hachures sont générés à
partir de différents jeux de paramètres (γmin, γmax, δγ).

FIG. 4.4: Simulation dirigée tenseurs de traits de crayon, à partir d’une image synthétique (en haut
à gauche) contenant à la fois des structures isotropes (bruit) et anisotropes (bandes orientées). Les
paramètres (γmin, γmax, δγ) sont (90o, 90o, 0) (en haut à droite), (0o, 90o, 90o) (en bas à gauche) et
(15o, 165o, 20o) (en bas à droite).
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4.3 Colorisation et extension artistique de l’algorithme

Une fois le rendu du croquis en niveau de gris obtenu, nous pouvons optionnellement le
composer avec les couleurs originales de l’image d’entrée pour générer un rendu de dessin final,
coloré. Pour générer les résultats présentés dans les figures suivantes, nous avons appliqué des
techniques de composition simples de calques, telles que celles utilisées en routine par les info-
graphistes (multiplication, overlay, hard light, . . . ). Ces traitements additionnels sont triviaux, et
peuvent se réaliser de manière complètement automatique, l’étape essentielle de transformation
de l’image étant réalisée par notre algorithme de simulation de trait de crayon. Cette technique
de crayonnage automatique s’avère particulièrement flexible et générique, et sait générer des
rendus de croquis intéressants, où les structures contenues dans des photographies couleurs sont
naturellement extraites et mises en avant. L’algorithme est simple et peut être potentiellement
parallélisé pour des applications temps réelles, avec des perspectives intéressantes pour l’appli-
cation de conversion automatique de vidéos réelles en dessins animés par exemple. Les Fig.4.5
à 4.7 illustrent l’application directe de notre algorithme sur des images couleurs d’entrées, et la
souplesse que permet l’algorithme proposé pour le rendu stylisé d’images.

Notons également que cet algorithme simple a pu être pris en main rapidement par certains
utilisateurs de la plateforme logicielle G’MIC, plateforme libre que nous développons au labo-
ratoire GREYC et qui est utilisée par beaucoup d’artistes amateurs et professionnels à travers le
monde (plus de détails sur ce logiciel seront donnés en chapitre 8). Nous avons eu notamment
l’occasion de collaborer avec Tom Keil, l’un de ces utilisateurs enthousiastes, qui a longtemps
expérimenté l’algorithme de base et l’a pris en main pour adapter le rendu à ses besoins. La
Fig.4.8 illustre la façon dont cet artiste a utilisé notre algorithme pour la stylisation d’images
(workflow) : son idée consiste à appliquer notre méthode 4 fois consécutivement sur la même
image de départ, en choisissant des paramètres différents pour obtenir à chaque fois un com-
portement différent de la simulation des traits de crayon, spécifiquement pour faire ressortir les
zones suivantes :

– Highlights : Les zones d’illumination importantes de l’image.
– Shadows : A l’inverse, les zones qui correspondent aux régions sombres de l’image.
– Outlines : Un rendu spécifique est effectué pour isoler les contours saillants de l’image

(tenseurs de trait nuls partout sauf sur les contours).
– Details : Un autre jeu de paramètre est utilisé pour intégrer contours et textures, et ignorer

les zones homogènes.

Les 4 images obtenues sont alors masquées et combinées de manière simple, pour réaliser le
rendu final de l’image en noir et blanc. Dans un dernier temps, ce rendu est colorisé par les
couleurs de l’image d’origine. Il est important de noter que ces étapes additionnelles peuvent être
entièrement automatisées, car elles ne nécessitent pas d’analyse géométrique supplémentaire
de l’image d’entrée. La Fig.4.8 (dernière ligne) montre la différence de rendus obtenus par ce
pipeline étendu et l’application de notre algorithme de base directement sur l’image originale.

La Fig.4.9 expose d’autres résultats de stylisation d’images couleurs obtenus par cet artiste
avec l’application de sa proposition d’extension de notre algorithme de simulation de crayonnés.
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FIG. 4.5: Illustration de notre algorithme de stylisation d’images, avec des champs de tenseurs de traits
différents : 1. très anisotrope sur les pixels de contours, et nul ailleurs (première ligne), ou 2. isotrope
partout mais de valeurs propres faibles sur les zones homogènes.
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FIG. 4.6: Autres exemples de stylisation d’images obtenus par l’algorithme proposé. Notons que pour
l’image du crâne, seule la structure de l’image d’origine est utilisée ici (les couleurs ne le sont pas).
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FIG. 4.7: Simulation d’étapes chronologiques de croquis pour arriver à une peinture finale (dernière
image, qui est la seule image d’entrée utilisée par notre algorithme dans chacune des étapes simulées).
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a) Photographie de référence. b) Résultat pour les highlights, à partir de a). c) Résultat pour les shadows, à partir de a).

d) Résultat pour les outlines, à partir de a). e) Masque de highlight, à partir de a). f) Masque de shadow mask, à partir de a).

g) Résultat pour les details, à partir de a). h) Résultat N&B des 4 croquis, après masquage. i) Organisation finale des calques.

j) Résultat de la stylisation après fusion des images et colorisation k) Résultat de l’algorithme direct sur l’image originale.

FIG. 4.8: Vue d’ensemble du workflow de l’artiste Tom Keil utilisant notre algorithme de rendu non-
photoréaliste d’images sous forme de crayonnés.
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FIG. 4.9: Autres exemples de stylisation d’images obtenus par application du workflow de l’artiste Tom
Keil.
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4.4 Conclusion du chapitre

Ce chapitre, parti d’une idée simple de modélisation tensorielle de la géométrie de traits
de crayon, propose un algorithme rapide de rendu non-photoréaliste d’images transformant des
images couleurs en croquis crayonnés. La collaboration avec un un artiste amateur Tom Keil nous
a permis de définir un pipeline de stylisation d’images avancé, basé sur l’application successives
de notre algorithme avec différents jeux de paramètres, et la fusion des images obtenues. Les
résultats obtenus sont originaux et très encourageants pour une extension future à la transfor-
mation automatique de séquences vidéos en dessins animés. L’utilisation de tenseurs de second
ordre pour la modélisation des structures géométriques anisotropes/isotropes montre une fois de
plus sa pertinence pour la modélisation géométrique du processus à appliquer.
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Ce chapitre introduit la problématique de l’inpainting d’images (complé-
tion/remplissage de zones d’images inconnues), et s’intéresse plus particulièrement
aux méthodes basées motifs (patchs). Après une revue rapide des méthodes existantes,
nous proposons quelques améliorations significatives d’un algorithme de l’état de
l’art, basées sur l’utilisation de champs tensoriels aussi bien pour l’analyse de la
géométrie locale de l’image à compléter que pour sa synthèse par recopie de patchs.
Nous étendons par la suite ces améliorations pour la complétion de séquences vidéos
et de paires stéréoscopiques resynthétisées (vues virtuelles) avec cartes de profondeur.

Période : 2013–2015.
Encadrements : Maxime Daisy (doctorant, 3 ans),

Pierre Buyssens (post-doctorant, 2 ans).
Financements : Projet Action 3DS (Projet “Grand emprunt”, 9 partenaires).
Publications associées :
– Journal : [J10].
– Conférences internationales : [C32], [C31] (Siggraph Asia’15), [C30] (CAIP’15),

[C29] (ICIP’15), [C28] (ICIP’14), [C27] (Siggraph Asia’13), [C26] (CAIP’13).
– Conférence nationales : [NC19], [NC18], [NC17] (GRETSI’15), [NC16] (CORE-

SA’13), [NC14] (GRETSI’13).

5.1 L’inpainting d’images basé motifs

L’Inpainting aussi connu sous les noms de désocclusion, complétion ou remplissage intelli-
gent d’images, se rapporte au problème de la reconstruction de parties manquantes (ou abîmées)

54
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dans une image, de telle sorte que l’image reconstruite ait un aspect aussi réaliste ou naturel que
possible.

La particularité de ce problème est de devoir reconstruire des zones de données entières
complètement inconnues (souvent nommées masque ou trou). De nombreuses applications de
l’inpainting ont émergé ces dernières années : la restauration d’images contenant des rayures, la
suppression de logos ou de texte, la super-résolution, la suppression d’objets ou de personnes, en
sont quelques exemples. Depuis le début des années 2000, une recherche active a été menée sur
ce sujet, et a débouché sur de nombreux algorithmes différents, dont des revues assez complètes
peuvent être trouvées dans [GUILLE14] et [BUYSSE15B].

Les méthodes existantes peuvent être divisées en deux types d’approches : les approches
géométriques (purement locales), et les approches basées patch.

– Les approches géométriques sont les plus anciennes [MASNOU02, BERTAL00, TSCHUM05]
et cherchent à complèter les images en utilisant des interpolations géométriques locales.
Ces méthodes produisent des résultats intéressants (voir chapitre 3), mais ne reproduisent
souvent aucune texture.

– Les approches basées patch utilisent, comme leur nom l’indique, une modélisation de
l’image comme un ensemble de patchs à la fois pour l’analyse du contenu et pour la
synthèse du résultat. Ces dernières approches incluent à la fois des techniques parcimo-
nieuses (uniquement pour l’analyse) et des techniques basées motifs (pour l’analyse et
la synthèse, en proposant généralement des algorithmes de copier/coller de patchs plus
ou moins complexes). Ces techniques sont plus efficaces que les approches géométriques
lorsque le masque à remplir est large.

Nous nous focalisons ici sur cette dernière classe de méthode, avec trois contributions prin-
cipales :

– En premier lieu, nous proposons une revue des méthodes d’inpainting basées motifs. En
particulier, l’algorithme pionnier de Criminisi et al. [CRIMIN04] est détaillé et une revue
technique des travaux dérivés de cette technique est proposée.

– Puis, nous proposons quelques ajustements pour améliorer le rendu de cet algorithme, en
particulier en formalisant une extension “dirigée tenseurs” d’une méthode de fondu spatial
de patchs, qui a l’avantage de réduire fortement les artéfacts de reconstructions typiques
de ce type de méthodes.

– Enfin, nous étendons les algorithmes étudiés pour la reconstruction d’images 2D au cas
de paires stéréoscopiques correspondant à des vues virtuelles resynthétisées, avec prise en
compte des cartes de profondeur associées.

Plus de détails sur l’état de l’art peut être trouvé dans le manuscrit de thèse de Maxime Daisy
[DAISY15].

Les techniques d’inpainting basées motifs utilisent les patchs d’une image à la fois pour
analyser leur contenu de la manière la plus intelligente possible, et pour reconstruire les parties
manquantes. Ces méthodes peuvent être subdivisées elles-mêmes en trois approches principales :

– Les approches gloutonnes [BORNAR02, DRORI03, CRIMIN04, PÉRE04, LE MEU11,
XU10, MARTIN12] qui remplissent le masque en une seule passe, en copiant/collant de
multiples patchs de géométrie variées de manière incrémentale.

– Les approches hybrides [BERTAL03, STARCK05, JIA04, CAO11] qui incorporent des éle-
ments des méthodes géométriques afin de reconstruire dans un premier temps les macro-
structures, puis les textures dans un deuxième temps.
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– Les méthodes basées energie [WEXLER07, KOMODA07, PRITCH09, MANSFI11, ARIAS12,
HE12A, NEWSON13] qui cherchent le plus souvent à minimiser une énergie basée sur les
données connues de l’image, et qui requièrent plusieurs itérations/passes pour converger
vers un résultat satisfaisant. Ces méthodes reconstruisent généralement les parties man-
quantes au niveau pixel en mélangeant des patchs d’images ensemble.

Notations spécifiques. Une image à reconstruire sera considérée comme une fonction I : I →
R3 (image couleur) où I définit le domaine de l’image Ω est la partie masquée de l’image
que l’on cherche à reconstruire (c-à-d l’ensemble des pixels inconnus), et δΩ dénote le bord
du masque. Dans ce chapitre, un patch Ψp centré en un pixel p est consideré comme étant une
fonction Ψp : Np → R3 où Np ⊂ I est le support carré de Ψp. Notons que ce patch peut être
lui-même masqué (c-à-d que certain de ses pixels peuvent être inconnus). Ψp̂ dénote le patch qui
est le plus proche de Ψp selon une métrique donnée d :

Ψp̂ =

{
Ψq| arg min

q|Card(Nq∩(I−Ω))=Card(Nq)
d(Ψp,Ψq)

}
La distance d la plus simple (et la plus utilisée, principalement pour des raisons de rapidité de
calcul) pour comparer la similarité visuelle entre deux patchs est la somme des différences au
carré (SSD) :

dSSD(Ψp,Ψq) =
∑

v∈(Np∩(I−Ω))

‖Ψp(v)−Ψq(v + p− q)‖2 (5.1)

Plusieurs autres distances ont été proposées dans la littérature, telle que la distance de Bhattacha-
rya [LE MEU13A] ou la distance de Hellinger [MARTIN12], associées à la SSD pour comparer
des fonctions de densités de probabilité de patchs. Néanmoins, il n’est pas évident de montrer
que ces distances aient un intérêt particulier par rapport à l’utilisation de la SSD seule, notam-
ment dans le cas où l’inpainting doit être appliqué à des images quelconques.

Approches gloutonnes. Les approches gloutonnes consistent en le remplissage graduel de Ω
avec des pixels ou des groupes de pixels jusqu’à ce que |Ω| = ∅, chaque valeur de pixel de Ω
étant donc assignées une seule fois. Ces méthodes suivent toujours le même schéma, pouvant se
décomposer en 4 étapes principales :

1. Sélection d’un pixel p appartenant au bord du masque δΩ,

2. Recherche du patch Ψp̂ le plus similaire au patch Ψp centré en p,

3. Copie des valeurs connues du patch Ψp̂ dans le voisinage inconnu de p (dans Ω).

4. Si |Ω| 6= ∅, revenir à l’étape 1.

Les deux premières étapes sont d’une importance critique pour les résultats d’inpainting.
Les implémentation naïves aboutissant souvent à des résultats non-satisfaisants, nous détaillons
plus précisemment les points essentiels de ces deux étapes pour l’algorithme de Criminisi et al.
[CRIMIN04].

Ordre de remplissage. Chacun des trois papiers originaux décrivant ce type d’algorithme d’in-
painting [BORNAR02], [DRORI03], et [?] met l’accent sur l’importance de l’ordre de remplis-
sage (c-à-d de la sélection du pixel p sur le bord du masque δΩ). Le remplissage couche par
couche, en partant du bord du masque d’inpainting jusqu’à son centre (appelé remplissage en pe-
lure d’oignon), est utilisé dans [BORNAR02] et selon un schéma multi-échelle dans [DRORI03].
Cet ordre de remplissage peut sembler naturel, mais génère souvent des résultat à l’aspect non
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naturel, particulièrement près du centre du masque : les structures importantes qui auraient due
être reconstruites d’abord sont généralement perdues.

Pour pallier ces difficultés, Criminisi et al. ont proposé dans [CRIMIN04] un ordre de rem-
plissage basé sur l’analyse des structures traversant δΩ : un terme de priorité Pp est calculé pour
chaque pixel de p ∈ δΩ, de la façon suivante :

Pp = Cp ·Dp (5.2)

où Cp est une mesure dite de confiance, et Dp est définie comme un terme de données qui prend
en compte la présence des structures dans Ψp. Ce dernier terme joue un rôle très important dans
le calcul de la priorité de remplissage, et favorise la continuation de structures (contours) qui
entrent dans le masque Ω. Plus précisemment, le terme de confiance Cp peut être vu comme une
mesure du nombre de données fiables qui se trouvent dans le voisinage de p. Il est défini dans
[CRIMIN04] comme étant :

Cp =

∑
q∈(Np∩(I−Ω))Cq

|Np|
(5.3)

où | · | est la taille deNp (c-à-d., son nombre de pixels), et lors de l’initialisation de l’algorithme
on suppose que : {

Cp = 1 ∀p ∈ I − Ω
Cp = 0 ∀p ∈ Ω

Ce terme a des valeurs importantes près des bords du masque initial, et décroit petit à petit près
du centre de Ω. Il tend à faire reconstruire en priorité les pixels qui ont le plus d’information
valide dans leur voisinage. C’est un terme similaire qui définit l’ordre de remplissage en pelure
d’oignon dans [BORNAR02, DRORI03].

Le terme de données Dp reflète quant-à-lui l’importance des structures locales d’images aux
alentours de Ω. Il est défini dans [CRIMIN04] par :

Dp =
|
−−→
∇Ip⊥ · −→np|

α
(5.4)

avec
−−→
∇Ip⊥ la direction locale de l’isophote principale, définie comme :

−−→
∇Ip⊥ =

{
−−→
∇Iq⊥ | arg max

q∈(Np∩(I−Ω))

‖
−−→
∇Iq‖

}
, (5.5)

−→np est le vecteur normal à Ω en p, α est une constante de normalisation (qui peut être en réalité
ignorée puisque c’est la même pour tous les p), et

−−→
∇Ip est le vecteur gradient couleur en p (vec-

teur gradient de norme maximale). Si plusieurs vecteurs gradients ont la même valeur maximale
de norme, on choisit celui qui maximise |

−−→
∇Ip⊥ · −→np|. Ce terme de données favorise la recons-

truction de structures locales linéaires qui traversent le masque Ω de manière orthogonale, et
on retrouve donc la notion d’isophote chère aux méthodes basées géométrie. Ce terme affecte
fortement l’ordre de remplissage, en permettant de reconstruire des structures qui auraient été
perdues avec un schéma plus classique de remplissage en pelure d’oignon.

Une fois que toutes les priorités Pq,∀q ∈ δΩ ont été calculées, le pixel possédant la priorité
la plus haute est choisi comme le pixel destination p à reconstruire.
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Recherche du meilleur patch et reconstruction. A chaque itération, on recherche dans l’image
le patch Ψp̂ le plus assorti avec la partie non-masquée du patch Ψp centré au pixel destination p.
Au lieu de chercher dans toute l’image, on réduit en général la zone de recherche à un carré de
taille plus petite, centré en p afin de réduire le temps de calcul. Plus d’informations sur cette étape
clé sont données à la fin de cette section. Une fois le patch Ψp̂ trouvé, sa partie non masquée est
redessinée en p dans Np ∩ Ω. Les valeurs du terme de confiance sont également dupliquées, à
partir de la confiance en Ψp :

Cq = Cp,∀q ∈ Np ∩ Ω (5.6)

Améliorations proposées dans l’état de l’art. De nombreuses variations de l’algorithme ori-
ginel ont été proposées dans la littérature. Puisque le processus d’inpainting est glouton, un
changement mineur dans la priorité de remplissage a potentiellement des répercussions signifi-
catives sur le résultat final reconstruit. Il n’est donc pas étonnant que plusieurs travaux aient été
conduits dans le but de calculer des termes de priorités les plus efficaces possibles.

– Les auteurs de [LE MEU11] ont proposé par exemple l’utilisation d’heuristiques particu-
lières pour améliorer la priorité de remplissage en utilisant un terme basé tenseur :

Dp = α + (1− α) exp

(
η

(λ1 − λ2)2

)
(5.7)

où λ1 et λ2 sont les valeur propres du tenseur de structure [DI ZEN86], η et α sont des
hyper-paramètres fixés arbitraitement par les auteurs (η = 8 et α = 0.01). L’utilisation
des tenseurs apporte une meilleure modélisation des variations locales de l’image.

– Les auteurs de [XU10] ont proposé un terme de données parcimonieux qui mesure pour
chaque p ∈ δΩ la similarité globale d’un patch centré en p avec les patchs contenus dans
un voisinage pré-défini. L’éparpillement d’un pixel de bord est calculé comme :

ρp = ‖−→ωp‖2

√
|Ns(p)|
|N(p)| (5.8)

où |Ns(p)| est le nombre de patchs valides dans le voisinage de p (c-à-d les patchs qui ne
contiennent aucun pixel masqué), |N(p)| est le nombre total de patchs dans le voisinage
de p, et −→wp est le vecteur qui contient les similarités wp,pj , défini comme :

wp,pj =
1

Zp
exp

(−d(Ψp,Ψpj)

σ2

)
(5.9)

où d(·) mesure la distance au carré moyenne entre les parties connues de Ψp et un patch
valide Ψpj , Zp est une constante de normalisation telle que

∑
pj∈Ns(p) wp,pj = 1, et σ

est un hyper-paramètre fixé à σ = 5. Ce terme de données permet de discriminer les
pixels de textures des pixels appartenant à un contour entre deux objets. Les deux pixels
peuvent en effet avoir un gradient fort, mais le pixel de contours est distribué de manière
plus éparse autour de ses voisins (similarité faible), et peut donc être choisi en priorité.

– Plus récemment, les auteurs de [MARTIN12] ont proposé d’amplifier le terme de données
de manière non-linéaire en calculant ces priorités :

D̂p = exp
(
Dp
2σ2

)
(5.10)

avec σ étant un paramètre additionnel. Cette modification renforce la valeur du terme de
données en présence d’isophotes très contrastées (Dp → 1), et l’atténue dans les régions
d’images homogènes (Dp → 0).
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Des algorithmes semi-supervisés basés sur les travaux de Criminisi et al. ont également
été proposés. Par exemple, [PÉRE04] contraint l’espace de recherche des patchs en demandant
explicitement à l’utilisateur de spécifier des zones de recherche approximatives. L’approche de
[SUN05] utilise également des patchs localisés le long de courbes spécifiées par l’utilisateur
qui traversent la zone masquée. Les résultats de ces approches semi-supervisées deviennent très
dépendantes des interactions manuelles demandées à l’utilisateur, et sont donc d’autant plus
difficiles à évaluer et impossible à appliquer de manière complètement automatique.

Plusieurs autres approches basées motifs [WONG08, LE MEU11, MARTIN12, GUILLE13]
et d’autres approches hybrides [WEXLER07, KAWAI09, NEWSON13] reconstruisent les ré-
gions d’image manquantes en mélangeant plusieurs patchs candidats. Plus précisemment, les
K meilleurs patchs les plus similaires au patch destination sont trouvés, et la partie manquante
est complétée par des patchs obtenus par combinaison linéaire de ces K patchs. Ce type de syn-
thèse semble pertinent au premier abord, mais produit malheureusement souvent des résultats
trop lisses, particulièrement dans les régions texturées.

Recherche de patch sources. Au delà de l’importance de la métrique utilisée pour calculer la
similarité entre patchs, une composante clé des algorithmes d’inpainting basés motifs (tant en
terme de vitesse d’exécution que de qualité visuelle du résultat) est la façon dont on recherche
un bon patch source pour la reconstruction.

Tout d’abord, la méthode de recherche pour un algorithme d’inpainting basé patch se doit
être la plus efficace possible, c-à-d. garantir une qualité optimale de complétion de l’image. Elle
doit être également rapide, pour que l’algorithme d’inpainting puisse être effectivement utilisé
dans des applications réelles, la recherche des meilleurs patchs étant en effet une des étapes les
plus coûteuse en temps de calcul. Ce concept de recherche “rapide” va de pair avec la notion
de solution approchée, ce qui induit à priori une reconstruction de patchs moins bonne qu’avec
une recherche complète. Satisfaire à ces deux contraintes de vitesse et de qualité est un des chal-
lenges difficiles de l’inpainting. Une méthode simple et relativement efficace de recherche de
patchs sources est d’utiliser une fenêtre de taille fixe centrée au pixel p à reconstruire. L’espace
de recherche étant réduit, on passe en revue beaucoup moins de patch candidats qu’avec une re-
cherche exhaustive sur toute l’image. Une recherche exhaustive est équivalente à la construction
d’un NNF (Nearest Neighbor Field) pour une métrique de similarité donnée.

Une autre solution consiste à approximer le NNF avec un ANNF (Approximate Nearest
Neighbor Field) pour la recherche du meilleur patch, qui ne donne pas la solution optimale
(c-à-d le patch qui maximise la similarité sur toute l’image), mais un patch acceptable. Une
ANNF entre deux images Ia et Ib se modélise comme une carte d’offsets Φ(p) qui donne pour
chaque point p ∈ Ia la localisation relative du centre q ∈ Ib du patch Ψq qui est (approximative-
ment) le plus similaire à Ψp. Pour le cas particulier de l’inpainting, Ia et Ib représentent la même
image, restreints à la région connue Ω̄. Plusieurs méthodes existent pour calculer un ANNF :

– Les KD-trees sont beaucoup utilisés pour le calcul rapide d’ANNFs, notamment pour les
algorithmes d’inpainting qui requièrent un grand nombre d’itérations [WEXLER07]. les
KD-trees ont été par la suite améliorés [HE12B] pour accélérer le recherche en utilisant
une phase de propagation. Notons que ce type de méthode de recherche est également
utilisé pour calculer des statistiques rapides sur les offsets de patchs dans [HE12A].

– En 2009, Barnes et al. ont proposé l’algorithme itératif PatchMatch [BARNES09], qui est
basé sur trois observations principales :
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(a) Propagation. Les flêches pleines repré-
sentent les correspondances courantes des
patchs. Les flêches en pointillés représentent
les décalages qui vont être testés pendant la
phase de propagation.

(b) Recherche aléatoire. Les carrés en poin-
tillés représentent les fenêtres successives uti-
lisées pour rechercher un bon patch candidat.

FIG. 5.1: Illustration des deux phases principales de l’algorithme PatchMatch : propagation (a) et re-
cherche aléatoire (b).

1. La dimensionnalité de l’espace des offsets de patch est beaucoup plus petite que celle
de l’espace des patchs.

2. Les structures dans les images naturelles sont le plus souvent organisées de manière
contigue.

3. On peut espérer qu’avec la loi de grands nombres, une fraction non-négligeable d’un
ensemble de localisations aléatoires de patchs donnera de bons candidats.

Ainsi, l’idée est d’initialiser un ANNF Φ(p) de manière complètement aléatoire, puis de
raffiner itérativement celui-ci, en alternant deux phases distinctes : une phase de propa-
gation et une phase de recherche aléatoire. La phase de propagation, rappelant ce qu’on
trouve dans la méthode de synthèses de texture [ASHIKH01], permet d’améliorer des pans
entiers de l’ANNF en recherchant les meilleurs patchs candidats à la proximité des offsets
utilisé par leurs voisins (Fig 5.1). La seconde phase de recherche aléatoire choisit une
position aléatoire dans l’image (plus précisemment dans une fenêtre centrée de taille dé-
croissante au fur et à mesure des itérations), et teste si ce nouveau décalage tombe sur un
meilleur patch candidat. Le but de cette seconde phase est de sortir potentiellement d’un
minimum local de l’ANNF, et lui assurer une meilleure cohérence globale.

Ces algorithmes sont intéressants en raison de leur capacité à permettre à la fois une cohérence
locale et globale lors de la recherche de patch. Par contre, ils ont été initialement imaginés
pour travailler sur des images complètes (où toute l’information est connue), et qui ne sont pas
sujettes à des changements après le calcul de l’ANNF. C’est le cas dans diverses problématiques
où ils ont été utilisés, comme le débruitage d’images ou la détection d’objets. Mais ces méthodes
requièrent des adaptations dans le cas de l’inpainting basé motif, où certaines régions de l’image
ont des pixels de valeurs inconnues. Dans ces cas en effet, l’ANNF doit être recalculé au fur et à
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mesure que l’image est reconstruite, ce qui implique une phase additionnelle de mise à jour qui
doit être la plus rapide possible.

5.2 Quelques contributions à l’état de l’art

La revue technique des méthodes de l’état de l’art que nous avons réalisé dans les sections
précédentes nous a permis de mettre le doigt sur certains point-clés des algorithmes d’inpain-
ting basés motifs qui pouvaient être améliorés. A partir de ces quelques observations détaillées
ci-dessous, nous proposons des améliorations s’appliquant à chaque étape clé de l’algorithme
d’inpainting, et illustrons l’efficacité des ces modifications en comparant les résultats obtenus
avec quelques méthodes d’inpainting de l’état de l’art, sur des images difficiles à reconstruire.

5.2.1 Terme de données basé tenseur

Nous avons déjà mentionné que le terme de priorité était l’une des caractéristique les plus
importante introduite dans [CRIMIN04] pour sélectionner les endroits où la reconstruction est la
plus intéressante pour une itération donnée de l’algorithme d’inpainting. Plus particulièrement,
le terme de données Dp (Eq. 5.4) permet de favoriser les points destinations qui sont localisés
sur les contours des structures de l’image, orientés le long de la normale au masque d’inpainting.
Donner une priorité importante à ces points est effectivement une bonne idée, puisque cela va
naturellement favoriser la reconstruction en premier lieu des structures les plus importantes (c-
à-d les plus contrastées).

Malheureusement, la formulation originale proposée pour Dp dans [CRIMIN04] a un incon-
vénient majeur : elle propose que le gradient

−−→
∇Ip du point de destination se calcule comme la

valeur maximale des gradients de l’image dans le voisinage non-masqué Np ∩ I de p (Eq. 5.5).
En conséquence, quand la taille (fixée) de patch N utilisée pour la reconstruction est grande, le
terme de données Dp aura souvent une valeur élevée non seulement pour les pixels du contour
à étendre, mais également pour tous les pixels ∈ δΩ dont la distance à ce contour est inférieure
ou égale à N (Eq. 5.5). Cet effet naturel de dilatation du terme de données va avoir tendance à
donner trop d’importance à des pixels destination voisins du contour, qui pourront être malen-
contreusement selectionnés à la place des pixels effectivement situés sur le contour. C’est le cas
par exemple lorsque la forme du masque favorisera localement ces points de non-contours parce
que le terme de confiance Cp sera plus élevé en ces points (masque moins courbe en ces points
par exemple). Ce fait est illustré en Fig.5.2a sur un cas réel. Le terme de données (Eq. 5.4) est
élevé pour tous les points cibles autour de la frontière entre le sable et la mer, et le point cible
finalement sélectionné pour la reconstruction n’est pas centré sur cette frontière. (Fig.5.2b). Un
patch contenant seulement du sable va être alors collé ici, ce qui va complètement casser cette
bordure sable-mer.

Comme cela a été discuté en section 5.1, plusieurs termes de données ont déjà été proposés
dans la littérature. Mais même s’ils essayent d’améliorer le terme de données initial, ils souffrent
tous de quelques inconvénients que nous listons ici :

– Le terme de données proposé dans [LE MEU11] est basé sur le calcul des tenseurs de
structure locaux (Eq. 5.7). L’utilisation de ces tenseurs est à la base une excellente idée
puisque les tenseurs sont capables de bien modéliser les différentes configurations de va-
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(a) Configuration locale à complé-
ter

(b) Dp original (c) Notre Dp modifié

FIG. 5.2: Illustration de l’impact du terme de données. Les carrés violet (b) et vert (c) représentent les
patchs prioritaires sélectionnés respectivement en utilisant le terme original Dp de [CRIMIN04] (Eq. 5.4)
et le terme de données proposé ci-après (Eq. 5.11).

riations locales des images multi-canaux Néanmoins, le terme de donné proposé (Eq. 5.7)
repose beaucoup sur le choix d’hyper-paramètres ad-hoc η et α dont le rôle n’est pas clair.
Plus embêtant, tel que défini dans [LE MEU11], le terme de données ne prend pas du tout
en compte le vecteur normal au masque Ω, ce qui veut dire qu’un contour presque tangent
à Ω aura une forte anisotropie qui pourra lui donner une priorité haute pour la reconstruc-
tion, alors que cette configuration géométrique n’est pas idéale pour la reconstruction.

– Le terme de données parcimonieux proposé dans [XU10] autorise principalement la bonne
gestion des pixels de δΩ appartenants à des textures. Avec le terme de données de Crimi-
nisi et al. (Eq. 5.4), la plupart des pixels dans ce cas peuvent avoir des gradients forts, donc
des priorités de reconstruction fortes également. Comme un patch centré sur un tel pixel
est fortement redondant avec les patchs de son voisinage, le terme de données proposé par
Xu et al. (Eq. 5.8) décroit sa priorité. Ceci dit, ce terme de données a deux inconvénients
principaux : d’abord, le voisinage d’un pixel p est considéré comme un carré centré en p
dont le choix de la taille a un impact important sur ce terme parcimonieux. En réalité, il est
très lié à la taille de la texture (texton), qui elle n’est pas prédictible. Ensuite, le calcul de
ce terme de données a une complexité algorithmique trop importante. A la première itéra-
tion, pour chaque pixel du contour du masque, on doit calculer de nombreuses distances
SSD entre patchs, ce qui est très coûteux. Et même si cette opération doit être répétée
aux itérations suivantes seulement pour quelques pixels (ceux qui ont été complétés aux
itérations d’avant), l’ordre de grandeur du temps de calcul global de l’algorithme est une
à deux fois supérieure aux algorithmes utilisant des termes de données plus classiques.

– Finalement, la méthode proposée dans [MARTIN12] impose un terme de données suivant
une décroissance exponentielle pour le calcul des priorités (Eq. 5.10). La logique derrière
cette amplification non-linéaire est de renforcer la valeur du terme de données en présence
d’une isophote contrastée (Dp → 1), sans pour autant l’amplifier dans les régions homo-
gènes (Dp → 0). Le problème principal de cette heuristique, tout comme pour le terme
parcimonieux décrit précédemment, est d’ajouter un paramètre additionnel σ, dont l’in-
fluence est énorme et qui doit être in fine ajusté manuellement pour chaque image, ce qui
est loin d’être pratique.
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Pour pallier ces problèmes, nous proposons une approche géométrique simple basée sur
l’utilisation des tenseurs de structures [DI ZEN86], utilisés pour modéliser les variations de
l’image à l’intérieur d’un patch candidat. Premièrement, cela a pour intérêt d’estimer localement
les structures dans les images en utilisant une approche multi-canaux corrélée (la corrélation
entre les canaux couleurs R,G,B est par exemple prise en compte). Deuxièmement, nous tirons
avantage des propriétés algébriques de la somme des tenseurs, pour permettre aux patch cibles
contenant plusieurs structures orientées différemment (typiquement des textures) de répondre
favorablement, en fonction de l’orientation locale −→np du vecteur normal au masque estimé en p.
Le terme de données Dp que nous proposons est :

Dp = ‖Gp
−→np‖ (5.11)

où G est une moyenne pondérée des tenseurs de structures estimés sur les parties non-masquées
du patch cible Ψp :

Gp =
∑

q∈(Np∩(I−Ω))

wq
−−→
∇Iq
−−→
∇IqT

et w est une fonction 2D gaussienne normalisée, centrée en p. Cette proposition de terme de
données peut être interprétée de la façon suivante.

– Quand G est très anisotrope (G ≈ uuT ), il y a une direction claire et unique de contour
à l’intérieur du patch cible Ψp, contour orienté par −→u ⊥. Dans ce cas, notre terme de don-
nées (Eq. 5.11) devient approximativement égal à | < −→u ,−→np > | qui sera grand lorsque
le contour sera orienté suivant la normale à Ω. Notons également que Dp sera d’autant
plus grand que les points cibles p seront localisés précisemment sur le contour de image
traversant le patch (car les poids gaussiens w favorisent naturellement le centrage du patch
cible sur le contour). Il n’y a plus d’effet de dilatation qui peut causer un choix prioritaire
de points cibles non centrés sur un contour effectif de l’image.

– Quand G est isotrope (G ≈ λ Id) avec des faibles valeurs (λ ≈ 0), il y a très peu de
variations à l’intérieur du patch Ψp et p est donc localisé sur une région homogène. Dans ce
cas, notre terme de données (Eq. 5.11) a une valeur faible, puisqu’il est approximativement
égal à λ.

– Quand G est isotrope, mais avec des valeurs fortes (λ >> 0), le patch cible Ψp contient
des variations multiples avec des orientations spatiales différentes, caractéristiques de
structures contrastées mais complexes comme les textures. Dans ce cas, notre terme de
données (Eq. 5.11) aura toujours une valeur forte, quelque soit l’orientation de la normale
−→np au masque d’inpainting.

L’intérêt d’utiliser ce terme de données en remplacement du terme original est illustré sur
la Fig.5.2c où l’on peut voir très clairement une meilleure localisation des points de reconstruc-
tion prioritaires, ainsi que la pertinence des patchs cibles sélectionnés à une itération donnée.
Comme l’inpainting est un processus itératif glouton où chaque sélection de localisation de re-
construction dépend de ce qui a été fait aux itérations précédentes, nous avons pu observer que
l’utilisation de notre terme de données a effectivement un effet énorme sur la qualité finale de
l’image reconstruite (Fig.5.3).

5.2.2 Une stratégie de recherche astucieuse

Les méthodes de l’état de l’art inspirées de l’algorithme de Criminisi et al. ont beaucoup
cherché à améliorer le terme de priorité Pp, souvent en modifiant Cp ou Dp, ou en essayant
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FIG. 5.3: Illustration du terme de données proposé pour l’image du saut à l’élastique. En haut : l’image
originale, et la partie à reconstruire Milieu : Valeurs du terme de données original de Criminisi et al.
[CRIMIN04] (à gauche) et du nôtre (à droite) avec une palette de chaleur (rouge foncé pour les valeurs
faibles, et jaune pour les valeur élevées). En bas : Résultats d’inpainting associés. A cause de l’effet de
dilatation du terme de données original (Eq. 5.4), le toit de l’abri est brisé (à gauche). On peut également
remarquer des problèmes de propagation incorrecte de textures d’arbres dans l’eau. Le terme de données
proposé (Eq. 5.11) permet de mieux gérer ces structures en évitant des copies de patchs indésirables.

d’améliorer la métrique de similarité entre patchs. La manière de rechercher un bon patch candi-
dat pour la reconstruction est resté un point sous-étudié, alors que c’est une étape clé pour que ce
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type d’algorithmes fonctionne correctement. Dans nos expériences, nous avons implémenté plu-
sieurs méthodes différentes de recherche de patchs candidats : une fenêtre de recherche simple,
une adaptation de l’algorithme PatchMatch, ou encore le calcul de statistiques sur des offsets de
déplacements.

L’utilisation d’une fenêtre de recherche simple peut être rapide, mais devient rapidement
compliquée à gérer dans le cas de grands trous à combler. De plus, la proximité spatiale des
échantillons parcourus avec le patch cible fait qu’une cohérence globale de reconstruction n’est
pas toujours assurée. L’algorithme PatchMatch requiert plusieurs adaptations pour être utilisé
dans le contexte des méthodes d’inpainting gloutonnes de type Criminisi. Le critère SSD doit
en effet prendre en compte l’aspect non-complet des patchs à comparer (certaines valeurs sont
inconnues), et la mise à jour d’un ANNF doit donc être réalisée à chaque fois qu’un patch cible
est partiellement reconstruit. Cette dernière contrainte fait que l’algorithme PatchMatch modifié
devient beaucoup lent que la version originale décrite dans [BARNES09]. Enfin, l’utilisation de
statistiques locales d’offsets n’est pas non plus aisée, car le nombre de pics des histogrames
selectionnés devient trop faible, ce qui amène à des inconsistences locales de reconstruction.
Notre contribution cherche ici à combiner la rapidité d’une fenêtre de recherche, et la cohérence
géométrique globale propre à PatchMatch et aux statistiques sur les offsets de déplacements.
L’idée est de rechercher les patchs candidats à l’intérieur d’une fenêtre de recherche, mais de
se rappeler pour chaque patch cible l’offset de déplacement qui a été utilisé, pour les réutiliser
comme guides dans les itérations suivantes de l’algorithme. De cette manière, nous construisons
un ensemble de sites de recherches où nous pouvons réaliser plusieurs recherches de patchs
rapidement (les fenêtres étant de taille réduite).

5.2.2.1 Analyse des méthodes de recherche de patchs de l’état de l’art

Fenêtre de recherche.

Une fenêtre de recherche définit une zone rectangulaire plus petite que l’image entière, où
un bon patch candidat est recherché pendant le processus d’inpainting. De cette façon, seuls
quelques patchs sont analysés durant cette phase de recherche, et la reconstruction est donc
considérablement accelérée puisque seulement un petit nombre de SSDs sont calculés. Néan-
moins, l’utilisation d’une fenêtre de recherche peut être problématique. D’abord parce que le
fait que la taille de la fenêtre soit réduite risque de mener à des reconstructions pauvres en dé-
tails : les mêmes patchs de textures risquent par exemple très fortement d’être recollés dans le
résultat final. Ensuite, parce que même avec une taille de fenêtre suffisante, on se retrouve à
analyser et potentiellement choisir des patchs candidats qui ne sont pas localement cohérents
avec la géométrie que l’on cherche à reconstruire.

Un des problèmes principaux de ce type de schémas de recherche est que les patchs recher-
chés le sont uniquement dans la zone connue I\Ω de l’image, pour éviter la copie de pixels qui
ont déjà été reconstruits aux itérations précédentes. Et quand la taille du masque d’inpainting est
plus grande que la taille de la fenêtre de recherche, tout se passe bien lors des premières itérations
(Fig. 5.4a), mais le processus se gâte lorsque l’espace de recherche devient trop contraint pour
permettre l’obtention d’un bon patch candidtat pour la reconstruction (Fig. 5.4b). Une solution
ad-hoc [BORNAR02] consiste à agrandir la taille de la fenête de recherche de manière graduelle
au fur et à mesure des itérations. Mais même si l’utilisation d’une fenêtre de recherche réduite
induit une meilleure cohérence locale de la géométrie reconstruite, elle limite aussi le choix
possible des paramètres de l’algorithme et ne donne aucune garantie de cohérence globale.
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(a) Etat de l’inpainting à l’itération 0. (b) Etat de l’inpainting à l’itération n >> 0.

FIG. 5.4: Illustration du problème de la taille de la fenêtre de recherche. La quantité de patchs à analyser
est beaucoup moins importante, dans la fenêtre de recherche à l’itération n.

L’algorithme PatchMatch. L’algorithme PatchMatch [BARNES09] a été initialement pensé
comme un algorithme de calcul de correspondances entre les patchs d’une image avec les patchs
d’une autre image. Pour cette raison, l’utilisation de cet algorithme pour le problème de l’in-
painting basé motifs nécessite quelques adaptations. Dans les méthodes de l’état de l’art utilisant
PatchMatch, la façon dont est gérée les données manquantes reste peu analysée, malgré l’impor-
tance de ce processus. La façon la plus évidente de faire et de modifier la façon dont on compare
deux patchs. Dans le cas de l’inpainting basé motifs, l’Eq. 5.1 peut par exemple être utilisée.

Une seconde adaptation nécessaire est liée au fait que PatchMatch est généralement appliqué
sur des images fixes. Le fait que le contenu de l’image change au fur et à mesure des itérations
d’inpainting nécessite potentiellement la mise à jour des Φ(p) pour tous les centres des patchs
dont le contenu a changé, c-à-d {q | Nq ∩ Np 6= ∅}. En pratique, cette phase de mise à jour
est très coûteuse en temps de calcul, et fait de PatchMatch un algorithme difficile à mettre en
pratique dans le cas des algorithmes d’inpainting basés motifs incomplets avec une approche
gloutonne.

Statistiques sur les offsets. Une idée intéressante avec les ANNF est de bénéficier de calcul sta-
tistiques sur les offsets de déplacements [HE12A], et ceci peut être relativement facile à adapter
aux algorithmes d’inpainting basé motifs. Nous avons mené des expériences en ce sens, où une
phase de pré-inpainting sert de base pour le calcul d’un ANNF (utilisant PatchMatch).

Les K offsets dominants peuvent être extraits ensuite pour guider la recherche des patch
candidats lors d’une deuxième passe d’inpainting. Cette technique fonctionne bien dans la plu-
part des cas, mais nous avons remarqué que l’utilisation deK offsets dominants met quelquefois
de côté certaines configurations géométriques, ce qui amène à des reconstructions locales non
naturelles. On peut penser également à créer artificiellement quelques offsets en demandant à
l’utilisateur de tracer des traits de guide dans les images à inpainter (Fig. 18 de [HE12A]) pour
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résoudre ce problème. Mais dans ce cas, la méthode devient supervisée, et sort du cadre de
l’inpainting complètement automatique d’images qui était notre but premier.

5.2.2.2 Contribution à une recherche de patchs rapide et perspicace

La contribution que nous proposons ici regroupe plusieurs idées similaires utilisées dans
les algorithmes de recherche décrits en section précédente. La stratégie proposée consiste à dé-
tecter dans un premier temps les patchs cibles déjà reconstruits Ψ(p), et d’utiliser leurs offsets
pour définir plusieurs sites de recherche susceptibles de contenir un bon patch candidat pour
la reconstruction (Fig. 5.5). La zone de recherche est donc composée de multitudes de petites
fenêtres de recherche, chacune centrée par rapport aux coordonnées des patchs sources précé-
demment utilisés. En pratique, l’ensemble des patchs voisins reconstruits {Ψc} d’un patch cible
Ψt contient les patchs pour lequel Nc ∩Nt 6= ∅.

FIG. 5.5: Illustration de notre méthode rapide de recherche pour les algorithmes d’inpainting basés
motifs. Chaque patch reconstruit Ψ1,Ψ2 fournit la localisation d’un siteW1,W2 aidant à trouver un bon
patch candidat pour reconstruire Ψt. Notons qu’un petit site de rechercheWt centré en Ψt est également
utilisé (non dessiné sur la figure). Comme Ψ0 n’a pas de patchs proches déjà reconstruits, la zone de
recherche associée est simplement une fenêtre de recherche classiqueW0 centrée en celui-ci.

Pour chaque patch Ψp que l’on cherche à reconstruire, la recherche d’un bon patch candidat
est effectuée de la façon suivante. D’abord, on récupère l’ensemble des offsets de déplacements
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Φ(p) des patchs voisins qui ont déjà été reconstruits aux itérations précédentes. La taille des
fenêtres de rechercheW(p) qui seront ensuite utilisées est calculée de la façon suivante :

wsize(p) =

{
γ if |Φ(p)| = 1

γα
√
|Φ(p)| sinon

(5.12)

où γ est la taille maximale autorisée pour une fenêtre de recherche, et α ∈ [0, 1] est un fac-
teur d’échelle donnant la quantité d’espace de recherche à accorder à chaque sous-site : plus
le nombre de sites est grand, plus leur fenêtre de recherche associée est petite. Une fois que
ces sites ont été définis, une recherche classique par fenêtre est réalisée dans chacune de ces
multiples sous-fenêtres :

Ψp̂ = {Ψq | q = arg min⋃
q̂∈Φ(p)

Wq̂

d(Ψp,Ψq̂)}

Les avantages de cette méthode de recherche sont mutliples :

– Comme les sous-fenêtres de recherche se chevauchent souvent en pratique (même si ce
n’est pas systématique), le nombre de patchs candidats à examiner est toujours inférieur au
cas d’une unique fenêtre de recherche [CRIMIN04]. Cela accélère grandement la rapidité
de la phase de recherche.

– Le problème de la taille de la fenêtre de recherche, illustré en Fig. 5.4 ne se produit plus,
puisque des sites de recherche peuvent être toujours trouvés à l’extérieur du masque d’in-
painting.

– Comme moins de patchs candidats sont examinés, le ANNF calculé peut ne pas être opti-
mal (au sens de la SSD), mais cela a souvent pour effet de générer de meilleurs résultats
visuels. les sous-fenêtres de recherche sont en effet centrées à des positions qui ont une
cohérence géométrique forte vis à vis des complétions de patchs réalisées aux itérations
précédentes. En conséquence de quoi, les patchs recollés assurent en général une meilleure
cohérence géométrique locale, même si leur SSD est plus élevée.

– Notre stratégie de recherche, comme celle proposée par Ashikhmin pour la synthèse de
textures dans [ASHIKH01], parvient à assurer une meilleur cohérence globale, en cher-
chant uniquement des patchs à des positions pertinentes, et on devient de fait moins sen-
sible au paramètre de la taille des patchs utilisés. On peut en effet se retrouver à co-
pier/coller des morceaux entiers de larges structures et textures, avec des patchs dont la
taille est inférieure à la taille de ces structures.

La Fig.5.6 illustre la pertinence de ce schéma de recherche de patchs et le compare avec la
recherche classique par fenêtre unique, pour une image difficile qui contient à la fois des macro-
structures et des macro-textures. Bien que les résultats d’inpainting semblent à première vue
similaires, notons que notre méthode nécessite seulement l’utilisation de patchs 17× 17 (en bas
à gauche), quand des patchs 23× 23 sont nécessaires avec une méthode de recherche de patchs
plus classique (en bas à droite). Si on se limite à des patchs 17× 17 avec la méthode classique,
on dégrade de manière visible le résultat de la reconstruction (en haut à droite).

Ainsi, en mélangeant des idées provenant de plusieurs algorithmes de l’état de l’art en in-
painting et synthèse de textures, nous avons pu élaborer un algorithme de recherche de patch
original et efficace capable de reconstruire des parties manquantes d’images en maintenant une
cohérence géométrique à la fois locale et globale, et ceci en améliorant en plus les temps de
calcul des approches classiques. Malgré tout, il apparait quelquefois des artéfacts visuels de re-
construction dûs au recollement “sauvage” de patchs les uns à côtés des autres, comme cela se
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(a) Image à compléter (b) Avec recherche classique (patchs 17× 17)

(c) Avec notre recherche (patchs 17× 17) (d) Avec recherche classique (patchs 23× 23)

FIG. 5.6: Comparaisons de résultats d’inpainting entre la recherche classique utilisant une unique fenêtre
(colonne de droite) et le schéma de recherche que nous proposons (en bas à gauche). Les meilleurs
résultats ont été obtenus avec des patchs 23× 23 pour la recherche classique (en bas à droite) et avec des
patchs 17× 17 pour notre algorithme de recherche (en bas à gauche). La taille de la fenêtre de recherche
initiale a été fixée à 400×400. L’inpainting utilisant une recherche de patch classique et des patchs 17×17
(en haut à droite) dégrade trop la structure des colonnes reconstruites.

passe également avec toutes les méthodes gloutonnes d’inpainting basées motifs. Dans la section
suivante, nous nous proposons donc d’attaquer ce problème, en proposant une solution efficace
de réduction d’artéfacts par mélange spatial de patchs.

5.2.3 Mélange spatial de patchs

Les algorithmes d’inpainting basés motifs du style de Criminisi etal. génèrent assez souvent
des artéfacts visuels de type “effets de bloc” lors de la reconstruction. Cela est principalement
causé par le fait que l’on copie/colle des morceaux de patchs les uns à côtés des autres, qui
quelquefois ne sont pas assortis aux niveaux des frontières du recollage. Et ceci arrive même en
utilisant un schéma de recherche de meilleur patch perspicace, comme celui présenté précédem-
ment. Ces artéfacts étant relativement classiques, plusieurs méthodes de la littérature ont tenté
des pistes pour les réduire. Dans [LE MEU11], un moyennage des K meilleurs patchs candidats
est utilisé pour remplir le patch cible, mais selon le nombre de patchs K considéré, le résultat
peut facilement être sur-lissé (si K est grand) ou au contraire sous lissé (si K est petit). Le type
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de reconstruction pixel à pixel utilisé dans [WEXLER07] fournit une manière implicite de ne pas
créer trop d’artéfacts de blocs, mais là encore le résultat peut sembler un peu trop régularisé, où
présente des déformations de textures. En s’inspirant de la technique du mélange basé Poisson
[PÉRE03], utilisé dans l’algorithme d’inpainting [PÉRE04], nous proposons une méthode rapide
et efficace pour réduire ces effets de blocs lors de la reconstruction, basée sur un mélange spatial
de patchs voisins, là ou les artéfacts visuels ont le plus de chance d’être présents. Contrairement
à [PÉRE04] où les interfaces entre blocs sont connus à l’avance (car les patchs sont copiés entiè-
rement), nous avons ici une première phase de détection des artéfacts visuels à partir de l’analyse
du résultat de l’algorithme d’inpainting “classique”. Dans un second temps, l’analyse des offsets
de patchs utilisés pour la reconstruction nous permet d’appliquer un mélange spatial de patchs
astucieux, pour réduire de manière importante la visibilité de ces artéfacts de recollage.

5.2.3.1 Détection des artéfacts

Les résultats de reconstruction des méthodes classiques d’inpainting basés motifs ne pré-
sentent pas des artéfacts de blocs partout dans l’image résultat, et il n’est donc pas souhaitable
de modifier le résultat là où le recollage est fait de manière pertinente. Nous proposons donc
une méthode de détection des artéfacts visuels de blocs, basée sur ces deux hypothèses défi-
nissant une localisation probable d’un tel artéfact : 1) La variation de luminosité ou de couleur
est importante là ou l’artéfact est localisé (ce qui indique une discontinuité dans la géométrie
reconstruite), et 2) Les patchs collés les uns à côté des autres à ces endroits proviennent d’en-
droits très différents dans l’image, et ont de grandes chances d’être de natures différentes (pas
de prolongement d’une texture par exemple). Le schéma de détection (Fig. 5.7) est donc divisé
en deux parties : le calcul d’un champ de rupture, suivi d’une extraction des points de rupture.

Calcul du champ de rupture. Le champ de rupture associe, à chaque point de l’image recons-
truite, un poid indiquant l’amplitude de l’artéfact visuel potentiellement présent. Il est défini à
partir des deux hypothèses précédentes, de la façon suivante :

R(p) = |∇Ip| . |∇Φ(p)|
α

avec R(p) ∈ [0, 1] (5.13)

où α = max
q∈I

(|∇Iq| × |∇φ(q)|) est un facteur de normalisation. Cette équation donne des valeurs

fortes à la fois aux endroits où les variations locales sont importantes (grandes valeurs de |∇Ip|)
et où les patchs ayant servis à la reconstruction proviennent de localisations sources différentes
(grandes valeurs de |∇Φ(p)|). A l’inverse, lorsque l’une des deux hypothèses est vérifiée, les
valeurs du champ de rupture deviennent localement faibles.

Points de rupture. Dans l’optique d’améliorer le résultat d’inpainting seulement là où c’est
nécessaire, nous extrayons un ensemble de points de rupture E à partir des maximas du champ
de rupture R, simplement en le seuillant suivant une valeur de seuil τ . Plus τ est elevé, moins
on réalisera de corrections locales par mélange spatial de patchs. A noter que ce paramètre est
facile à régler, puisque le facteur de normalisation α de l’équation 5.13 fait que les valeurs de τ
sont compris dans [0, 1].

5.2.3.2 Algorithme de mélange spatial de patchs

Le principe du lissage spatial de patchs est de fusionner ensemble les informations prove-
nant de patchs voisins qui se recouvrent de manière à ce que les discontinuités de recollement
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(a) Résultat d’inpainting basé motifs. (b) Carte estimée des amplitudes lo-
cales d’artéfacts visuels.

(c) Résultat d’inpainting basé motifs +
application de notre algorithme de mé-
lange spatial de patchs.

FIG. 5.7: Séquence de détection d’artéfacts visuels de blocs, à partir du résultat d’inpainting original (à
gauche), jusqu’à l’image corrigée par mélange spatial de patchs (à droite).

de ces patchs deviennent moins visibles. Pour chaque point p ∈ Ω, le mélange spatial est ef-
fectué par simple combinaison linéaire de tous les pixels recouvrant p, provenant de l’ensemble
de tous les patchs {Ψ1, . . . ,Ψn} ayant été utilisés localement pour la reconstruction. Nous dé-
taillons ci-dessous notre méthode proposée de mélange spatial de patchs guidé par des tenseurs,
qui a l’avantage de supprimer les incohérences géométriques locales de reconstruction tout en
préservant les structures significatives et les textures présentes dans les images reconstruites.

Modèle tensoriel pour le mélange spatial de patchs.

L’idée du modèle de mélange que nous proposons ici est d’avoir le comportement suivant :
(1) Le mélange dans une région homogène doit être réalisé avec une forte amplitude, et de
manière isotrope, (2) Le mélange dans une région texturée doit être réalisé avec une amplitude
plus faible, mais également de manière isotrope, et (3) le mélange effectué sur une contour
doit être réalisé avec une amplitude également faible, et de manière anisotrope pour prendre en
compte l’orientation principale de la structure.

La première étape est donc de construire un champ de tenseurs B (que nous appelons ten-
seurs de mélange) qui répond à ces contraintes. Les valeurs propres λB{1,2} et vecteurs propres
eB{1,2} des tenseurs de mélange λB sont choisis pour représenter respectivement les ampli-
tudes/largeurs et les orientations avec lesquelles le mélange doit se réaliser. Comme on sait que
les tenseurs de structure S donnent de bonnes informations sur la géométrie locale des structures
en chaque pixel de l’image, nous les utilisons comme base pour la construction de notre modèle
tensoriel de mélange.

Cette construction se réalise en trois étapes :
– Les valeurs propres normalisées des tenseurs de structures sont calculées :

λ̂S(p)i =
λS(p)

max
p∈I

λS(p)i

(5.14)

– Les largeurs de mélange (les valeurs propres de tenseurs de mélange) sont définies à
partir des valeurs propres des tenseurs de structure (inspiré par nos travaux précédents
[TSCHUM05]) :

λBi =
1

(1 + λ̂S1 + λ̂S2)
γi (5.15)
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où γi (i ∈ {1, 2}) sont des paramètres fixés contrôlant l’anisotropie globale des tenseurs.
Des exemples de choix différents de γi sont illustrés en Fig. 5.8.

– Finalement, on construit les tenseurs de mélange pour chaque pixel de la façon suivante :

B = λσB1e
⊥T
S1 e⊥S1 + λσB2e

⊥T
S2 e⊥S2 (5.16)

où λσBi = σBλBi, sont les valeurs propres finales choisies pour les tenseurs de mélange.

(a) Sample image. (b) γ2γ1 ≈ 1

(c) γ2γ1 > 1 (d) γ2γ1 →∞

FIG. 5.8: Influence du choix des paramètres γi sur le champ tensoriel obtenu B.

Calcul du mélange guidé par les tenseurs de mélange. L’application du processus de mélange
spatial de patchs permet de générer une nouvelle image pixel à pixel, en étant dirigé par le champ
tensoriel de mélange B(p). L’approche proposée repose sur le calcul d’une combinaison linéaire
de pixels provenant de plusieurs patchs qui se recouvrent entre eux. Pour chaque point p ∈ Ω,
et pour chaque composante k de l’image multi-valuée, le résultat du mélange est calculé de la
façon suivante :

Jk(p) =

∑
ψq∈Ψp

wB(p,q) ψkq (p−q)

ε+
∑

ψq∈Ψp

wB(p,q)
(5.17)
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où Ψp = {ψ0, . . . , ψn} représente l’ensemble des patchs sources recouvrant p, et wB est une
fonction de poids gaussiens anisotropes définis par :

wB(p, q) = e
XTB(p)−1X

2σ2
B with X = q − p (5.18)

L’utilisation de cette expression pour le mélange a pour effet de mélanger spatialement les
patchs de manière importante dans les zones homogènes, et de manière plus subtile pour les
zones de textures ou contenant des contours de structures. Dans le premier cas, on élimine donc
les discontinuités dues au recollement de patchs, alors que dans le second cas, on préserve la
finesse des détails des structures ou textures synthétisées.

Rendre le mélange plus rapide. Cette formulation pour le mélange spatial de patch est en
pratique assez lente à calculer car les tenseurs doivent être définis et considérés en chaque pixel
du masque. Fort heureusement, il existe une manière simple permettant d’accélérer ce calcul de
mélange de manière approchée, en ne considérant qu’un seul tenseur de mélange au centre des
patchs pour le calcul. Avec cette formulation rapide, on ne doit donc calculer plus qu’un seul
poids de mélange par patch. En pratique, cette approximation ne dégrade pas le résultat visuel
du mélange spatial, et rend le mélange suffisamment rapide pour devenir une étape négligeable
par rapport au temps passé à l’inpainting basé motif proprement dit. Le paramètre principal de
notre algorithme de mélange est l’amplitude du mélange, qui est facile à régler, puisque il est
principalement relié à la taille des patchs utilisés pour la reconstruction. De plus, l’algorithme de
mélange étant très rapide à calculer, et déconnecté du processus d’inpainting proprement dit, il
est tout à fait envisageable de rendre ce paramètre réglable par un utilisateur en temps quasi-réel.

La Fig. 5.9 montre une image reconstruite par inpainting, et compare les résultats obtenus
après mélange spatial de patchs pour deux types de champs de tenseurs différents, l’un étant
partout isotrope, l’autre anisotrope (différents réglage de paramètres γi dans l’Eq. 5.15). On peut
en particulier remarquer que l’utilisation de tenseurs anisotropes permet de mieux préserver les
détails des structures et des textures lors du mélange.

5.3 Résultats sur des images couleurs

La Fig. 5.10 illustre les résultats de la méthode d’inpainting finale que nous proposons pour
les images 2D (incluant toutes les améliorations proposées dans ce chapitre). Les images trai-
tées sont des images naturelles qui contiennent à la fois des structures et des textures complexes.
Nous avons comparé ces résultats avec d’autres méthodes de l’état de l’art, extraits de leurs
articles respectifs (quand l’expérience était disponible), ou recalculées lorsque le code était dis-
ponible. Comme on peut le voir, ces comparaisons qualitatives montrent que les résultats que
nous avons obtenus sont visuellement équivalents ou meilleurs, sur ces images difficiles.

Extension au traitement de séquences vidéos. Nous avons également pu étendre de manière
assez directe nos améliorations d’inpainting pour le cas des séquences vidéos. L’extension de
notre méthode à l’inpainting vidéo est faite en considérant que l’ensemble des frames d’une vi-
déo forment une image volumétrique 3D (Fig.5.11), et en modifiant l’algorithme d’inpainting
pour lui faire prendre en compte des patchs cubiques (plutôt que des patchs carrés). Cela af-
fecte notamment l’étape de recherche du meilleur patch, ainsi que l’étape de mélange spatial
de patch, dont le comportement géométrique local se base sur un champ de tenseurs 3 × 3 plu-
tôt que 2 × 2 (Fig.5.12). Ces modifications sont naturelles, et permettent de bien prendre en
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FIG. 5.9: Comparaison de résultats d’inpainting, sans mélange (en haut à droite), avec mélange purement
isotrope (en bas à gauche), et mélange anisotrope (en bas à droite).

compte les mouvements des objets dans la séquence à compléter, contrairement à une approche
de reconstruction qui serait réalisée sur chaque frame séparemment.

5.4 Inpainting de paires stéréoscopiques avec carte de
profondeur

La télévision 3D et le cadre plus général du rendu indépendant du point de vue (Free-
Viewpoint Rendering) sont devenus des technologies prometteuses pour l’émergence de nou-
velles expériences multimédias (telles que le cinéma 3D, la diffusion ou l’affichage de contenus
3D). Le rendu basé profondeur (Depth Image Based Rendering) est ainsi devenu un point impor-
tant lors de la capture vidéo/photo d’une scène : cela consiste à récupérer, en plus de l’informa-
tion photométrique classique, l’information de profondeur de la scène. Une carte de profondeur
encode pour chaque pixel/élément sa profondeur relative à l’origine de la caméra. A l’aide de
cette paire d’images, il est alors possible de synthétiser une vue virtuelle de la scène comme si
celle-ci avait été capturée d’un point de vue différent : ce processus de transformation est plus
connu sous le nom de warping [FEHN04].
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Image masquée. Priority-BP [KOMODA07] He et al.[HE12A]

Lemeur et al.[LE MEU13A] ShiftMap[PRITCH09] Notre méthode

Image masquée. Priority-BP [KO-
MODA07]

Photoshop [WEX-
LER07, BARNES09]

ShiftMap
[PRITCH09]

Notre méthode

Image masquée. Tschumperlé
et al., EDP
de diffusion
[TSCHUM05]

Criminisi et
al.[CRIMIN04]

Lemeur et
al.[LE MEU13A]

Notre méthode

FIG. 5.10: Comparaisons de résultats d’inpainting avec différentes méthodes de l’état de l’art, sur des
images naturelles difficiles : vache, mur, et opéra de Sydney.

Un problème de taille se pose cependant lorsqu’une telle vue virtuelle est synthétisée : étant
donné que les objets ne sont pas translatés de la même manière selon leur profondeur relative, il
arrive que des zones de l’arrière-plan (background) jusqu’alors cachées par un objet ayant une
profondeur moindre (foreground) dans la vue originale aient à être rendus dans la vue synthéti-
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FIG. 5.11: Séquence vidéo, vue comme une image volumique

FIG. 5.12: Adaptations nécessaires pour la recherche de meilleurs patchs (à gauche) et de mélange spatial
de patch (à droite), afin de réaliser l’inpainting vidéo.

sée. Ces parties inconnues sont appelées occultations, et le processus permettant de les restaurer
est appelé désoccultation (qui est un cas particuler du problème plus général d’inpainting). Il est
important de noter ici que ces occultations apparaissent à la fois dans l’image couleur mais aussi
dans la carte de profondeur.

La Fig. 5.13 illustre le phénomène de façon schématique avec une translation horizontale du
point de vue : les parties connues (en bleu et rouge) ne sont que partiellement rendues dans
l’image synthétisée. Une partie non négligeable de la vue virtuelle est inconnue (en vert) :
l’arrière-plan qui était caché par l’objet de l’avant-plan, et l’arrière-plan qui était en dehors de
l’écran.

Comme l’a souligné Yoon et al. dans [YOON14], la complétion de cartes de profondeur
correspondantes à des vues resynthétisées n’est définitivement pas une tâche facile, et nécessite
l’élaboration d’algorithmes dédiés : utiliser une carte de profondeur bien reconstruite permet en
effet de guider par la suite le processus de désoccultation d’images proprement dit de manière
plus flexible et satisfaisante.

Dans nos travaux [BUYSSE15C], nous avons proposé une analyse poussée du problème de
l’inpainting de cartes de profondeur et avons montré que les approches de l’état de l’art ne gére
pas les cas géométriques complexes de manière satisfaisante. Nous avons également élaboré un
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Background

Foreground

Occluded/unknown

Screen
rendering

Original point of view Virtual point of view

FIG. 5.13: Illustration de la synthèse de vue (image de droite) pour une translation horizontale du point
de vue (image de gauche). Les rendus correspondant à l’écran sont donnés en haut de la figure. Le rendu
contient notamment beaucoup de zones à restaurer (en vert).

algorithme de complétion de cartes de profondeur efficace. Dans la suite de ce chapitre, nous ne
détaillerons pas cet algorithme, et nous supposons donc que ce problème est résolu.

Par contre, nous détaillons les modifications effectuées sur l’algorithme d’inpainting d’images
2D décrit précédemment, pour la désoccultation efficace d’images couleurs correspondants à des
points de vues resynthétisés, qui prend en compte les données des cartes de profondeur. Le détail
de cette méthode d’inpainting fait apparaitre des heuristiques astucieuses pour introduire l’infor-
mation 3D de la carte de profondeur associée dans les méthodes basées motifs, telles que celle
décrites dans les sections précédentes. Nous comparons finalement notre approche aux méthodes
les plus efficaces de l’état de l’art, avec des résultats de comparaisons qualitatifs et quantitatifs
sur des images de références difficiles du domaine.

Bien sûr, nous nous basons sur l’algorithme basé motif de Criminisi et al. [CRIMIN04].
La méthode de désoccultation d’images couleurs par patchs sensible à la profondeur, revisite
chacune des étapes clés de l’algorithme original, en incorporant l’information de profondeur
d’une manière intuitive et efficace. L’approche proposée ne rajoute qu’un seul paramètre λ à ces
approches d’inpainting pour les images 2D classiques. Ce paramètre “seuil” λ permet simple-
ment de discriminer les pixels adjacents entre pixel de fond ou pixel d’avant-plan, relativement à
leurs profondeurs respectives. Plus particulièrement, deux pixels adjacents p et q sont supposés
appartenir au même objet 3D (en avant-plan ou arrière-plan) si |depth(p)− depth(q)| < λ.

Nous passons ici en revue les méthodes de la littérature pour l’inpainting d’images RGB-D
avec point de vue resynthétisé. Nous proposons une classification de ces méthodes en fonction
de la modalité traitée : la plupart des approches de l’état de l’art s’occupe du problème de
désoccultation d’images couleurs en supposant que les cartes de profondeur correspondantes
ont déjà été reconstruites. Dans ces travaux, quelques uns proposent une approche spécifique
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en deux étapes (inpainting de la carte de profondeur, suivi de l’inpainting de l’image), tandis
que d’autres réalisent les inpainting des deux modalités de façon conjointe. Notons que nous
ne passons en revue ici que les méthodes de l’état de l’art qui s’intéressent aux cas de vues
virtuelles générées par des warpings horizontaux. Certaines méthodes gèrent des transformations
plus génériques (telles que les translations du point de vue en profondeur, suivant z par exemple)
[MAO13, MAO14], transformations dont nous ne nous sommes pas occupés.

5.4.1 Revue de l’état de l’art

Deux angles d’attaque ont principalement été étudiés afin d’ajouter l’information de pro-
fondeur à l’algorithme initial : (a) modifications du terme de priorité (étape 1 de l’algorithme
de Criminisi et al. détaillé dans les sections précédentes), et (b) modifications du processus de
recherche du meilleur patch (étape 2).

Modifications du terme de priorité. Les auteurs de [DARIBO10] ont proposé d’ajouter un
troisième terme multiplicatif au terme de priorité P (p) = C(p)×D(p)× L(p) où L(p) est un
terme de régularité de profondeur, défini comme l’inverse de la variance de profondeur du patch
Ψd
p centré en p :

L(p) =
|Np|

|Np|+
∑

q∈(Np∩(I\Ω))

(
Ψd
p(q)−Ψd

p

)2 (5.19)

où Ψd
p est le patch défini sur la carte de profondeur Js centré en p et Ψd

p est la profondeur
moyenne de Ψd

p. Ce terme additionnel favorise les pixels p qui sont dans des régions homogènes
(L(p) ' 1) et laisse les pixels se trouvant près de la bordure d’un objet (L(p) � 1) pour la fin
de l’inpainting.

De façon similaire, un terme additionnel au terme de priorité est proposé dans [MA12] :

P (p) = C(p)× D(p)×

(
1−

Ψd
p

zmax

)
(5.20)

où Ψd
p est la profondeur moyenne des pixels de Ψd

p et où zmax désigne le maximum global des
profondeurs de la carte de profondeur.

Dans [NDJIKI11], le terme de priorité est inchangé, mais l’ensemble des pixels p ∈ δΩ
est discrétisé entre pixels de l’avant-plan et pixels de l’arrière-plan, et seuls ceux appartenant à
l’arrière-plan recoivent une priorité effective (les autres ayant une priorité de 0).

De manière similaire, les auteurs de [GAUTIE11] proposent de mettre à 0 la priorité des
pixels se trouvant sur le bord droit du trou si la caméra a bougé de droite à gauche. L’idée
derrière cette astuce est que, dans ce cas, les trous apparaissent à gauche des objets du premier-
plan, et en mettant à 0 leur priorité, cela évite à l’inpainting de commencer du côté des objets du
premier-plan. En plus de ce schéma ne donnant des priorités qu’à un seul côté du trou, les auteurs
de [GAUTIE11] proposent également d’utiliser des tenseurs de structure 3D [DI ZEN86] pour
le calcul du terme de données en y incluant l’information de profondeur. Ce terme de données
repose ainsi à la fois sur des caractéristiques couleur et structurelle.
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Les auteurs de [XU13] proposent de modifier l’ordre de remplissage de sorte que l’algo-
rithme commence à partir de l’arrière-plan tout en favorisant la continuation des structures qui
entrent dans le masque :

P (p) = F (p)×D(p)×M(p)× |Ψp|
|Np|

(5.21)

où F (p) est une fonction binaire telle que F (p) = 0 si p appartient au premier plan, et F (p) = 1
si p appartient à l’arrière-plan, et M(p) est un terme additionnel calculé en p par

M(p) =

∑
r∈Np∩Ω

∑
q∈(Np∩(I\Ω)) e

− (J(r)−J(q))2

2σ

|Ψp| (|Np| − |Ψp|)

Finalement, les auteurs de [YOON14] proposent de calculer le terme de priorité par :

P (p) = C(p)α ×D(p)β × E(p)γ (5.22)

où C(p) et D(p) sont les termes de confiance et de données inchangés, E(p) est l’inverse de la
carte de disparité, et {α, β, γ} sont des hyperparamètres de pondération fixés par les auteurs. Au
delà de ces hyperparamètres, l’idée derrière le terme additionnel E(p) est de donner une prio-
rité supérieure aux pixels de l’arrière-plan (de faibles valeurs de disparité signifient de grandes
valeurs de E(p)) par rapport à ceux du premier-plan.

Modifications du processus de recherche du meilleur patch. Au delà des modifications liées
au terme de priorité, la plupart des méthodes de la littérature proposent également de modifier
la façon dont le meilleur patch est cherché/trouvé (étape 2 de l’algorithme de Criminisi et al.).

Les auteurs de [DARIBO10] et [GAUTIE11] incorporent la carte de profondeur au calcul
de la SSD en tant que quatrième canal. Tandis que les auteurs de [DARIBO10] pondèrent cet
ajout à l’aide d’un paramètre de poids additionel, les auteurs de [GAUTIE11] considèrent la
carte de profondeur comme ayant autant de poids que chacun des 3 canaux de l’image couleur.
A noter que ces derniers récupèrent les 5 meilleurs patchs et réalisent une combinaison de ces
patches pondérés par les SSDs respectives. Ce schéma de recherche du meilleur patch favorise
la sélection de patchs ayant une profondeur similaire au patch cible Ψt sans pour autant éviter la
sélection d’un patch du premier-plan

Un autre schéma de recherche consiste à restreindre la recherche aux patchs ayant une pro-
fondeur inférieure au point à reconstruire. Ce schéma est employé dans [YOON14, NDJIKI11]
avec un paramètre de tolérance ε fixé par les auteurs. En restreignant la recherche du patch can-
didat aux patchs ayant une profondeur moyenne inférieure (ou égale), il devient impossible de
procéder à la désoccultation de l’arrière-plan avec des données issues du premier-plan, ce qui
est une propriété désirée.

Finalement, les auteurs de [XU13] formulent le processus de mise en correspondance de
patch comme une combinaison multiplicative entre deux termes de similarité. Le premier, cal-
culé sur la partie non masquée de Ψt, est lié à la fois à la similarité entre couleur et profondeur,
tandis que le second, calculé sur la partie masquée de Ψt, n’est lié qu’à la similarité entre pro-
fondeurs.

Ces deux angles d’attaques principalement étudiés dans la littérature impliquent des modi-
fication dans la définition du terme de priorité et/ou dans le schéma de recherche des meilleurs
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patchs. La plupart de ces modifications ne considèrent que le cas de trous simples (un trou qui est
entouré uniquement d’arrière-plan et un unique objet d’avant-plan), et ne sont illustrés que sur
un ensemble réduit d’expériences. Au delà du fait que les paramètres additionnels ont été réglés
manuellement pour chaque image (ce qui peut s’avérer fastidieux en pratique), la robustesse des
termes de priorité n’est pas réellement garantie avec des images dont la géométrie des struc-
tures et des trous est plus complexe (ce qui arrive fréquemment), qui impliquent par exemple de
multiples objets à différentes profondeurs qui se chevauchent. En section 5.4.2, nous proposons
également quelques modifications simples des termes de priorité et du schéma de recherche des
meilleurs patchs, mais aussi de la procédure de copier/coller des patchs. Nous proposons égale-
ment un moyen de gérer spécifiquement le problème de l’aliasing, ce qui est original puisque à
notre connaissance, aucune méthode de l’état de l’art ne s’occupe explicitement de ce problème.

5.4.2 Extensions proposées pour l’inpainting avec carte de pro-
fondeur

Dans cette section, nous détaillons une méthode de désoccultation d’une image couleur Is,
correspondant à une vue virtuelle resynthétisée. Dans la suite, nous considérons que la carte de
profondeur Js associée à cette image est connue et ne contient plus de trous. Nous proposons
de revisiter chacune des 3 étapes principales de l’algorithme de Criminisi-et al. (c-à-d., le cal-
cul des priorités, la recherche du meilleur patch, et la copie de patchs) pour utiliser au mieux
l’information de profondeur dont nous disposons maintenant.

Terme de priorité prenant en compte la profondeur. Précédemment, nous avons montré que
le terme de priorité, et tout particulièrement le sous-terme de données, est un facteur très sensible
pour la reconstruction. Le modifier en ajoutant des termes supplémentaires liés à la profondeur,
comme ce qui est proposé par la majorité des travaux de l’état de l’art, tend à diminuer sa ro-
bustesse. De plus plusieurs approches de l’état de l’art introduisent des termes de pondération
qui sont, en pratique, difficiles à régler. Ici, nous proposons d’éviter l’ajout de termes supplé-
mentaires au terme de priorité initial P (p) = C(p) ×D(p). Comme détaillé ci-dessous, nous
n’introduisons pas la notion de profondeur dans le terme de données D(p), mais nous introdui-
sons celle-ci dans le terme de confiance C(p) de manière naturelle et intuitive.

Premièrement, nous choisissons le terme de données précédemment proposé fondé sur l’uti-
lisation de tenseurs de structures

D(p) = ‖Gp
−→np‖ (5.23)

où−→np est le vecteur unitaire orthogonal au contour du masque en p, Gp est la moyenne pondérée
des tenseurs de structure estimés sur la partie non-masquée du patch cible Ψp :

Gp =
∑

q∈(Np∩(Is\Ω))

wq
−−→
∇Iq
−−→
∇IqT

et w est une fonction gaussienne 2D normalisée, centrée en p. A noter que ce terme de données
ne contient aucune information liée à la profondeur.

Deuxièmement, nous faisons une constatation simple : le terme de confiance est supposé
dénombrer l’information fiable (pixels connus) autour d’un pixel p, de sorte que ces mêmes
pixels puissent être utilisés pour l’étape de recherche du meilleur patch. A ce stade, il parait donc
contre-intuitif de compter des pixels appartenant à l’avant-plan comme fiables pour reconstruire
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FIG. 5.14: Illustration de l’effet du terme de confiance proposé. De gauche à droite : masque à inpainter,
bords intérieurs du masque (en vert), et, en couleurs chaudes, les termes de données, de confiance et les
termes de priorités finaux. Comme les pixels localisés sur le bord de la tasse ont un terme de confiance nul,
leur priorité est également nulle, et le processus d’inpainting commencera par reconstruire l’arrière-plan.

des pixels de l’arrière-plan (et inversement). Nous proposons donc de définir comme fiables
seulement les pixels se trouvant à une profondeur similaire à la profondeur du pixel cible p :

C(p) =
1

|Np|
∑

q∈(Np∩(I\Ω))
|Js(p)−Js(q)|<λ

C(q) (5.24)

où |Np| est la taille du voisinage Np (c-à-d son nombre de pixels) et avec C(p) = 1, ∀p ∈ Ω̄.

Pour que ce terme de priorité puisse être effectif, une légère modification est envisagée
concernant le calcul du contour du masque : au lieu de considérer le contour extérieur du masque,
nous considérons ici le contour intérieur. Cette légère modification fait que, pour un contour du
masque se trouvant à la frontière entre l’arrière-plan et l’avant-plan, les pixels du contour se trou-
veront dans l’arrière-plan. Les pixels voisins appartenant au premier-plan ne seront alors pas pris
en compre dans le terme de confiance proposé ci-dessus. La Fig 5.14 montre les avantages de
ce terme de confiance et détaille le calcul des termes de priorité pour tous les pixels appartenant
au contour d’un trou. Etant donné que les pixels du contour se trouvant près du premier-plan (la
tasse) se trouvent dans l’arrière-plan, leur terme de confiance est égal à 0 (Figure 5.14, quatrième
image). Ces pixels ont donc un terme de priorité nul, et ne seront considérés par l’algorithme
qu’à la toute fin du processus de reconstruction.

Recherche du meilleur patch prenant en compte la profondeur. La stratégie de recherche du
meilleur patch est composée de 3 étapes :

– Comme les données de l’image couleur synthétisée Is sont calculées par warping à partir
de l’image originale Io, nous considérons l’hypothèse (raisonnable) que la plupart des
données de Is se retrouvent dans Io. A partir de là, nous pouvons donc contraindre la
recherche du meilleur patch (Eq. 5.1) aux patchs de Io. Grâce à la carte d’offsets (carte
de disparité) utilisée lors de la synthèse par warping, les fenêtres de recherche optimales
peuvent facilement être trouvées dans Io, en considérant les offsets de warping opposés.

– Seuls les patchs ayant une profondeur égale à la profondeur de t (±λ) sont considérés
comme des patchs candidats (étape similaire à celle utilisée dans [NDJIKI11, YOON14]) :

Ψt̂ =

{
Ψp ∈ Io| arg min

|Jo(p)−Js(t)|<λ
dSSD(Ψt,Ψp)

}
(5.25)

– Comme dans les sections précédentes, la zone de recherche de patchs dans Io est divisée
en de nombreuses sous-fenêtres, de façon à utiliser les localisations de patchs sources
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optimaux trouvés aux itérations précédentes comme point de départ pour la recherche du
meilleur patch à copier/coller.

De nombreux avantages découlent de ce schéma de recherche : 1) Grâce à la méthode multi-
fenêtrée, la cohérence géométrique globale de la partie reconstruite est meilleure qu’avec un
schéma de recherche classique utilisant une fenêtre unique, 2) Comme les patchs sont recher-
chés uniquement dans Io, tous les patchs candidats trouvés sont complets, 3) Comme les patchs
candidats ont une profondeur similaire à t, on ne considère effectivement que des patchs ap-
partenant le plus souvent au même objet à reconstruire, 4) Tous ces points font que la zone de
recherche est fortement réduite, avec un impact très positif sur le temps de calcul effectif de la
reconstruction globale.

La Fig.5.15 (droite) montre la zone de recherche (en vert) pour un patch cible appartenant
à l’arrière-plan (carré rouge dans l’image de gauche). Les sous-fenêtres proviennent de patchs
précédemment copiés, et ne contiennent pas les anneaux qui appartiennent au premier-plan. Le
patch selectionné est représenté par le carré bleu (droite).

FIG. 5.15: Illustration du schéma de recherche proposé, prenant en compte la profondeur. Gauche :
masque à inpainter (en noir), avec le patch cible détouré en rouge. Droite : Espace de recherche (en vert)
dans la vue originale, et meilleur patch trouvé (en bleu).

Recopie de patchs, prenant en compte la profondeur. Une fois que le meilleur patch a été
localisé, les pixels manquants de Ψt sont remplis à l’aide des pixels correspondants dans Ψt̂.
A notre connaissance, toutes les méthodes de la littérature reposent sur ce schéma simple de
recopie. Celui-ci fonctionne bien lorsque le trou à reboucher n’est entouré que d’arrière-plan et
d’un seul objet appartenant au premier-plan (le trou ne doit être restauré qu’avec des profondeurs
d’arrière-plan). Dans des cas plus complexes où plusieurs objets à différentes profondeurs de
chevauchent, il se peut que le trou à combler doive être rempli avec des profondeurs d’arrière-
plan et de premier-plan intermédiaire (objet se situant entre le fond et l’avant-plan). Dans de
tels cas, le schéma classique de copie est inadapté. Afin de mieux gérer ces cas complexes, nous
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proposons un schéma de copie prenant en compte la profondeur sous-jacente au masque, qui ne
copie les pixels de Ψt vers ceux de Ψt que si leurs profondeurs respectives sont proches (±λ) :

Ψt(q) = Ψt̂(p)

∣∣∣∣ q − t = p− t̂,∀q ∈ Nt ∩ Ω
|Jo(p)− Js(q)| < λ

(5.26)

La Fig.5.16 illustre les bénéfices de ce schéma de copie où le masque à inpainter contient à
la fois des données d’arrière-plan mais aussi de l’anneau masqué. Grâce à la stratégie de copie
proposée, aucun pixel d’arrière-plan n’est recopié dans une partie correspondant au premier-plan
(et vice-versa).

FIG. 5.16: Illustration de la méthode de copie de patch prenant en compte la profondeur pour une ité-
ration donnée de l’algorithme d’inpainting. En haut, de gauche à droite : image à reconstruire, zoom de
l’image en train d’être inpaintée avec le patch cible en rouge, carte de profondeur correspondante. En bas,
de gauche à droite : Meilleur patch trouvé quelque part dans l’image originale (en bleu), résultat d’un
schéma de copie de patch classique, et résultat de la méthode de copie de patch que nous proposons. On
peut remarquer qu’aucun pixel bleu (du fond) n’est copié à l’intérieur de l’anneau avec notre approche.

5.4.3 Résultats de complétion de vues virtuelles

Nous comparons notre méthode de désoccultation d’images couleurs à deux méthodes re-
présentatives de l’état de l’art [GAUTIE11, YOON14].

Nous utilisons les images de la base de données Middleburry [SCHARS14] La Fig. ?? montre
des résultats qualitatifs obtenus à l’aide de notre méthode ainsi que des extraits d’images recons-
truits obtenus avec les méthodes proposées dans [GAUTIE11] et [YOON14]. Afin de se comparer
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de manière équitable, nous utilisons les mêmes cartes de profondeur sous-jacentes pour chaque
méthode : la verité terrain (disponible dans la base de données) pour les images Art, Dolls, Midd2
et Moebius images (lignes 2, 4, 5, et 6), et la carte de profondeur issue de notre algorithme dédié
de désoccultation de carte de profondeur pour les images (voir [BUYSSE15C] pour des détails
sur cette partie) pour les images Adirondack et Backpack (lignes 1 et 3). Les paramètres ont été
réglés manuellement pour chaque image pour donner le meilleur rendu visuel possible.

FIG. 5.17: Comparaison de résultats d’inpainting utilisant tous le même algorithme d’inpainting
d’images couleurs (le nôtre), mais avec différentes cartes de profondeur reconstruites par différents al-
gorithmes de la littérature. De gauche à droite : résultat global obtenu avec notre méthode, puis extraits
d’images inpaintées en utilisant les cartes de profondeurs obtenues avec les méthodes de reconstruction
de [DARIBO10], [NDJIKI11], [YOON14], [BUYSSE15C], et notre algorithme.

En pratique, nos résultats d’inpainting prenant en compte les cartes de profondeur génèrent
moins d’artéfacts visuels que d’autres méthodes de l’état de l’art. La prise en compte de l’infor-
mation de profondeur est bien gérée, à tous les niveaux de l’algorithme, ce qui évite beaucoup
de configurations de reconstructions géométriquement incohérentes. Il est également important
de noter que la méthode de reconstruction proposée ici est en pratique très rapide en temps de
calcul, et peut de plus se paralléliser relativement aisément. Comme la recherche des meilleurs
patchs se réalise dans l’image Io seulement (qui ne contient aucune donnée manquante), on peut
imaginer pouvoir reboucher plusieurs trous distincts en parallèle, plutôt que séquentiellement.
De plus, comme l’espace de recherche des meilleurs patchs utilisent plusieurs sous-fenêtres de
recherche, la recherche d’un meilleur patch Ψt̂ peut êgalement s’envisager de manière parallèle
pour accélerer le processus.

La méthode que nous avons proposée ajoute un unique paramètre supplémentaire λ aux
méthodes d’inpainting classiques pour prendre en compte l’information de profondeur. Le λ-
seuillage, utilisé dans différentes étapes de notre approche dépend essentiellement de la façon
dont sont définies les valeurs de la carte de profondeur, et λ est donc un paramètre en pratique
simple à régler. Dans toutes les expériences illustrées dans cette section, nous l’avons fixé à la
même valeur λ = 4 puisque les images utilisées proviennent toutes de la même base de données.
Choisir un λ trop élévé supprime la différentiation entre les différents plans de profondeur,
et on se retrouve dans un cas proche de l’inpainting 2D classique sans prise en compte de la
profondeur. A l’inverse, choisir un λ trop faible implique que de toutes petites variations de
profondeur seront interprétées comme des contours d’objets 3D. Le rôle de ce paramètre est
donc important dans le processus global de reconstruction, et le fait qu’il soit intuitif, et en
pratique facile à régler est un avantage indéniable.
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FIG. 5.18: Comparaisons de résultat d’inpainting avec carte de profondeur. De gauche à droite : image
masquée, notre résultat, et des extraits de résultats obtenus avec les méthodes [GAUTIE11], [YOON14],
et notre méthode. Les tailles des régions à reconstruitre sont (de haut en bas), 526K pixels pour l’image
Adirondack, 401K pixels pour l’image Art, 837K pixels pour l’image Backpack, 263K pixels pour l’image
Dolls, 157K pixels pour l’image Midd2, et 253K pixels pour l’image Moebius.
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5.5 Conclusion du chapitre

Nous avons montré dans ce chapitre que l’utilisation de champs tensoriels dans les algo-
rithmes d’inpainting basé motifs apporte un plus indéniable à la reconstruction effectuée pour
des images couleurs. En outre, on s’aperçoit que ces modèles tensoriels sont suffisamment gé-
nériques pour nous avoir permis d’étendre l’application de l’inpainting guidé tenseurs à des
modalités d’images de dimensions supérieures : séquences vidéos et images stéréoscopiques
avec prise en charge de cartes de profondeur. Cette propriété des tenseurs à s’adapter naturelle-
ment à des problèmes de plus grandes dimensions est d’ailleurs au cœur du chapitre suivant, où
nous les utilisons pour la modélisation géométriques de structures dans des espaces de patchs,
qui sont par nature de très grande dimension.
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Nous proposons une famille d’algorithmes de lissage non-local d’images,
approximant l’application d’EDP de diffusion dans un espace Euclidien de patchs
d’images. Nous projetons d’abord l’image à traiter dans cet espace de grande
dimension, et nous en estimons une géométrie locale grâce à une extension multi-
dimensionnelle des tenseurs de structure. L’analyse des éléments propres de ces
tenseurs nous sert ensuite à diriger une EDP de diffusion anisotrope basée patchs, qui
a à la fois un comportement de régularisation local et non-local, et dont la solution
peut s’estimer par des successions de convolutions locales orientées. Nous montrons
en particulier que le Filtrage Bilatéral et l’algorithme des Moyennes Non-Locales
sont les cas isotropes de notre formalisme général de lissage non-local par patchs.

Période : 2009.
Publications associées :
– Chapitres de livre : [BC4].
– Conférences internationales : [C22] (ICIP’09), [C19] (LNLA’08).
– Conférences nationales : [NC10] (GRETSI’09).

6.1 Combiner EDP et méthodes basées patchs ?

Ces dernières années ont vu un regain d’intérêt certain pour les méthodes basées sur l’ana-
lyse des patchs en traitement d’images. Un patch, défini simplement comme un voisinage local

87



88 Chapitre 6 - Régularisation non-locale utilisant des tenseurs en grande dimension

(souvent carré) d’une image, est un modèle très simple à manipuler mais qui a la capacité in-
trinsèque de capturer des informations sur les structures non-locales des images (comme les
textures par exemple). Les algorithmes basés patchs sont relativement intuitifs : souvent, ils re-
produisent la façon dont un humain peut appréhender certaines tâches de vision, en analysant
et comparant semi-localement des régions d’images entres elles. Ces algorithmes sont généra-
lement assez simples à implémenter et fournissent des résultats souvent remarquables. Ils sont
notamment connus pour donner de bonnes solutions aux problèmes de l’estimation de champ
de déplacement entre deux images (par mise en correspondance de bloc), [HAWORT01], de la
synthèse de texture à partir de modèles [ASHIKH01, EFROS99, WEI00], du transfert de tex-
tures entres images [ASHIKH03, HERTZM01B] ou encore de l’ “inpainting” d’images [CRI-
MIN04, HAYS07]. De très bons résultats ont été également obtenus récemment pour le débrui-
tage d’images, avec l’introduction de la méthode des Moyennes Non-Locales [BUADES05A],
suivie entre autres par [BROX07, DABOV07, KERVRA06]. Ces méthodes opèrent principale-
ment en calculant des moyennes pondérées de patchs à différents endroits de l’image. L’excel-
lente qualité des résultats obtenus a très vite placé ces algorithmes dans le peloton de tête des
techniques de lissage/débruitage d’images.

Clairement, ces méthodes concurrencent sérieusement d’autres techniques de régularisation
d’images déjà bien établies, comme celles basées sur les EDP de diffusion anisotropes par
exemple. Un de leurs grands avantages est leur non localité intrinsèque : elles sont capables
de prendre en compte des informations images spatialement étendues et les aspects d’auto-
similarité de celles-ci. Comme le bruit est un processus stochastique aléatoire, analyser plu-
sieurs échantillons de régions similaires aide énormément à reconstruire des versions dénuées
de bruit des ces régions [KERVRA06]. A l’inverse, la régularisation par EDP agit à une échelle
plus locale en simulant des processus physiques de diffusion des pixels. [PERONA90, SA-
PIRO01, TSCHUM05, WEICKE98]. Mais cette localité va aussi de pair avec un contrôle très
précis du comportement anisotrope du lissage. Celui-ci est localement ajustable et permet sou-
vent de prendre en compte des contraintes spécifiques aux applications visées.

Combiner le meilleur de ces mondes locaux et non-locaux est un challenge stimulant, et
nous souhaitons ici aller dans ce sens, en proposant une méthode de régularisation basée sur la
construction d’un espace de patchs d’images, de grande dimension, sur lequel l’image dégradée
est projetée. Chaque patch existant de l’image d’origine est projetée (continuement) en un point
unique de cet espace, telle que la géométrie de la surface obtenue reflète à la fois les informations
structurelles locales et/ou non-locales des régions de l’image. Cette géométrie est estimée par le
calcul d’un champ de tenseurs de structure multi-dimensionnels qui est l’extension naturelle des
techniques déjà proposées dans [DI ZEN86, WEICKE98]. Cela nous amène à l’élaboration d’un
processus de lissage non-local orienté par ces tenseurs et exprimé sous la forme d’une EDP de
diffusion anisotrope multi-valuée dans l’espace des patchs de l’image.

Pratiquement, nous montrons que la solution de cette EDP peut s’approximer par des séries
de convolutions locales exprimées dans le domaine original de l’image, ce qui évite la construc-
tion explicite de l’espace des patchs. Nous montrons également que les cas isotropes de notre
formalisme reviennent aux algorithmes bien connus des Moyennes Non Locales et du Filtrage
Bilatéral [BUADES05A, TOMASI98]. Des comparaisons et résultats d’applications pour le dé-
bruitage d’images couleurs concluent ce chapitre.
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6.2 Une définition d’un espace de patchs continu

Considérons une image 2D bruitée I : Ω ⊂ R2 → Rn (n = 3, pour les images couleurs). La
ime composante de l’image multi-valuée I est notée Ii. Nous définissons un patch d’image PI

(x,y)

comme l’ensemble des valeurs de l’image qui se trouvent dans un voisinage spatial local de I,
de taille p × p et centré en (x, y). Pour des raisons de simplicité, la discrétisation spatiale d’un
patch sera considérée comme étant réalisée avec un pas unitaire. La taille p est supposée impaire,
c-à-d. p = 2q + 1 (q ∈ N). En pratique, l’ensemble des valeurs composant un patch PI

(x,y) peut
être ordonné en un vecteur de dimension np2 :

PI
(x,y) =

(
I1(x−q,y−q), . . . , I1(x+q,y+q), I2(x−q,y−q), . . . , In(x+q,y+q)

)
Un patch multi-valué PI

(x,y) est ainsi vu comme la concaténation de plusieurs patchs scalaires
PIi(x,y) pour toutes les composantes i = 1 . . . n de l’image multi-valuée I. L’étude mathématique
de la géométrie des variétés formées par tous les patchs d’une image a été initiée dans [PEYR09].
Ici, nous allons plutôt nous focaliser sur la géométrie “patchiale” de l’image, mais à une échelle
plus locale.

Projection de l’image dans l’espace des patchs : Nous considérons l’espace euclidien Γ = Ω× Rnp2

de dimension (np2 + 2) comme un espace de patchs localisés. Chaque point p de Γ est un vec-
teur de grande dimension dont les coordonnées peuvent stocker des informations à la fois sur
des coordonnées (x, y) de Ω et sur toutes les valeurs d’un patch P quelconque de taille p × p
(donc dans Rnp2). En pratique, nous cherchons à mettre en valeur les points p = (x, y,PI

(x,y))
de Γ, c-à-d. les localisations qui correspondent effectivement à des patchs existants dans I (que
nous appelons les patchs localisés de I). Nous définissions donc la fonction Ĩ dans Γ telle que
Ĩ(p) soit non nulle seulement pour ces patchs localisés :

Ĩ : Γ→ Rnp2+1, tel que ∀p ∈ Γ,

Ĩ(p) =

{
(I(x,y), 1) si p = (x, y,PI

(x,y))
~0 sinon

(6.1)

L’applicationF telle que Ĩ = F(I) calcule donc une sorte de représentation par patch de l’image
I. Notons que l’espace de valeurs de Ĩ a un canal additionel fixé à 1 pour les patchs localisés
de I (à 0 sinon). Cette valeur additionnelle est comparable à ce qui est fait lorsque l’on travaille
avec des espaces projectifs : Cette valeur va jouer un rôle de pondération quand on va inverser
F , c-à-d. retrouver l’image I à partir de sa représentation patchiale Ĩ. Intuitivement, cette valeur
donne une information sur le fait qu’un patch de Γ soit significatif, et par défaut, tous les patchs
localisés de l’image initiale sont considérés de la même importance. Notons également que Ĩ est
une fonction multi-valuée non continue. Pour éviter des problèmes de dérivation ultérieurs, nous
allons en fait considérer Ĩε = I ∗ Gε, une version continue de Ĩ, où à chaque patch PI

(x,y) de I
correspond une fonction gaussienne normalisée Gε avec un petit écart type ε (proche de 0), au
lieu d’un point de Dirac dans Γ.

Rétro-projection dans le domaine image Ω : Du fait de la grande dimensionnalité de l’espace
Γ, il n’y a évidemment pas une façon unique d’inverser la transformée en patch Ĩ = F(I) définie
précédemment. Nous définissons donc une méthode de rétro-projection basée sur deux étapes
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distinctes : Dans un premier temps, nous recherchons le patch le plus significatif P Ĩ
sig(x,y) dans

Γ, et ce, pour chaque localisation (x, y) de Ω.

Celui-ci est simplement le patch possédant le plus grand “poids” en dernière composante,
c-à-d.

P Ĩ
sig(x,y) = argmaxq∈Rnp2 Ĩnp2+1(x, y,q) (6.2)

Notons donc que si l’on ne perturbe que très légèrement la représentation par patchs Ĩ de I,
les chances de retrouver les patch les plus significatifs P Ĩ

sig(x,y) aux même points que pour la
construction de Ĩ sont très grandes, même si les valeurs de pixels des ces patchs les plus signifi-
catifs ont été modifiés. C’est l’un des intérêts de cette méthode de rétro-projection : d’un point
de vue pratique, nous n’avons pas besoin d’effectuer explicitement une recherche exhaustive
des patchs les plus significatifs dans l’espace de patch (ce qui serait très fastidieux à réaliser),
puisque nous pouvons supposer que les coordonnées de Psig(x,y) vont se retrouver aux mêmes
endroits que les positions initiales des patchs (non-filtrés).

Dans un deuxième temps, l’image rétro-projetée Î est reconstruite en combinant les patchs
les plus significatifs ensemble. Ici, nous utilisons la stratégie la plus simple, c-à-d. copier le pixel
du centre de chaque P Ĩ

sig(x,y) à sa position (x, y) dans Ω :

∀(x, y) ∈ Ω, Îi(x,y) =
Ĩ
ip2+

p2+1
2

(x,y,P Ĩ
sig(x,y)

)

Ĩnp2+1(x,y,P Ĩ
sig(x,y)

)
(6.3)

Nous aurions pu également copier un sous-patch entier de P Ĩ
sig(x,y) en prenant en compte le

chevauchement des patchs voisins, par rapport à leurs poids respectifs de significativité. Ces
considérations de recopie/moyennage de patchs apparaissent fréquemment dans les papiers de la
littérature des méthodes de traitement d’images basés patch. La meilleure façon de faire dépend
en général du type d’applications considéré.

Cette transformée en patch simple nous permet de projeter dans le même temps les informa-
tions structurelles locales et non-locales d’une image I dans un espace Euclidien Γ où les points
non-nuls voisins correspondent à des patchs de I qui sont visuellement similaires (dont la dis-
tance L2, donc la SSD, est faible) ou qui sont spatialement proches. Par conséquent, l’idée d’ap-
pliquer un processus purement local (par nature) dans Γ, suivi d’une étape de rétro-projection
dans Ω semble une façon élégante de manipuler implicitement des propriétés géométries non-
locales des images. C’est ce que nous allons chercher à faire dans la suite de ce chapitre, avec
l’utilisation de la représentation “patchiale” proposée pour deux applications distinctes (le dé-
bruitage d’images, et la mise en correspondance), basées sur l’évolution d’EDP dans Γ.

6.3 Débruitage d’images par régularisation de Tikho-
nov basée patch

Supposons que l’on dispose d’une image multi-valuée Ibruité : Ω → Rn corrompue par
un bruit additif quelconque. Ca sera également le cas de sa transformée en patch Ĩbruité. Nous
cherchons ici un flot minimisant basé patch capable de régulariser Ĩbruité plutôt que de chercher
à régulariser directement Ibruité. Dans cette optique, nous minimisons l’énergie classique E1
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suivante, plus connue sous le nom de fonctionnelle de régularisation de Tikhonov, qui a été ici
simplement étendue à l’espace de grande dimension Γ :

E1(Ĩ) =

∫
Γ

‖∇Ĩ(p)‖2 dp (6.4)

où ‖∇Ĩ(p)‖ =
√∑np2+1

i=1 ‖∇Ĩi(p)‖2 est l’extension habituelle de la norme du gradient pour les
données multi-valuées [DI ZEN86]. Notons que ce gradient multi-valué inclut donc aussi le
gradient ‖∇Ĩnp2+1‖ des poids des patchs.

Flot minimisant : L’EDP qui minimise (6.4) est trouvée par la dérivation de E1(Ĩ) utilisant
les équations d’Euler-Lagrange donnant l’expression de l’algorithme de descente de gradient
correspondant. Nous retrouvons ici bien entendu l’équation bien connue de la chaleur, mais qui
s’applique dans notre cas dans l’espace des patchs Γ de grande dimension :

Ĩ[t=0] = Ĩbruité

∂Ĩi
∂t

= ∆Ĩi

(6.5)

où ∆ est l’opérateur Laplacien dans Γ. De la même manière que pour les techniques de dé-
bruitage d’images basées sur les EDP de diffusion classiques [AUBERT02, BARASH02, BA-
RASH04, SAPIRO01, SOCHEN98B, TSCHUM05], nous ne sommes pas particulièrement in-
téressés par la solution stable de (6.5), puisqu’elle correspond grossièrement à une solution
constante. Nous sommes cherchons plutôt à arrêter ce flot de chaleur multi-dimensionnel après
un nombre d’itérations fini t1. Il a été prouvé dans [KOENDE84] que la solution de cette équa-
tion est la convolution de l’estimée initiale Ĩbruité avec un noyau gaussian normalisé Gσ d’écart
type σ =

√
2 t1. Ici, la convolution doit donc être réalisée dans l’espace des patch de grande

dimension Γ : Ĩ = Ĩbruité ∗Gσ, avec

∀p ∈ Γ, Gσ(p) =
1

(2πσ2)
np2+2

2

e−
‖p‖2

2σ2 (6.6)

Cette expression est donc une façon directe de définir l’équivalent du processus de régularisation
de Tikhonov pour les patchs d’images.

Intérpretation du flot dans le domaine image : Cela devient intéressant quand on essaye d’in-
terpréter le résultat de ce flot de chaleur basé patch (6.5) dans le domaine image original Ω. La
transformée en patchs (6.1) nous dit que Ĩbruité s’annule presque partout dans Γ, excepté sur les
points p = (x, y,PIbruité

(x,y) )T correspondant aux positions des patchs de l’image originale Ibruité.
Donc, le calcul de la convolution (6.6) peut être simplifié en : ∀(x, y,P) ∈ Γ,

Ĩ(x,y,P) =

∫
Ω

Ĩbruité
(p,q,PIbruité

(p,q)
)
G
σ(p−x,q−y,PIbruité

(p,q)
−P)

dp dq

Nous remarquons également que les positions des patchs les plus significatifs dans Ĩ, comme
défini par (6.2), seront les mêmes que celles de Ĩbruité, puisque l’opérateur de convolution (6.6)
par un noyau gaussien normalisé ne modifie par la position des maximas des poids de patchs
Ĩnp2+1 [KOENDE84]. La rétro-projection (6.3) de la transformée en patch Ĩ a donc une expres-
sion simple dans Ω, et peut être écrite directement à partir de Ibruité, en considérant que :
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∀(x, y), P Ĩ
max(x,y) = P Ĩbruité

max(x,y) = PIbruité
(x,y)

ainsi que
Ĩbruité
ip2+ p2+1

2

(x, y,PIbruité
(x,y) ) = Ibruité

i(x,y)

et
Ĩbruité
np2+1(x,y,PIbruité

(x,y)
)

= 1

L’utilisation de ces relations ensemble avec (6.3), et après quelques calculs additionnels,
nous arrivons à :

∀(x, y) ∈ Ω, I(x,y) =

∫
Ω

Ibruité
(p,q) w(x,y,p,q)dp dq∫
Ω
w(x,y,p,q) dp dq

(6.7)

avec w(x,y,p,q) = ws(x,y,p,q) w
p
(x,y,p,q), où ws(x,y,p,q) = 1

2πσ2 e
− (x−p)2+(y−q)2

2σ2 and

wp(x,y,p,q) =
1

(2πσ2)
np2

2

e−
‖PIbruité

(x,y)
−PIbruité

(p,q)
‖2

2σ2 (6.8)

Ainsi, chaque valeur de pixel I(x,y) de l’image régularisée est le résultat d’un moyennage lo-
cal de tous les pixels Ibruité

(p,q) , avec une pondération qui dépend à la fois de la distance spatiale entre
les points (x, y) et (p, q) (premier terme dans (6.8)), et de la similarité entre les patchs correspon-
dants centrés en (x, y) et (p, q) (second terme dans (6.8)). Bien entendu, cette interprétation du
processus de Tikhonov basé patch comme un filtrage dans Ω simplifie grandement l’étape d’im-
plémentation puisqu’elle suggère naturellement un moyen de calculer le résultat dans un espace
Ω de petite dimension. Notons que les fonctions gaussiennes des termes spatiaux et basés patch
de la fonction de pondération w(x,y,p,q) (6.8) ont le même écart type σ. Avoir différents σ peut
être très facilement obtenu en pre-multipliant les valeurs de l’image Ibruité par un facteur λ avant
le traitement, ce qui revient à avoir deux écarts types différents, tels que σpatch = σspatial/λ.

Lien avec d’autres méthodes de filtrage : Cette régularisation basée patch de Tikhonov (6.7)
est en réalité très similaire à la technique des moyennes non-locales (Non Local Means), comme
définit dans [BUADES05A]. Les différences sont de deux types : d’abord, notre formulation est
naturellement définie comme la solution d’un flot minimisant agissant sur des images multi-
valuées, alors que la formulation originale a été imaginée explicitement comme un filtre non-
linéaire agissant sur des images scalaires. Ensuite, les poids de moyennage wi,j de l’algorithme
des moyennes non locales utilisent seulement un critère de similarité entre patchs. Ici, notre
fonction de pondération (6.8) considère également les distances spatiales entre les patch pour
le moyennage. Notons aussi que, dans le cas extrême où la taille p des patchs est réduite à 1
(un patch est équivalent à un point), notre méthode de régularisation (6.7) se transforme natu-
rellement en une version multi-valuée d’un autre algorithme de filtrage non-linéaire d’images, à
savoir le filtre bilateral [BARASH02, BARASH04, PARIS06, TOMASI98]. Ces filtres sont connus
pour être anisotropes dans le domaine image Ω. Le bénéfice de minimiser une fonctionnelle de
Tikhonov dans l’espace des patchs Γ plutôt que dans le domaine de l’image Ω est évidente en
termes de qualité de régularisation : On évite le comportement typique de lissage spatial isotrope
de la régularisation de Tikhonov qui tend à sur-lisser les discontinuités (structures à préserver
dans les images), comme les contours, les coins et les textures. Une analyse comparative de ces
algorithmes de régularisation est menée en section 6.6.
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6.4 Analyse de la géométrie basée patch, dans Γ

Pour aller plus loin, on cherche maintenant à lisser Ĩ d’une manière anisotrope, au lieu d’uti-
liser un flot isotrope comme celui de Tikohnov effectué précedemment. Cela requiert une ana-
lyse préliminaire de la géométrie de Ĩ dans Γ, en recherchant les directions et les contrastes
des discontinuités locales de Ĩ. Pour des images multi-valuées 2D, cette étape peut se réali-
ser de manière efficace en calculant les éléments spectraux du champ de tenseur de structure
(possiblement lissé) Jσ, comme cela a été suggéré dans [DI ZEN86, WEICKE98]. Or, comme
l’expression de Jσ est indépendante de la dimension de l’espace considéré, on peut tout à fait
l’étendre pour des espaces de grande dimension J̃σ =

∑n
i=1∇Ĩiσ∇ĨTiσ pour l’analyse de notre

transformée en patch Ĩ, où Ĩiσ = Ĩi ∗ Gσ est une version lissée de Ĩi par un noyau gaussian
normalisé Gσ de dimension (np2 + 2).

Estimation de∇Ĩσ : En pratique, la grande dimensionalité (np2 +2) de Γ est un obstacle majeur
à l’estimation de J̃σ puisqu’on ne peut raisonnablement pas stocker toutes les valeurs de Ĩ dans
une mémoire d’ordinateur. Heureusement, ces gradients peuvent être estimés directement dans le
domaine image original Ω grâce à la propriété de dérivation de la convolution ∂(Ĩ∗K) = Ĩ∗∂K,
et au fait que Ĩ s’annule presque partout sauf aux coordonnées (x, y,PI

(x,y)). Ainsi, nous avons :
∀p ∈ Γ, ∇Ĩiσ(p) =

∫
(k,l)∈Ω

Ii(k,l) ∇Gσ(p−q(k,l)) dkdl, où q(k,l) = (k, l,PI
(k,l)). Une fois que ces

gradients lissés ∇Ĩiσ ont été estimés, le calcul du tenseur de structure J̃σ (matrice symétrique
(np2 + 2)× (np2 + 2)) devient une opération triviale.

Analyse de la géométrie : Comme cela a été démontré dans [DI ZEN86], les éléments propres
du tenseur de structure J̃σ sont étroitement liés aux variations locales de la fonction multi-

valuée étudiée. Dans notre cas, N(p) =
√

trace(J̃(p)) donne de précieuses informations sur les
amplitudes de variations locales, en considérant à la fois les distributions spatiales et basées
patchs des patchs dans un voisinage (c-à-d. les discontinuités de la géométrie des patchs). Une
valeur élevée pour N(p) signifie qu’un pixel est localisé sur un contour de I, mais aussi que son
patch associé est probablement très peu similaire à d’autres patchs de l’image.

Le vecteur propre principal ũ de J̃σ est une autre information précieuse : il donne l’orien-
tation normale aux isophotes de Ĩ, et ici, est lié au vecteur normal à la variété formée par les
patchs localisés de I dans Γ. On cherche évidemment à éviter le plus possible de lisser Ĩ le long
de la direction ũ de manière à préserver les discontinuités significatives des structures de patchs
de I. C’est une heuristique usuelle en lissage d’images, qui consiste à favoriser le lissage le long
des directions des contours plutôt qu’orthogonalement à ceux-ci. Ici, les “contours” sont des
contours de patchs dans l’espace de pachs Γ. L’écart type σ du lissage gaussien de J̃σ est relatif
à la régularité de la géométrie spatiale/patchiale estimée de Ĩ. Idéalement, ce paramètre dépend
du niveau de bruit présent dans I. Là encore, on peut équilibrer en pratique l’importance de la
géométrie patchiale par rapport à la géométrie spatiale, en multipliant les valeurs de l’image
originale I par un facteur λ > 0 pour donner plus d’importance aux géométries spatiale (λ→ 0)
ou patchiale (λ >> 0) analysées.
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6.5 Diffusion anisotrope dans l’espace des patchs

Nous possédons maintenant une représentation basée patch Ĩ d’une image I et des indica-
teurs géométriques locaux N(p) et ũ(p). Nous proposons donc d’appliquer l’EDP de diffusion
générique suivante dans Γ :

∀p ∈ Γ,
∂Ĩ(p)

∂t
= trace

(
D̃(p)H̃i(p)

)
(6.9)

C’est une extension aux grandes dimensions de l’équation de diffusion anisotrope que nous
avions proposé dans [TSCHUM05] pour la régularisation d’images 2D classiques. H̃i(p) dénote
la matrice hessienne de Ĩi en p. D̃ : Γ → P(np2+2) est un champ de tenseurs de diffusion
anisotropes qui dirigent le processus de régularisation en définissant les orientations (vecteurs
propres des tenseurs) et les amplitudes (valeurs propres de tenseurs) de la diffusion en chaque
point p de Γ. La façon dont D̃ est construit est discuté plus loin dans ce chapitre, mais il dépend
bien évidemment de N(p) et ũ(p).

Approximation d’une solution par convolutions locales : Nous avions montré dans [TSCHUM05]
que pour un champs de tenseurs constants, l’EDP (6.9) correspond à une équation de la chaleur
déformée par un champ tensoriel, dont la solution Ĩ[t] à un temps t peut être trouvée comme
la convolution de l’image initiale par un noyau gaussien anisotrope, orienté par le tenseur. Ce
résultat est également valable dans notre espace de patchs : Ĩ[t] = Ĩ[t=0] ∗GD̃

t , où

∀p ∈ Γ, GD̃
t(p) = 1

(4πt)
np2+2

2

e−
pT D̃−1p

4t

Lorsque D̃ n’est pas constant (ce qui correspond au cas usuel), l’EDP (6.9) devient non-linéaire
et trouver une solution explicite du flot n’est plus possible. Pour éviter une résolution tradi-
tionnelle du flot (6.9) en utilisant un schéma de différences finies, nous avons proposé dans
[TSCHUM05] un calcul approché itératif basé sur des convolutions locales par diférents noyaux
gaussiens localement orientés. Dans notre cas, cette approximation peut être transposée dans Γ
de la façon suivante :

∀p ∈ Γ, Ĩ
[dt]
(p) ≈

∫
q∈Γ

Ĩ
[t=0]
(q) G

D̃(p)

dt(p−q) dq (6.10)

où dt est le pas de temps discrétisé utilisé pour l’évolution de l’EDP. Notons que comme (6.10)
est un processus de moyennage local, l’approximation proposée reste stable même pour des dt
larges (ce qui n’est pas le cas avec des schémas d’Euler aux différences finies). Cette approxi-
mation est aussi meilleure lorsque le calcul du champ D̃ ne dépend pas du temps d’évolution
t (c-à-d. est estimé à partir de Ĩ[t=0]) et ne varie pas localement de manière trop importante (c-
à-d. est relativement régulier). Finalement, il est intéressant de noter que (6.10) ne va pas non
plus modifier de façon significative les positions des patchs les plus significatifs de Ĩ. En consé-
quence, la procédure de rétro-projection (6.3) est simplifiée puisque P Ĩ

sig(x,y) et PI
(x,y) restent à

la même position. En prenant tout ceci en compte, on peut approximer la solution de (6.9) en
utilisant une itération unique (avec un pas de temps important), et seulement en calculant des
convolutions localisées aux coordonnées des patchs originaux (x, y,PI

(x,y)), et comme Ĩ[t=0] est
épars, on peut le formuler directement dans le domaine image original Ω : ∀(x, y) ∈ Ω,

Ĩ
[t]
(p(x,y))

≈
∫

(k,l)∈Ω
I

[t=0]
(k,l) G

D̃(p(x,y))

dt(p(x,y)−q(k,l))
dkdl (6.11)
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où p(x,y) = (x, y,PI
(x,y)) et q(k,l) = (k, l,PI

(k,l)).

Choix des tenseurs de diffusion : Remarquons que si D̃ est choisi comme étant la matrice
identité, nous retrouvons le cas précédent de l’équation de la chaleur en grande dimension dans
Γ, avec le cas isotrope de la section (6.3). Des tenseurs de diffusion isotropes ne vont pas prendre
en compte la géométrie locale de la répresentation par patch Ĩ de l’image I. La diffusion va être
réalisée avec la même amplitude dans toutes les orientations de l’espace des patchs, incluant
ũ(p), le vecteur propre principal de J̃σ(p) (ce qu’on veut à tout prix éviter). Afin de lisser l’image
tout en préservant sa géométrie spatiale et patchiale Ĩ, nous proposons de considérer le champ
suivant de tenseurs de diffusion anisotrope :

∀p ∈ Γ, D̃(p) = 1
N(p)

(
Id − ũ(p)ũ

T
(p)

)
(6.12)

Ce choix est inspiré par le formalisme classique de la variation totale pour les images scalaires
[RUDIN92], correspondant à la diffusion anisotrope ∂I

∂t
= div (∇I/‖∇I‖) qui peut aussi être

exprimée sous la forme ∂I
∂t

= trace (DH) avec D = 1
‖∇I‖

(
Id − ηηT

)
et η = ∇I/‖∇I‖. Intuiti-

vement, ce choix pour les tenseurs de diffusion (6.12) réduit l’amplitude de la diffusion basée
patch aux endroits de fort gradients, et lisse les structures patchiales toujours le long de l’hyper-
plan localement tangent aux discontinuités de Ĩ. En conséquence, la diffusion anisotrope (6.9)
modélise une procédure non-locale préservant la géométrie des patchs. Là encore, pour des
patchs 1× 1 (q = 0), notre méthode définit une variante anisotrope du filtre bilatéral.

6.6 Application et résultats

Nous avons appliqué les différentes techniques proposées dans ce chapitre pour le débruitage
de différentes images couleurs, considérées dans leur espace couleur (R,G,B) original.

Le flot de régularisation anisotrope (6.9) dans l’espace des patchs Γ peut être utilisé pour
améliorer l’apparence d’images couleurs dégradées (ou d’autres données multi-valuées). La
Fig.6.4 compare cette méthode avec quelques algorithmes de régularisation les plus proches,
comme le filtre bilatéral, les moyennes non-locales ou encore la régularisation classique de Ti-
khonov, appliqué sur le domaine image Ω. Du bruit blanc Gaussien synthétique (σnoise = 20)
a été ajouté à l’image couleur originale Barbara. Pour être le plus juste possible, nous n’avons
pas appliqué les versions scalaires de ces filtres (ainsi que définit dans les articles originaux
[BUADES05A, TOMASI98]), mais leur extension multi-valuée. Cela donne effectivement des
résultats de débruitage meilleurs qu’en appliquant ces filtres de façon séparée canal par canal.
Le PSNR entre l’image non-bruitée et restaurée, ainsi que les paramètres utilisés pour les expé-
riences sont affichés. Pour chaque méthode, les paramètres ont été manuellement choisis pour
optimiser le PSNR obtenu. Comme le flot proposé (6.9) est assez proche dans son expression
finale aux expressions des moyennes non-locales et du filtre bilatéral, les résultats de débruitage
sont au final assez proches en terme de qualité visuelle. Notre méthode se comporte néanmoins
un peu mieux sur certaines régions texturées. Cela est dû au fait que notre fonction de pondé-
ration (6.8) considère à la fois la distance spatiale et la similarité entre patchs. L’amélioration
visuelle est néanmoins très subtile, et en pratique, ne compense pas la forte complexité algorith-
mique ajoutée : En effet, le seul calcul des tenseurs de structure N -D prend déjà environ 20 fois
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plus de temps que le calcul d’une simple itération de l’algorithme classique des moyennes non
locales.

Résultat PSNR Paramètres Réference
(b) 25.33 dB σ = 0.6 [BOUHAM07, TIKHON63]
(c) 26.97 dB σs = 10, σr = 25 [BARASH02, PARIS06, TOMASI98]
(d) 26.98 dB σ = 21, patch 7× 7 [BUADES05A]
(e) 27.03 dB σ = 21, patch 7× 7 Ce chapitre

FIG. 6.1: PSNR(Original/Débruité) et paramètres associés aux différentes méthodes, utilisés pour les
résultats de la Fig.6.4.

(a) Image originale (avec bruit de motif)
(b) Après utilisation d’une EDP de diffusion
anisotrope dans Γ

FIG. 6.2: Régularisation anisotrope (6.7) dans l’espace des patchs Γ.

(a) Image originale dégradée
(b) Utilisation d’EDP de
diffusion anisotrope dans Ω
[TSCHUM05]

(c) Utilisation d’EDP de dif-
fusion anisotrope dans l’espace
de patchs Γ

FIG. 6.3: Comparaison entre résultats de régularisations anisotropes réalisées dans le domaine spatial Ω,
et dans le domaine patchial Γ.

6.7 Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre, nous nous sommes essayés à la modélisation d’un espace de patchs, et la
représentation d’une image couleur dans cette espace. Nous espérions que l’analyse géométrique
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de cette représentation patchiale pourrait aider, d’une part à définir un meilleur algorithme de
lissage non-local d’images, et d’autre part à fusionner les techniques d’EDP de diffusion aniso-
trope et les méthode de régularisation non-locales basées patchs dans un formalisme commun.
Les résultats applicatifs obtenus sont en pratique peu intéressants : le gain de performance de la
régularisation obtenue par rapport à la technique classique des moyennes non-locales n’est pas
suffisante pour faire oublier l’augmentation significative de la complexité algorithmique asso-
ciée à ce nouvel algorithme. L’interprétation des méthodes de régularisation non-locales comme
des flots EDP dans un espace de patchs de grande dimension reste cependant séduisante. La vie
d’un chercheur n’est malheureusement pas couronnée de succès continuels ! Le chapitre suivant
illustre d’ailleurs également cet aspect de notre travail, puisque nous nous sommes intéressés à
la modélisation de phénomènes de diffusion complexes des molécules d’eau dans les tissus en
modalité d’images DT-MRI. Cette modalité particulière nous a permis en particulier de montrer
les limites du modèle tensoriel du second ordre, et de les dépasser grâce à une modélisation
géométrique plus fine des phénomènes de diffusion.
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(a) Image bruitée (σ = 20) (b) Régularisation Tikhonov dans Ω (c) Bilateral Filtering

(d) Non Local Means (e) Régularisation Tikhonov dans l’espace des patchs Γ

FIG. 6.4: Comparaisons de résultats de régularisation d’images avec la méthode proposée (6.7).
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Dans ce chapitre, nous proposons une méthode permettant d’estimer des
caractéristiques variées du tissu cérébral à partir de l’acquisition d’un nombre
réduit d’échantillons de signaux IRM de diffusion in-vivo. Ces caractéristiques
doivent permettre l’étude de la structure locale du tissu cérébral, notamment dans
la substance blanche. L’approche proposée est flexible quant à la caractéristique
calculée et au nombre d’échantillons disponibles. Elle définit un formalisme générique
qui d’une part, unifie de nombreux travaux précédents liés à l’estimation des fonctions
de densité de probabilité (PDF) de déplacement en IRM de diffusion, dont l’Imagerie
du Tenseur de Diffusion (DTI) et le Q-Ball Imaging (QBI). D’autre part, elle permet
aussi de définir et d’estimer de nouvelles caractéristiques originales : “vraie” ODF,
probabilité de non diffusion, taille moyenne des cellules, etc. Nous validons notre
approche par des comparaisons de résultats avec des méthodes de la littérature, sur
des données synthétiques ainsi que des données d’un cerveau humain acquises in-vivo
dans un intervalle de temps modéré.
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– Conférences internationales : [C23] (MICCAI’09), [C21], [C20] (MICCAI’08),

[C18] (ICIP’07).
– Conférences nationales : [NC12] (RFIA’10), [NC11] (GRETSI’09), [NC9] (GRET-

SI’07).

99



100 Chapitre 7 - Estimation de caractéristiques avancées en IRM de diffusion

7.1 Imagerie par résonnance magnétique de diffusion

L’apparition de l’imagerie IRMd du tenseur de diffusion a soulevé un grand intêret dans la
communité relative à l’imagerie médicale [BASSER94, BASSER00, LEBIHA86]. Cette moda-
lité d’image 3D non invasive consiste à mesurer le mouvement des molécules d’eau dans les
tissus, en utilisant des techniques de résonnance magnétique. Elle est basée principalement sur
l’acquisition de plusieurs images IRM brutes Sk : Ω ⊂ R3 → R avec différentes séquences de
pulses de gradient (orientés dans au moins 6 directions différentes). Une image S0 est également
mesurée, correspondant à une image sans direction de gradient privilégié (Fig.7.1a). Remarquez
que ces Sk peuvent être très bruitées. Cela est dû au fait que le temps d’acquisition des IRMs doit
être très faible, cette contrainte entrainant fréquemment des artefacts de mesure. Cet ensemble
{Sk, k = 0...n} de données brutes doit être ensuite estimé en un volume T : Ω ⊂ R3 → P(3)
de Tenseurs de Diffusion (c-à-d de matrices 3x3 symétriques et définie-positives) qui décrivent à
travers leur éléments spectraux, les diffusivités principales λ1, λ2, λ3 (avec λ1 ≥ λ2 ≥ λ3) et les
directions correspondantes u,v,w (orthogonales) du processus de diffusion des molécules d’eau
dans les tissus comme les os, les muscles ou la matière blanche du cerveau (Fig.7.1b).

∀x, y, z ∈ Ω, T(x, y, z) = λ1uuT + λ2vvT + λ3wwT

(a) Acquisitions brutes mesurées Sk (k = 0...6)

(b1) Diffusivité moyenne 1
3

(λ1 + λ2 + λ3) (b2) Partie du champ de tenseurs, représentés par des ellipsoides 3D.

FIG. 7.1: Principe de l’imagerie IRMd

Selon les caractéristiques du tissu, la diffusion (et donc les tenseurs estimés) peut être iso-
trope, par exemple dans les régions du liquide céphalo-rachidien, ou anisotrope comme dans la
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matière blanche du cerveau où la diffusion est principalement effectuée dans les directions des
fibres reliant les neurones entre-eux. L’imagerie IRMd est donc particulièrement adaptée pour
étudier la connectivité des neurones à l’intérieur de la matière blanche, en suivant en chaque
voxel la direction principale des fibres, donnée par les vecteurs propres principaux u(x, y, z) des
tenseurs T(x, y, z). Récupérer ces réseaux de fibres implique en pratique de nombreux proces-
sus sous-jacents. D’abord une partie d’estimation, qui estime les tenseurs de diffusions (matrices
3x3) à partir des données brutes comme étant des modèles Gaussiens de la diffusion des molé-
cules d’eau. Ce champ de tenseurs estimé peut être bruité, et un processus de régularisation de
champs de tenseurs est alors nécessaire pour améliorer le résultat de l’estimation. Finalement,
les fibres doivent être calculées et visualisées de manière pratique, ce qui n’est pas trivial étant
donné qu’elles sont la plupart du temps condensées dans une même portion d’espace.

Néanmoins, ce modèle tensoriel présuppose que la diffusion locale suit une loi Gaussienne,
et ne permet donc pas d’estimer plusieurs orientations de maxima de la diffusion. En réalité, ce
cas se produit pourtant fréquemment, par exemple dans des zones de croisements de fibres. Cette
limitation du modèle tensoriel DTI implique généralement que le processus de tractographie
des fibres de la matière blanche s’arrête lorsque l’on se trouve dans ces zones, par manque
d’informations pertinentes sur les directions à suivre (le tenseur de diffusion est alors “rond”,
sans orientation prédominante). Plusieurs travaux de la littérature ont donc cherché à estimer des
modèles géométriques plus sophistiqués pour représenter la grande diversité des comportements
diffusifs des molécules d’eau dans les tissus. En théorie, le signal de diffusion E et sa fonction
de densité de probabilité (PDF) P sont reliés par la transformée de Fourier [CALLAG91A] :

P (p) =

∫
q∈R3

E(q) exp(−2πiqTp) dq (7.1)

Cependant, des applications cliniques utilisant directement cette relation ne sont pas en-
visageables [WEDEEN00]. En effet, une estimation de la PDF par une transformée de Fou-
rier nécessiterait un échantillonage complet de l’espace de diffusion (q-space), induisant un
temps d’acquisition extrêmement long. Afin de contourner ce problème, deux groupes de pro-
tocoles d’échantillonnage se sont développés récemment dans la littérature. Ces méthodes se
consacrent non plus à l’estimation de l’ensemble de la PDF, mais à des caractéristiques de
celle-ci, soit radiales, soit angulaires. L’Imagerie de Diffusion à Haute Résolution Angulaire
(HARDI) s’attache à l’analyse angulaire du signal de diffusion. Dans cette modalité d’acquisi-
tion le signal est mesuré sur plusieurs points d’une sphère dans l’espace de diffusion. Plusieurs
méthodes basées sur ce protocole ont proposé de calculer une mesure angulaire de la diffusion
[DESCOT06, ÖZAR06, TUCH99] à l’aide d’indices comme la fonction de densité d’orientation
(ODF), définie comme la projection radiale de la PDF. Néanmoins l’échantillonnage du signal
sur une seule sphère entraine la perte d’importantes informations sur la microstructure du tissu
observé. En effet les modèles estimés sont uniquement des approximations de la “véritable”
ODF. De plus aucune reconstruction de la diffusion radiale n’est effectuée : cela délaisse un
aspect important de l’IRM de diffusion qui a pourtant des applications reconnues [ASSAF98].
Afin de résoudre ce problème, nous proposons une méthode flexible et générique pour le cal-
cul de caractéristiques de la PDF. Cette approche est basée sur une estimation sans modèle a
priori et indépendante du nombre d’échantillons. On se propose d’estimer ces caractéristiques
en deux étapes : la reconstruction de l’image de diffusion sous une forme continue ; suivie d’une
projection dans la base choisie entre le signal reconstruit et une caractéristique de la PDF.
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7.2 Reconstruction continue du signal de diffusion

On définit l’espace de diffusion q-space comme un sous domaine de R3, avec le vecteur de
diffusion q. Le signal de diffusionE est reconstruit de manière continue dans une base sphérique
spécifique Ψn,l,m,

Ê(q) =
∞∑
n=0

∞∑
l=0

l∑
m=−l

an,l,mΨnlm(q) (7.2)

Ψnlm(q) = Rn(||q||) yml
(

q

||q||

)
, (7.3)

où les anlm sont les coefficients du signal continu dans la base Ψ. Les yml sont des harmoniques
sphériques réelles, Rn sont des fonctions de Gauss-Laguerre.

La partie angulaire du signal de diffusion est capturée par des fonctions définies sur la sphère
unité. Les harmoniques sphériques complexes sont solutions de la partie angulaire de l’équation
de diffusion de Laplace en coordonnées sphériques. Pour cette raison, ces fonctions ont été
largement utilisées en IRM de diffusion. En effet, le sous ensemble des harmoniques sphériques
réelles et symétriques est notamment bien adapté à la physique de la diffusion :

yml =


√

2 Re(Y m
l ) si 0 < m ≤ l

Y 0
l si m = 0 avec l ∈ 2Z√
2 Im(Y

|m|
l ) si −l ≤ m < 0

(7.4)

La partie radiale du signal est reconstruite par les fonctionsRn. Puisque le nombre d’acquisitions
radiales est très limité, nous choisissonsRn afin de représenter le signal de façon parcimonieuse,
c-à-d. avec le minimum de coefficients. Nous proposons une estimation du signal radial sans
modèle en se basant sur les fonctions de Gauss-Laguerre :

Rn(‖q‖) = K exp

(
−‖q‖

2

2γ

)
L1/2
n

(
‖q‖2

γ

)
(7.5)

où K = [(2n!)/(γ3/2Γ(n+ 3/2))]1/2 est une constante de normalisation, γ représente un facteur
d’échelle, L(α)

n sont les polynômes généralisés de Laguerre. La constante d’échelle γ peut être
aisément calculée à partir des échantillons du signal. Ainsi, une troncature de Rn à un ordre
faible fait l’hypothèse d’une décroissance radiale Gaussienne, alors qu’un ordre de troncature
élevé permet l’estimation du signal sans modèle. L’ordre de troncature est relié aux nombres
d’échantillons du signal de diffusion. La Fig.7.2 illustre l’adéquation entre la base radiale Rn

choisie et les données expérimentales de diffusion mesurées [G. REG10]

En pratique, les ordres de troncature radial N et angulaire L sont choisis pour que le nombre
de coefficients dans la base Ψ, nc = (N + 1)(L+ 1)(L+ 2)/2, soit environ la moitié du nombre
d’échantillons ns, c-à-d. , nc ≤ 2ns. Le choix de favoriser N ou L dépend largement de la dis-
tribution des échantillons dans le q-space, et donc au final de la caractéristique que l’on souhaite
observer : L élevé pour des caractéristiques angulaires (carte d’anisotropie, tractographie), ou N
élevé pour des caractéristiques radiales (taille des cellules, absence de myéline).

Nous proposons de reconstruire le signal de diffusion dans la base orthonormée Ψ par la
méthode des moindes carrés pondérés. Les coefficients correspondants anlm sont donnés par la
pseudo-inverse de Moore-Penrose régularisée :

A = arg min
A

‖E−MA‖2 + λl‖L‖2 + λn‖N‖2 (7.6)
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avec M = (Rn(‖qj‖)yml (
qj
‖qj‖))nlm×j∈N3×N, la matrice de base et E,A respectivement les vec-

teurs (E(q1), . . . , E(qns))
T et (a000, . . . , aNLL)T . Comme la matrice M est susceptible d’être

mal conditionnée dû à un nombre très restreint d’échantillons, nous introduisons les matrices de
régularisation L et N avec des entrées l(l + 1) et n(n + 1) le long de leur diagonale. La régu-
larisation angulaire L pénalise une forme sphérique trop anisotrope. La régularisation radiale N
favorise une décroissance Gaussienne du signal.

FIG. 7.2: Comparaison des courbes expérimentales du signal de diffusion radial (mesurées par Kuchel et
al. [KUCHEL97]) (gauche) et de la base de reconstruction proposée (droite) Rn, pour n = {0, 1, 2, 3, 10}
et γ = 100.

7.3 Formalisme pour l’estimation de caractéristiques
de la PDF

Une fois qu’une forme continue E du signal de diffusion a été estimé, nous considérons une
caractéristique G de la PDF, définie par projection au point k ∈ R3, tel que

G(k) =

∫
p∈R3

P (p)Hk(p)dp (7.7)

Nous montrons que le calcul de G en passant par la transformée de Fourier de E n’est pas
nécessaire. Au contraire, nous pouvons calculer G directement à partir des coefficients de la base
Ψ puisque celle-ci est orthonormée. La relation suivante est utilisée :

G =

∫
P (p)Hk(p)dp =

∫
E(q)hk(q) =

∞∑
nlm

anlm bknlm (7.8)

avec Hk la fonction de projection associée à G et hk la transformée de Fourier inverse de Hk.
Les aknlm et bknlm sont respectivement les coefficients de E et hk dans la base Ψ. L’intérêt de la
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méthode proposée (7.8) réside dans sa rapidité et sa généralité pour le calcul d’une caractéris-
tique quelconque de la PDF. Ce travail généralise donc les approches [DESCOT06, TUCH99] et
[ÖZAR06] avec les fonctions de projection respectives

FRT = Hk(p) = 2πq
′
J0

(
2πq

′‖p‖(1− ‖p.k‖
‖p‖‖k‖

)

)
et

ISO = Hk(p) = δ(‖p− k‖) + δ(‖p+ k‖).
Nous pouvons même ici calculer la “véritable” ODF avec

Hk(p) = δ(1− ‖p.k‖
‖p‖‖k‖

)

(voir Tabl.7.1 pour plus de détails).

G ODF FRT ISO P(0)

Hk(p) δ(1− p·k
||p||||k|| ) 2πq′J0(2πq′||p||(1− p·k

||p||||k|| )) δ(||p− k||) + δ(||p + k||) δ(p)

hk(q) δ( q·k
||q||||k|| ) δ(||q|| − ||q′||)δ( q·k

||q||||k|| ) cos(2πq · k) 1
Z3

TAB. 7.1: Liste non exhaustive de caractéristiques de la PDF G et de le fonction de projection Hk au
point k. Ces caractéristiques sont calculées comme une image volumique de taille Z3 = 643 voxels et
tracées en dessous de chaque formule. Etant donnée une direction k, on illustre donc à quoi ressemble
respectivement une caractéristique de la PDF et son expression dans l’espace q. Les deux premières
figures de la première colonne (lignes 2 et 4) indiquent la direction de k dans R3.

En pratique, nous avons besoin de calculer hk et bknlm dans la base Ψ pour chaque vecteur
k ∈ R3. Toutefois, ces calculs sont indépendants des données et ne sont requis qu’une seule fois.
Les résultats, peu volumineux, peuvent donc être stockés dans la mémoire d’ordinateur pour un
usage ultérieur. Il existe néanmoins une alternative encore plus rapide pour les caractéristiques
angulaires ; c-à-d. k ∈ S2 avec S2 le domaine de la sphère unité. On peut noter que toutes les
méthodes basées sur une acquisition HARDI rentrent dans ce cadre. Dans ce cas, nous utilisons la
propriété de rotation des harmoniques sphériques connues sous le nom de théorème d’addition :
la rotation d’une harmonique sphérique de degré l peut être exprimée comme la combinaison
linéaire d’harmoniques sphériques de même degré. En conséquence, la rotation d’un coefficient
de la base Ψ peut être exprimé par :

Rotα,β,γ [anlm] = a
′

nlm =
l∑

m′=−l

anlm′ R
(l)
mm′(α, β, γ) (7.9)

avec anlm et a′nlm respectivement un coefficient de la base Ψ et sa rotation. Nous définissons
R

(l)
mm′ comme la matrice réelle de Wigner pour la rotation d’angle d’Euler (α, β, γ) en convention

zyz [BLANCO97]. Ainsi, Hk ne doit être construit que pour k = z, les autres directions k sont
calculées avec l’Eq.(7.9). La Fig.7.3 récapitule les étapes nécessaires pour l’estimation d’une
caractéristique G définie sur la sphère unité.
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Hz hz azn,l,m

∀k ∈ S2

akn,l,m

E bn,l,m

G(k)

iFFT (7.6) (7.9)

(7.6)

(7.8)

FIG. 7.3: Vue d’ensemble de l’algorithme pour l’estimation de caractéristiques G de la PDF au point k.
Hk est la fonction de projection associée à G et hk est la transformée de Fourier inverse (iFFT) de Hk. E
est l’image de diffusion acquise.

7.4 Application et résultats

Des estimations de caractéristiques de diffusion sur des données HARDI et multi q-ball in-
vivo (Fig.7.4) ont été réalisés. Les données d’IRM de diffusion ont été acquises suivant deux
sphères de 32 directions chacune. Les valeurs de gradients sont b = {0, 1000, 3000} s/mm2. Il
y ainsi un total de 65 images, acquises en 15 minutes. Le protocole d’imagerie parallèle SENSE
a été utilisé avec un facteur d’accélération de 2 ; et près de 80% de l’espace k a été acquis. Les
dimensions du volume image sont 112×112×60 voxels, avec une résolution de 2×2×2mm3.
Le temps de répétition TR = 11490 ms et le temps d’écho TE = 85 ms. Le temps entre deux
pulsations et temps des gradients de diffusions sont respectivement ∆ = 42.2 ms et δ = 26.3
ms. Les résultats de la Fig.7.4 ont été estimés avec des termes de troncature N = 1 et L = 4. Le
temps de calcul total représente moins d’une minute sur un processeur 3 Ghz. Cela comprend la
reconstruction continue du signal de diffusion dans la base Ψ Eq.(7.6). Cela comprend également
le calcul de caractéristiques de la PDF Eq.(7.8,7.9) le long de 642 directions k définies par un
icosaèdre subdivisé pour les caractéristiques sphériques ou un seul point pour les caractéristiques
scalaires.

Les Fig.7.4(a,b,c) illustrent les estimations calculées d’Anisotropie Fractionelle (FA) [BAS-
SER94] sur l’imagerie du tenseur DTI, Anisotropie Fractionnelle Généralisée [TUCH99] et de
probabilité de non-déplacement P (0) [WU07]. Quelques mesures sphériques de la littérature
sont représentées comme référence (Fig.7.4(d,e,f)). La région concernée se situe près du corps
calleux (corpus callosum), connue pour être le lieu de croisements de fibres. Contrairement à
notre approche, ces méthodes requièrent une acquisition HARDI et ne tirent pas avantage de
l’acquisition multi q-ball. Les résultats présentés Fig.7.4(d,e,f) sont donc estimés avec les don-
nées de la sphère b = 3000 s/mm2 uniquement.

De plus, il est intéressant de noter que chacune de ces caractéristiques peut se calculer ici
dans un même formalisme Fig.7.4(h,i,j). Notre méthode reproduit avec succès les résultats des
méthodes Q-Ball Imaging (QBI) et Diffusion Orientation Transform (DOT) (Fig.7.4(e,h) et
Fig.7.4(f,i)). De plus, notre méthode permet aussi l’estimation précise de la “véritable” ODF
(Fig.7.4(g)) et s’explique par : 1- la prise en compte de tous les échantillons du q-space qui
permet d’améliorer sensiblement la qualité de l’estimation ; 2- l’a-priori de décroissance Gaus-
sienne de notre base Ψ pour un ordre de troncature faible (N = 1).
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FIG. 7.4: Caractéristiques variées du tissu cérébral humain in vivo. 1ère ligne : caractéristiques scalaires.
2ème ligne : caractéristiques sphériques de la littérature. 3ème ligne : caractéristiques sphériques permises
avec notre méthode.



7.5. Conclusion du chapitre 107

7.5 Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode en deux étapes pour l’estimation de ca-
ractéristiques des tissus cérébraux à partir de données d’IRM de diffusion. Le contexte clinique
de cette modalité d’acquisition impose un nombre très réduit d’échantillons. Aussi dans une pre-
mière étape, notre approche reconstruit le signal continu dans une base parcimonieuse. Ensuite,
nous définissons une méthode de calcul rapide de caractéristiques de la PDF. Cette méthode
unifie de nombreux travaux précédents et ouvre la voie pour la définition de nouvelles carac-
téristiques originales. Finalement, nous avons illustré la faisabilité de notre approche sur une
acquisition in-vivo dans un intervalle de temps clinique raisonnable.

Ce chapitre montre aussi un exemple de limites du modèle tensoriel, pour un type d’appli-
cation où le comportement à que l’on cherche à modéliser (ici la diffusion des molécules d’eau)
suit une loi de probabilité plus complexe qu’une loi Gaussienne anisotrope.
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Je présente ici mes activités principales de développement logiciel, menées au
fil des années en parallèle à mes travaux de recherche et de publication. Ce travail
annexe m’a permis, d’une part, d’accélérer grandement le temps d’implémentation
des algorithmes présentés tout au long de ce manuscrit, en fournissant une base
robuste et fonctionnelle d’opérateurs de traitements d’images sur lesquels s’appuyer,
pour mes étudiants et moi-même. D’autre part, la diffusion des codes correspondants
sous forme de bibliothèques et logiciels libres a été un moyen de partager de nombreux
algorithmes avec la communauté scientifique du traitement d’images, mais aussi avec
le grand-public, autorisant la reproductibilité scientifique des résultats obtenus, et la
possibilité à tout à chacun de s’approprier les différentes solutions algorithmiques
proposées dans nos publications.

Période : 1999–2018.
Collaboration : Sébastien Fourey (MCF Ensicaen/GREYC, pour G’MIC), et plusieurs
dizaines de contributeurs à travers le monde.
Publications/présentations associées :
– Conférences internationales : [C25] (IPOL’12).
– Logiciels : [S4] (G’MIC), [S3] (CImg), [S2] (FISPEX), [S1] (GREYCstoration).
– Présentations invitées : [T17] (JNCN’14), [T16] (LGM’14), [T15] (LGM’13), [T14]

(FOSDEM’13), [T13] (Capitole du Libre’12), [T12] (Rencontres du Libre’12), [T9]
(Workshop Thalès’09), [T4] (RMLL’07).
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8.1 CImg : une bibliothèque C++ générique pour le trai-
tement d’images

8.1.1 Problématique, méthodologie et solutions proposées

La recherche en traitement d’images demande des compétences à la fois en mathématiques
appliquées, pour la conception de modèles et d’algorithmes, et des compétences en program-
mation informatique, car la résolution des problèmes considérés passe in-fine par une étape
d’implémentation sur ordinateur. Or, les données images que l’on cherche à traiter sont de plus
en plus complexes : volumineuses, multi-dimensionnelles, elles sont acquises avec des capteurs
de plus en plus précis. Le temps où l’on traitait uniquement des images scalaires en 256 niveaux
de gris est révolu. Aujourd’hui, la complexité des algorithmes et la diversité des images que l’on
rencontre rendent d’autant plus difficile l’implémentation de méthodes génériques de traitement
d’images sur ordinateur.

C’est en effectuant ce constat que j’ai commencé à développer (en C++) la bibliothèque
CImg, dès 1999 et le début de ma thèse, effectuée dans l’équipe ODYSSEE de l’INRIA Sophia-
Antipolis. Au cours des années, cette bibliothèque est devenue un projet relativement ambitieux,
demandant un investissement continu, et des remises en questions permanentes de mes méthodes
de développement.

L’idée a donc été d’élaborer une bibliothèque C++ minimale et légère qui définisse des
classes les plus simples possibles pour la manipulation d’images et de séquences d’images multi-
dimensionnelles (jusqu’à 3 dimensions spatiales) et multi-valuées (sans limitation sur le nombre
de composantes), discrétisées sur des grilles cartésiennes. Après avoir rencontré un intérêt crois-
sant pour cette bibliothèque dans l’équipe ODYSSEE de l’INRIA Sophia-Antipolis, j’ai cherché
à l’étoffer, à mieux la structurer, et par la suite, à la diffuser (dès 2003).

FIG. 8.1: Logo actuel de la bibliothèque C++ libre CImg.

En 2004, lors de mon arrivée en tant que chargé de recherche CNRS au GREYC, j’ai pu
très vite interagir avec PANDORE, la bibliothèque de traitement d’images alors développée et
utilisée principalement dans l’équipe IMAGE. Les deux bibliothèques ayant des conceptions
et des buts très différents, nous avons pu très logiquement continuer à les développer et les
distribuer de manière indépendante.

Il existe aujourd’hui de nombreuses bibliothèques de traitement d’images disponibles sous
licence libre. Mais, CImg a des atouts intéressants qui la distinguent de ses concurrentes :
elle est relativement légère (environ 60kloc), suffisamment générique (basée template C++),
multi-plateforme, thread-safe et multi-threadée. Elle offre surtout un panel de fonctionnalités
indispensables au traitement d’images : gestion des entrées/sorties (nombreux formats d’images
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pris en compte), opérateurs classiques (filtrage, morpho-math, conversion d’espaces couleurs,
transformations géométriques, fonctions de tracés, rendu 3D, analyse fréquentielle, calcul ma-
triciel, . . . ). Elle est diffusée sous licence libre et permissive CeCILL-C, ce qui en fait une
bibliothèque libre largement exploitable par les programmeurs C++.

Cette bibliothèque, dont je suis le coordinateur et développeur principal, est maintenant le
fruit de collaborations avec quelques contributeurs extérieurs. J’estime néanmoins mon taux de
contribution global à 95%. Son site web actuel est : http://cimg.eu.

8.1.2 Impact et statistiques d’utilisations

J’ai continué à développer activement et continuement cette bibliothèque, en me focalisant
ces dernières années plus particulièrement sur les aspects thread-safe et multi-threadée, notam-
ment en privilégiant l’utilisation d’OpenMP.

CImg, aujourd’hui rendue à sa version 2.2.2 (Mai 2018), est devenue une bibliothèque
libre de traitement d’images ayant une visibilité relativement importante dans la communauté
conjointe C++ / Traitement d’images. Cette bibliothèque dispose d’une communauté d’utilisa-
teurs actifs de tous pays (entre 900 et 1000 visites par jour sur le site web, en moyenne), et
de nombreux projets open-source d’importance l’utilisent en partie (voir la liste des projets re-
censés :http://cimg.eu/links.shtml). Plus de 350.000 téléchargements ont déjà été
comptabilisés depuis sa mise en ligne (en 2003), avec une moyenne actuelle d’environ 50-70
téléchargements par jour (par IP unique). Un graphique des téléchargements sur une fenêtre de
200 jours (fin 2017-début 2018) est visible sur la Fig.8.2 ci-dessous.

FIG. 8.2: Statistiques des téléchargements de CImg, sur une fenêtre de 200 jours (fin 2017-début 2018).
En rouge : Nombre de téléchargements total comptabilisé, chaque jour.
En vert : Nombre de téléchargements comptabilisé par IP différente, chaque jour.

Ces chiffres sont loin d’être négligeables, en regard de la communauté d’utilisateurs poten-
tiellement concernés (programmeurs C++ seulement, dans le domaine du traitement d’images).

http://cimg.eu
http://cimg.eu/links.shtml
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Localement, CImg permet à mes collègues, aux étudiants que j’encadre, et à moi-même, de
disposer rapidement d’un cadre de travail complet pour aborder des problèmes de traitement
d’images variés, et c’est également le cas dans d’autres équipes de recherche à travers le monde.
Le développement de CImg s’est révélé très (très) chronophage dans le passé (10 à 12 heures
hebdomadaire), mais le temps que j’y consacre aujourd’hui est plus réduit (environ 1 à 2 heures
hebdomadaire), la bibliothèque étant ajourd’hui considérée comme “stable”, sans projets d’évo-
lutions majeures prévues.

Bien conscient qu’il est extrêmement difficile d’évaluer l’impact réel d’un logiciel (et en-
core plus d’une bibliothèque de programmation !), même avec toutes les statistiques possibles et
imaginables, j’ai décidé de joindre en fin de chapitre, des avis d’utilisateurs satisfaits, attestant
de l’utilité de CImg tant pour la recherche que pour l’enseignement en traitement d’images. J’ai
fait de même pour le logiciel G’MIC, présenté en section suivante.

8.2 G’MIC : Un cadriciel multi-interfaces pour le traite-
ment d’images

8.2.1 Problématique, méthodologie et solution proposée

En m’intégrant dans une équipe de recherche telle que l’équipe IMAGE du GREYC, dédiée
au traitement d’images d’un point de vue très générique, j’ai vite été confronté à des problé-
matiques diverses, impliquant des modalités d’images variées (photos couleurs, volumes IRM
3D+t, échographies, images de microscopie, images scanner, images satellites, etc.). Dans un
premier temps, on souhaite souvent explorer ces images, c-à-d les visualiser, mais aussi appli-
quer quelques traitements préliminaires de base, pour mieux comprendre leur structure et les
informations essentielles qu’elles contiennent.

Malheureusement, il existe bien peu d’outils libres “tout-en-un” permettant de lancer des
traitements (même classiques) sur des données images aussi génériques. En particulier si l’on
cherche à traiter des images “non conventionnelles” (c-à-d hors des images 2D couleurs clas-
siques), comme par exemple des images volumiques multi-canaux ou des images à valeurs flot-
tantes, on se trouve très vite confronté à l’utilisation de logiciels multiples (et encore, quand
ils existent !) pas toujours compatibles entres eux, et/ou très difficilement “scriptables” pour du
traitement par lot. Il n’est pas rare que l’on doive alors développer des outils ad-hoc, prototypés
rapidement et peu maintenables dans la durée.

En corollaire, arriver à diffuser des algorithmes prototypés dans l’équipe pour les rendre
immédiatement et facilement disponibles pour les chercheurs ou le grand public est difficile
et coûteux en temps. Cela nécessite le développement d’interfaces graphiques dédiées et/ou
l’empaquetage des logiciels, travail rébarbatif s’il en est. Ces développements additionnels de-
viennent vite chronophages et j’ai pu remarquer que la plupart des équipes de recherche n’ont
simplement pas les ressources humaines nécessaires pour les réaliser et/ou les rendre pérennes.

C’est en faisant ce constat que j’ai initié en 2008, l’écriture du logiciel G’MIC (pour GREYC’s
Magic for Image Computing, acronyme inverse de CImg). Initialement élaboré comme un outil
de traitement d’images génériques 1D/2D/3D multi-valuées se focalisant sur une utilisation en
ligne de commande, il a évolué peu à peu pour devenir un cadriciel (framework) à part entière,
définissant un interpréteur de langage de script dédié au traitement d’images génériques.
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L’idée principale du projet est d’utiliser cet interpréteur dans plusieurs interfaces différentes
d’utilisation. Chaque nouvelle fonctionnalité de traitement développée, ajoutée à l’interpréteur,
devient de facto immédiatement disponible sur toutes les interfaces à la fois. En factorisant ainsi
ces différents types d’interactions possibles, on minimise le travail nécessaire à la maintenance
de la fonctionnalité ajoutée. En élaborant des interfaces suffisamment diverses, on peut s’adap-
ter à plusieurs publics, et la diffusion des algorithmes scientifiques que nous développons dans
l’équipe devient alors bien plus facile à réaliser. Depuis 2008, nous avons développé les inter-
faces d’utilisation suivantes :

1. Ligne de commande : gmic est un outil que l’on peut invoquer à partir de la ligne de
commande. De ce point de vue, on peut le voir comme un concurrent de la suite d’ou-
tils libres bien connue ImageMagick (http://www.imagemagick.org). J’en suis
le développeur principal.

2. Greffons pour GIMP et Krita : gmic_gimp est un greffon (plug-in) développé pour les
logiciels de retouche d’image libres et grand public GIMP (http://www.gimp.org)
et Krita (http://www.krita.org). J’étais le développeur principal du greffon, avant
sa refonte complète en 2017, par Sébastien Fourey (MCF équipe IMAGE) qui en est au-
jourd’hui le mainteneur principal. C’est actuellement l’interface la plus populaire du projet
G’MIC.

3. Bibliothèque C++ : libgmic est une bibliothèque C++ libre pouvant être intégrée dans
un logiciel tiers pour profiter de toutes les possibilités de traitement qu’offre G’MIC. Je
suis en contact avec des développeurs de divers logiciels libres (Krita, EKD, Photoflow,
Flowblade, Veejay) pour aider à l’intégration de libgmic dans leur logiciel. J’en suis le
développeur principal.

4. Plateforme de démonstration : ZArt est une interface Qt permettant de manipuler (via
G’MIC) des images provenant de la webcam ou de fichiers vidéos. Cette interface est
utilisée par exemple lors des Fêtes de la Science pour réaliser des démonstrations interac-
tives autour du traitement d’images. Cette interface a été développée principalement par
Sébastien Fourey (MCF équipe IMAGE).

5. Service web : G’MIC Online est un site web, disponible à l’adresse : https://gmicol.
greyc.fr/. Ce servive web permet à quiconque de tester différents filtres et effets de
traitement d’images couleurs, directement à partir d’un navigateur web sans installation
préalable de logiciel. Cette interface a été développée principalement par Sébastien Fourey
(MCF équipe IMAGE) et Christophe Couronne (ingénieur développement du GREYC).

G’MIC est bien sûr développé en se basant principalement sur les fonctionnalités de la bi-
bliothèque CImg, et sait tout aussi bien traiter les images 2D couleur classiques, les images
volumétriques 3D multi-canaux, que les séquences d’images (elles-mêmes pouvant être volu-
miques), et les formats d’images à grande profondeur de bits (16bits ou 32bits flottant par canal
et par pixel). Il comprend un ensemble d’opérateurs élémentaires d’images pour le filtrage, la
transformation géométrique, les opérations arithmétiques, etc.. Plus de 1000 opérateurs de trai-
tement sont aujourd’hui disponibles dans le logiciel. Ces opérateurs peuvent se combiner avec
simplicité et flexibilité et la création de nouveaux opérateurs est donc facilitée, et rend le déve-
loppement du logiciel et le prototypage de nouveaux algorithmes de plus en plus rapide. G’MIC
possède des modules de visualisation simples mais puissants, et la possibilité d’extraire et de
visualiser des caractéristiques 3D des images (cartes d’élévation, isophotes, isosurfaces, . . . ). Il

http://www.imagemagick.org
http://www.gimp.org
http://www.krita.org
https://gmicol.greyc.fr/
https://gmicol.greyc.fr/
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est également distribué en suivant un modèle de diffusion libre (licences CeCILL-CeCILL-C).
Le site web du projet est actuellement à l’adresse : http://gmic.eu/.

FIG. 8.3: Logo et mascotte actuels du logiciel libre G’MIC.

Ce logiciel, dont je suis le coordinateur et le développeur principal, est maintenant le fruit de
collaborations avec plusieurs contributeurs extérieurs. J’estime mon taux de contribution global
à 90%.

8.2.2 Impact et statistiques d’utilisations

Ces dix dernières années ont vu la popularité du logiciel G’MIC grandir considérablement,
notamment grâce à la mise à disposition des greffons d’abord pour GIMP, puis pour Krita, deux
logiciels libres très populaires de dessin numérique et de retouche d’images. Ces greffons ont
amené un grand nombre d’utilisateurs nouveaux à G’MIC. Aujourd’hui, notre greffon est plé-
biscité comme l’un des meilleurs disponibles pour GIMP, de par la diversité et la complexité des
algorithmes de traitement d’images qu’il propose (environ 500 filtres et effets variés, disponibles
pour le grand public).

Quelques chiffres significatifs, mesurés en Février 2018 :

– Une recherche “G’MIC” sur Google retourne plus de 180,000 résultats.
– Le nombre de visites sur le site web du projet oscille entre 900 et 1300 par jour (en hausse,

depuis 2008), ce qui correspond à environ 400-500 visiteurs quotidiens uniques.
– Le nombre total de téléchargements du logiciel a dépassé la barre des 3.5 millions en

2017. A noter qu’il nous est de plus en plus difficile de comptabiliser ces téléchargements
car nous n’avons pas accès aux statistiques de téléchargements provenant des plateformes
extérieures au site web du projet (téléchargements réalisés en passant par les systèmes de
paquets, sous Linux par exemple). Sur le site, on dénombre entre 350 et 400 télécharge-
ments quotidiens du logiciel (par IP unique, voir Fig.8.5). Il est probable cependant que le
chiffre réel soit bien plus important, en supposant que l’on soit capable d’avoir accès aux
statistiques de toutes les sources possibles de téléchargements proposées pour ce logiciel.

– Il est évidemment difficile de relier le nombre d’utilisateurs journaliers du logiciel avec le
nombre de téléchargements mesurés. Nous avons cependant accès à une statistique sup-
plémentaire intéressante : le greffon possède en effet un système de mise à jour automa-
tique de ses filtres d’images. Ce système se déclenche par défaut une fois par semaine (ou
lorsque l’utilisateur le demande explicitement). Or, chaque demande de mise à jour peut

http://gmic.eu/
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FIG. 8.4: Le greffon G’MIC pour GIMP, en action.

FIG. 8.5: Statistiques des téléchargements de G’MIC, sur une fenêtre de 200 jours (fin 2017-début 2018).
En rouge : Nombre de téléchargements total comptabilisé, chaque jour.
En vert : Nombre de téléchargements comptabilisé par IP différente, chaque jour.

être comptabilisée puisque la requête réseau correspondante est logguée par le serveur
principal où est hébergé le logiciel. Ce nombre de requêtes oscille entre 450 et 600 par
jour (par IP unique), qui correspond donc au nombre minimum d’utilisateurs journaliers
du logiciel. (voir Fig.8.6). Le nombre journalier réel d’utilisateurs est probablement bien
plus élevé, puisque la majorité des utilisateurs ne rentrent pas dans ce comptage (la fré-
quence moyenne de mise à jour du logiciel n’est pas journalière !). On suppose donc que
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le logiciel G’MIC est plutôt utilisé de manière journalière par 1000 − 2500 personnes à
travers le monde, ce qui en fait un logiciel très utilisé.

– Le nombre d’abonnés aux flux d’informations liés au logiciel est de 2284 (flux principal,
Google+), 708 (flux secondaire, Twitter), et 1086 (chaîne vidéo, sur Youtube).

– Des communautés actives d’utilisateurs se sont formées, sur des sites extérieurs, par exemple
http://pixls.us, http://gimpchat.com, ou encore par le biais d’une commu-
nauté Google+.

– Le site http://openhub.net, qui réalise des estimations automatiques de coûts de
développements à partir des sources de projets libres, estime le coût global de dévelop-
pement du couple CImg + G’MIC à 3,300,000$, avec un effort de développement cor-
respondant à 8 personnes-années (pour G’MIC) et 50 personnes-années (pour CImg). Ces
chiffres sont évidemment à modérer, mais donnent néanmoins une idée de l’effort constant
de développement logiciel que je fournis depuis 2003 (date de la première mise en ligne
de CImg).

FIG. 8.6: Statistiques des demandes de mises à jours automatiques de G’MIC, sur une fenêtre de 200
jours (fin 2017-début 2018).
En rouge : Nombre de requêtes total comptabilisé, chaque jour.
En vert : Nombre de requêtes comptabilisé par IP différente, chaque jour.

G’MIC est devenu un projet de plus en plus ambitieux (et manifestement utile à beaucoup
de gens), et qui m’a donc demandé un nombre d’heures de travail considérable durant ces dix
dernières années (environ 15-20 heures hebdomadaires en moyenne, pour un programme de plus
de 90.0000 lignes de code). C’est un logiciel que j’utilise au quotidien pour faciliter mon travail
de recherche, notamment pour l’exploration de données et l’aide au prototypage de nouveaux
algorithmes. Plusieurs de mes collègues l’utilisent régulièrement, y compris dans d’autres la-
boratoires. En fin de chapitre, j’ai rassemblé quelques lettres de témoignages d’utilisateurs de
G’MIC aux profils variés (académiques, indépendants, institutionnels) et d’horizons divers qui
attestent de l’utilité de ce logiciel. Devant l’engouement rencontré par ce projet, je m’efforce
de le documenter et de le valoriser au maximum, pour attirer encore plus d’utilisateurs et de
contributeurs, et en faire un vitrine logicielle pour le laboratoire GREYC :

http://pixls.us
http://gimpchat.com
http://openhub.net
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– J’ai écrit et je mets à jour régulièrement un manuel de référence [26] (448 pages à ce jour),
décrivant l’utilisation du cadriciel G’MIC et l’ensemble des commandes de traitement
d’images disponibles.

– Je passe du temps à enrichir le logiciel et essayer de faire vivre la communauté d’utili-
sateurs, via l’écriture de pages web, la réponse aux questions sur les forums, l’aide aux
nouveaux contributeurs, etc.

– J’ai présenté G’MIC dans diverses conférences majeures du logiciel/graphisme libre :
RMLL, FOSDEM, Libre Graphics Meeting.

– J’essaye de valoriser ce développement logiciel au niveau des différentes tutelles du GREYC.
Ainsi, le rapport d’activité national 2013 du CNRS le mentionne (page 45) Le rapport
d’évaluation quinquennal du GREYC par le comité HCERES en fait également mention
dans les points forts du laboratoire. Je suis en contact avec le service valorisation du CNRS
(délégation Normandie) pour définir des pistes de valorisation propres au logiciel libre (fi-
nancements participatifs, dons, montage de consortium, etc.).

– J’écris et je publie des articles de vulgarisation “en ligne” à propos de G’MIC, notamment
sur des sites d’information grand public autour du logiciel libre (Linuxfr en particulier,
voir une liste d’articles rédigés ici : http://linuxfr.org/tags/gmic/public).

Cette activité autour du logiciel libre a représenté une part importante de mon activité, et mé-
rite à mon sens d’apparaître comme une de mes contributions significatives (et d’avoir donc
son chapitre dédié dans ce manuscrit). Par le biais de ce logiciel, je suis en mesure d’interagir
aujourd’hui avec de nombreux artistes amateurs et professionnels aux profils très différents (pho-
tographes, illustrateurs, peintres numériques, vidéastes, . . . ). Dans leur activité, ces personnes
ont régulièrement des problématiques spécifiques et non triviales de traitement d’images, dont
certaines constituent à elles-seules des sujets de recherche originaux, intéressants et non totale-
ment résolus (transfert de style ou de couleurs, colorisation automatique ou semi-automatique,
. . . ). Avoir réussi à fédérer une large communauté d’experts infographistes autour de notre logi-
ciel G’MIC est une chance, dont je vais essayer de profiter pour mes collaborations et activités
futures. Ceci sera détaillé dans le chapitre 9.

8.3 Expériences utilisateurs

Les pages suivantes compilent un ensemble de témoignages de quelques utilisateurs de mes
logiciels et bibliothèques libres CImg et G’MIC. Ces témoignages cherchent à montrer d’une
part, l’utilité de ces développements logiciels pour la communauté du traitement d’images (aussi
bien du point de vue scientifique qu’artistique), et d’autre part, le caractère générique de ces
implémentations informatiques, illustré par la grande variété des profils d’utilisateurs et des
applications auxquelles ils s’intéressent.

http://linuxfr.org/tags/gmic/public
















CHAPITRE 9

Bilan et perspectives
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Ce chapitre dresse un bilan rapide des travaux effectués, et propose un projet de
recherche

9.1 Autres travaux

Les travaux présentés dans les chapitres précédents montrent un panel varié de techniques et
d’applications de traitement d’images sur lequel j’ai eu l’occasion d’effectuer mes recherches.
Cependant, ils constituent déjà une sélection dans un ensemble plus large d’activités, sélection
qui se focalise sur l’utilisation de tenseurs du second ordre pour l’analyse et la modélisation
géométrique des images.

Pour donner une vue exhaustive de mes activités, je mentionne ici d’autres travaux réalisés,
non détaillés dans ce manuscrit (puisque ne se basant pas sur l’utilisation de modèles tensoriels) :

– Aide à la colorisation de bandes dessinées (Période : 2016–2018). Ces travaux, menés
en collaboration avec Sébastien Fourey (MCF Ensicaen/GREYC), et David Revoy (illus-
trateur français indépendant), nous ont permis de proposer plusieurs algorithmes de seg-
mentation/labelisation pour aider les artistes à coloriser des croquis/dessins en niveaux de
gris (line-arts) (Fig.9.1 et Fig.9.2). Ces algorithmes, aujourd’hui intégrés dans notre pla-
teforme logicielle G’MIC, sont en pratique utilisés par des dessinateurs du monde entier
pour accélerer leur travail de colorisation de dessins numériques, travail fastidieux s’il en
est. Ce travail a été cité dans plusieurs médias de vulgarisation, dont le magazine Sciences
& Vie Junior (Fig.9.1), et le rapport d’activités INS2I du CNRS.
• Publications associées : [NC20] (GRETSI’17), [R7] (Conférence internationale et ver-
sion journal en préparation).

– Transfert de couleurs entre images (Période : 2015–2018). Avec Julien Rabin (MCF
IUT Caen), nous avons élaboré un algorithme efficace de transfert de couleurs entre
deux images, basé sur le recalage variationnel de distributions couleurs RGB utilisant
un schéma d’implémentation par flot EDP multi-échelle (Fig.9.3). Cet algorithme est déjà
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FIG. 9.1: Aide à la colorisation de bandes dessinées : Ici, notre algorithme génère une colorisation aléa-
toire de zones segmentées, et l’artiste n’a plus qu’à assigner les bonnes couleurs plutôt que de coloriser
tout le dessin “à la main” (extrait de l’article paru dans le magazine Sciences & Vie Junior, No 336).

FIG. 9.2: Aide à la colorisation de bandes dessinées : à partir d’une image colorisée grossièrement (image
de gauche), notre algorithme est capable de “nettoyer” le calque de couleurs pour coller au mieux à la
géométrie du dessin (image de droite).
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disponible dans notre plateforme logicielle G’MIC.

FIG. 9.3: Transfert de couleurs entre images : Les images sources (images de gauche) sont transformées
de manière automatique en leur affectant les couleurs des images modèles (images du centre).

– Compression de Color LUTs (Période : 2016). En collaboration avec Patrick David (pho-
tographe amateur américain), j’ai élaboré un algorithme spécifique de compression (avec
perte) de Color LUTs (fonctions de transfert de RGB vers RGB). Ces transformations sont
de nos jours très appréciées par les photographes, puisqu’elles permettent par exemple de
simuler le rendu de vieux films argentiques à partir de photos numériques. Mais en pra-
tique, elles nécessitent le stockage d’images volumiques couleurs, ce qui peut vite devenir
coûteux quand le nombre de transformations augmente (dans notre cas, plus de 350 trans-
formations, disponibles dans notre plateforme G’MIC). La compression permet de réduire
l’espace utilisé de manière drastique (95% de compression en moyenne), et se base sur
une recherche gloutonne de points clés optimaux à stocker, la reconstruction de la fonction
globale se réalisant par interpolation par EDP de diffusion avec un schéma multi-échelle.

– Pseudo-gris pour le rendu d’images scalaires (Période : 2013). Je me suis également
intéressé au problème de la visualisation d’images scalaires dont les valeurs ne sont pas
quantifiées de manière importante (typiquement des images scalaires à valeurs flottantes)
sur des affichages couleurs, qui eux sont quantifiés (typiquement 256 valeurs par canal
couleur). J’ai proposé un algorithme simple de pseudo-gris permettant de transformer une
image scalaire en image couleur de telle manière que l’affichage de cette image couleur
donne une sensation visuelle d’augmentation du nombre de teintes de gris disponible sur
l’affichage quantifié.
• Publication associée : [NC15] (GRETSI’13).

– Analyse de flexibles par rayons X (Période : 2006–2007). En collaboration avec Jalal
Fadili (Professeur ENSICAEN) et l’IFP (Institut Français du Pétrole), nous avons travaillé
sur la problématique d’analyse de séquences d’images (rayons X) de flexibles sous-marin
faisant passer le pétrole (risers). Ces flexibles se déforment sous l’action des courants ma-
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FIG. 9.4: Compression de Color LUTs : Une transformation couleur est stockée comme un ensemble de
points clés 3D couleurs (gauche), et la reconstruction de la transformation complète se réalise par EDP
de diffusion anisotrope dans le volume RGB (droite).

rins et finissent par s’abîmer. Notre but était d’extraire par analyse d’image des suivis de
fils d’armure de ces flexibles abîmés pour permettre à l’IFP de comparer leurs modèles
mathématiques de déformation avec la réalité observée.
• Publications associées : [C17] (ICIP’07), [C15] (CVPR’06).

– Désentrelacement de séquences d’images (Période : 2004–2005). Ce travail, réalisé en
collaboration avec Bernard Besserer (MCF, Université de La Rochelle), cherche à réa-
liser des rendus progressifs de séquences d’images entrelacées, en simulant le rendu de
la scène considérée telle qu’il aurait été acquis par une caméra progressive. La prise en
compte d’une modélisation fidèle de la physique d’acquisition d’une caméra avec une esti-
mation du mouvement inter-frames nous permet de resynthétiser des séquences d’images
désentrelacées de bonne qualité (par exemple, avec la possibilité de regénérer du flou de
bougé dans le cas de forts mouvements).
• Publications associées : [C12] (VIIP’05), [C10] (ICCVG’04).

Bilan : La liste de ces travaux additionnels met en lumière le fait que ma recherche ne se soit pas
cantonnée à l’utilisation d’un formalisme mathématique particulier (même si historiquement, les
méthodes variationnelles et EDP constituent la base de ma formation), ni à un domaine d’ap-
plication précis. Au contraire, j’ai été intéressé par l’étude de nombreuses modalités d’images
différentes (photographies, vidéos, stéréo, IRMs, dessins, . . . ), et cette généricité de données
caractérise mon parcours de chercheur (et les réalisations logicielles qui vont avec : biblio-
thèque CImg et logiciel G’MIC). Du point de vue applicatif, je m’intéresse particulièrement
depuis ces dernières années aux problématiques de traitement d’images liées à l’utilisation artis-
tique de l’image (photographie, illustration, cinéma). Cet intérêt grandit en parallèle du nombre
d’utilisateurs de mes logiciels, utilisateurs qui sont en grande partie des artistes illustrateurs,
photographes ou vidéastes. L’interaction avec cette communauté d’utilisateurs est une source
d’inspiration inépuisable pour imaginer et concevoir l’avenir du traitement d’images à des fins
artistiques. Ces interactions constituent l’une des originalités et l’un des socles de mon projet de
recherche.
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9.2 Projet de recherche

9.2.1 Contexte

Ces dernières années, le domaine de la vision par ordinateur a connu une véritable révolution
avec l’arrivée des méthodes d’apprentissage profond pour les réseaux de neurones convolutifs
(CNNs). Ce changement de paradigme a des répercussions à la fois en termes pratiques (effica-
cité du traitement, performances inégalées) et théoriques. Ces approches, à l’origine de techno-
logies émergentes (telles que les véhicules autonomes), bouleversent de nombreux domaines de
la recherche (santé, sécurité, psychologie, . . . ), dont le traitement d’images fait partie intégrante.

Certains problèmes considérés comme très difficiles, comme la reconnaissance d’images
[SIMONY14, LECUN95, LECUN98]) (Fig.9.7), la colorisation automatique d’images en ni-
veaux de gris [ZHANG16] (Fig.9.5), l’inpainting [IIZUKA17] (Fig.9.5), le transfert de style
[GATYS15, JOHNSO16, JING17] (Fig.9.8), ou de couleurs [HE17], ont désormais des solu-
tions acceptables voire quasi parfaites. Faire l’impasse aujourd’hui sur les techniques CNNs en
traitement d’images n’est donc pas envisageable.

FIG. 9.5: Exemple de colorisation automatique d’images par CNN, avec la méthode de [ZHANG16].

FIG. 9.6: Exemple d’inpainting automatique d’images par CNN, avec la méthode de [IIZUKA17].

Ces dernières applications m’intéressent tout particulièrement, puisque elles sont proches
d’applications de traitement d’images que j’ai déjà eu l’occasion de traiter précédemment, qu’elles
nécessitent des processus d’analyse et des synthèse avancées de la géométrie des images, mais
également parce que c’est le type applications très demandées par les artistes utilisateurs de mes
logiciels.
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9.2.2 Problématique

Cette révolution des CNNs apporte également son lot de nouvelles problématiques. En pre-
mier lieu, la compréhension des modèles théoriques employés est encore très partielle, à l’image
des GANs (Generative Adversarial Networks [GOODFE14]) qui sont extrêmement populaires
pour la génération de données. Les propriétés des algorithmes de l’état de l’art sont le plus sou-
vent inconnues (stabilité, reproductibilité, robustesse, limitations, . . . ). Par ailleurs, le gain en
performance s’accompagne systématiquement d’un accroissement important de la complexité
(temps de calcul hors ligne pour l’apprentissage de plusieurs jours, voire semaines, stockage
important des architectures de réseaux profonds comportant des milliards de paramètres). Le
problème de la taille croissante des réseaux proposés dans la littérature se pose tout particulière-
ment. Par exemple, le réseau VGG-16 [SIMONY14], connu pour être performant en reconnais-
sance d’images (Fig.9.7), et souvent utilisé comme brique de base pour l’élaboration de réseaux
plus larges, nécessite à lui seul déjà plus de 500 Mb de stockage pour ses coefficients. Cela peut
paraître peu, compte tenu du faible coût de la mémoire, mais c’est en réalité un goulot d’étran-
glement important :

– Le réseau VGG-16 [SIMONY14] classifie des images couleurs d’entrées 224×224, ce qui
à l’heure actuelle est une résolution d’image très modeste. Or, le nombre de coefficients
nécessaires pour décrire un tel réseau évolue de manière exponentielle avec l’augmenta-
tion de la résolution des images d’entrées. Il est donc aujourd’hui difficile de traiter des
images d’entrées de meilleure résolution avec de tels réseaux sans sacrifier des dizaines
de giga-octets à cette tâche.

– Ce réseau est souvent utilisé comme un sous-réseau de réseaux plus vastes dans des appli-
cations autres que la reconnaissance d’images. La structure des réseaux modernes (parfois
plus de 100 couches) implique là encore souvent plusieurs dizaines de giga-octets de sto-
ckage nécessaire, pour la plupart des applications.

– Ces tailles importantes freinent clairement la distribution de ces réseaux dans des applica-
tions informatiques classiques où le calcul de traitement d’images doit se réaliser en local
chez l’utilisateur. Les applications grand-public de traitement d’images utilisant des CNNs
ont le plus souvent leur cœur de calcul déporté sur des serveurs externes dédiés, avec donc
la nécessité pour l’utilisateur d’être connecté pour en profiter. C’est regrettable, parce que
la puissance de calcul requise est en général disponible en local chez l’utilisateur !

Ces impératifs d’occupation mémoire sont actuellement peu compatibles avec un usage grand
public qui doit permettre de combiner plusieurs filtres paramétrables et personnalisables par un
opérateur ou un artiste pour obtenir l’effet désiré.

C’est ainsi que de nombreux utilisateurs (non avertis) nous réclament depuis peu l’intégra-
tion de filtres de traitement d’images basées CNNs dans notre plateforme logicielle G’MIC, alors
même qu’il est très improbable que ces mêmes utilisateurs acceptent de sacrifier quelques di-
zaines de giga-octets de leur disque pour chaque nouveau filtre ajouté. Il serait souhaitable de
disposer d’algorithmes possédant des performances équivalentes mais utilisant une empreinte
mémoire plus réduite, quite à nécessiter un temps de pré-traitement ou de post-traitement d’images
plus conséquent.
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FIG. 9.7: Architecture d’un réseau de neurones convolutionnel simple (VGG-16 [SIMONY14], pour la
reconnaissance de contenu d’images). L’ensemble des poids définissant ce réseau nécessite plus de 500
Mb de stockage.

9.2.3 Objectifs

Mon projet de recherche se focalisera donc sur les deux points suivants, qui me semblent les
plus importants :

1. Elaboration et étude de réseaux plus légers. Un premier objectif de recherche sera donc
d’essayer d’approcher les hautes performances des réseaux profonds par des architectures
de réseaux plus légères. Dans un très récent travail en synthèse de texture [GALERN17],
il a été montré qu’il était possible de définir une telle architecture exploitant des modèles
géométriques plus classiques (représentation par dictionnaire de patchs) offrant des per-
formances très intéressantes pour un coût en mémoire négligeable. Par ailleurs, d’autres
travaux récents [PAPYAN16, SULAM17] ont montré que des liens théoriques existent entre
CNNs, méthodes basées patchs et modélisation parcimonieuse des images, ouvrant des
perspectives intéressantes sur la diminution de tailles des architectures CNNs. La généra-
lisation de ce type d’approches à d’autres traitements (déconvolution, inpainting, etc) reste
néanmoins une gageure. Une attention particulière sera portée aux approches génératives
procédurales, très populaires en infographie, qui permettent un traitement en un temps in-
teractif (c’est-à-dire en temps quasi-réel).

2. Ajout d’attributs géométriques explicites dans les réseaux. Le second défi réside dans
le fait de permettre un meilleur contrôle géométrique par l’utilisateur du résultat pro-
duit par le réseau, propriété incontournable en infographie (la plupart des artistes étant
opposés aux approches de synthèses d’images totalement automatiques). Ce n’est pas ac-
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tuellement pas le cas dans les approches existantes en vision par ordinateur qui visent le
plus souvent à optimiser un réseau par un apprentissage entièrement automatique à par-
tir de grandes banques de données. À titre d’exemple, les méthodes de stylisation offrant
les résultats les plus impressionnants [JOHNSO16, ULYANO16, GATYS15] (Fig.9.8) mé-
langent les caractéristiques visuelles de l’image à transformer avec celles d’une image de
style ayant les propriétés visuelles souhaitées (Fig.9.8). Hormis le choix d’un exemple de
style, l’utilisateur n’a pas véritablement de contrôle sur le résultat produit (conservation de
structures comme les yeux d’un visage, suppression d’objects en arrière-plan, etc) ce qui
réduit la fonctionnalité de ce type d’outil au fort potentiel. Des travaux récents vont toute-
fois dans ce sens : la colorisation automatique d’images en niveaux de gris proposée dans
[ZHANG17] propose plusieurs palettes de couleurs acceptables afin d’offrir à l’utilisateur
des points de contrôle sur le résultat final. Pour résumer, une problématique commune à
ces deux défis est d’obtenir une meilleure compréhension des filtres qui sont activés dans
les réseaux profonds pour des problématiques de traitement d’images afin d’en augmenter
l’efficacité algorithmique et d’en faciliter le contrôle. Arriver à introduire plus d’a-priori
géométriques dans les réseaux CNNs permettrait également de prendre en compte des heu-
ristiques provenant de connaissances d’experts. Cet objectif va de paire avec le précédent,
puisqu’on peut penser que la prise en compte de contraintes géométriques fortes réduire
de manière conséquente le nombre de degrés de libertés et par la même, le nombre de
coefficients nécessaires pour définir les réseaux.

Pour arriver à ces fins, les techniques suivantes seront privilégiées :

1. Apprentissage à partir de données parcimonieuses : les réseaux actuels réalisent pour
la plupart leur apprentissage sur des données images “brutes” (tableaux de pixels), et on
peut penser qu’alimenter un réseau par des images pré-traitées pour faire ressortir les élé-
ments géométriques saillants des images (contours, textures, etc.) permettrait de réduire
le nombre de coefficients nécessaires pour le codage d’un réseau, avec un gain de temps
potentiel à la fois en occupation mémoire et en temps d’apprentissage. En revanche, cela
impliquerait des étapes de pré-traitements d’images supplémentaires à appliquer avant
l’évaluation du réseau.

2. Ajout d’a priori géométriques dans les fonctions de coût pour l’apprentissage : on
souhaite procéder ici de la même manière qu’avec les termes classiques de régularisation
utilisés dans les approches variationnelles en traitement d’images, qui permettent in-fine
d’imposer des contraintes géométriques fortes (régularité notamment) sur les solutions re-
cherchées. L’apprentissage des CNNs est basé sur des algorithmes de descente de gradient,
très similaires à ce qui se fait pour la minimisation de fonctionnelles dans les méthodes
variationnelles, et on peut imaginer que mieux contraindre géométriquement le processus
d’apprentissage permettra, là encore, de diminuer le nombre de coefficients nécessaires à
la définition de l’architecture des CNNs, en plus d’accélerer le processus d’apprentissage.

3. Ajout de couches non-linéaires dans les réseaux : je m’intéresse aussi à la possibilité de
créer des architectures de CNNs comportant des couches non-convolutionnelles (et non-
linéaires). L’observation des masques de convolution appris dans les premières couches
d’un réseau (tel que VGG, Fig.9.7) montrent en effet que les opérations images réalisées
dans ces premières couches se réduisent souvent à l’application de bancs de filtres clas-
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siques réalisant du lissage et de la dérivation d’images. Il pourrait être donc souhaitable
d’élaborer des couches spécifiques de réseaux dont le rôle serait de réaliser différentes opé-
rations d’analyses géométriques bas-niveau (par exemple, détection de contours, lissage
anisotrope, calculs d’attributs géométriques tensoriels), non-linéaires, et avec un nombre
de paramètres réduits qui pourraient être appris.

L’idée générale de ce projet de recherche est donc contribuer à remplir le fossé existant entre
les méthodes CNNs - très performantes mais très coûteuses en occupation mémoire - et les mé-
thodes basées sur une analyse géométrique plus classique (méthodes non-locales basées patchs
par exemple), moins performantes, mais très peu coûteuses en mémoire. Les collaborations mul-
tiples que je peux avoir avec de nombreux experts du domaine artistique peuvent être riches
d’informations géométriques et d’heuristiques pertinentes à intégrer dans les réseaux.

J’illustre ce dernier point avec cette expérience intéressante réalisée en collaboration avec
l’artiste illustrateur David Revoy, qui était invité au laboratoire GREYC pendant quelques jours.
Nous avons comparé les résultats d’un algorithme basé CNN de transfert automatique de style
(algorithme de [GATYS15]) avec les résultats d’un transfert de style, peint à la main par l’artiste
(Fig.9.8), ceci, pour une image source et trois images de styles très différentes. Chaque transfert
manuel a nécessité entre une et deux heures de travail, l’artiste décrivant les différentes étapes
et le raisonnement utilisé pour générer l’image résultat. Ce raisonnement fait très clairement
usage de considérations géométriques à la fois locales et non-locales, sur l’analyse des traits de
pinceaux (épaisseur de traits, forme des brosses, . . . ), des formes et des couleurs (couleurs do-
minantes, secondaires, . . . ). Ces analyses géométriques sont pour la plupart reproductibles avec
des algorithmes simples sur un ordinateur, et on peut raisonnablement penser que l’introduction
de telles considérations dans les données d’entrées d’un réseau CNN (ou dans son processus
d’apprentissage) pourrait d’une part améliorer significativement les résultats de transfert auto-
matique, et d’autre part diminuer le nombre de coefficients nécessaires du réseau.
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FIG. 9.8: Transfert de style entre deux images : comparaisons de résultats générés automatiquement par
un ordinateur, avec des résultats peints manuellement par un artiste.
Première ligne : Image d’entrée à transformer,
Deuxième ligne : Les différentes images de styles que l’on cherche à appliquer,
Troisième ligne : Résultats de transferts de style, réalisés de manière algorithmique, par [GATYS15],
Dernière ligne : Résultats de transferts, peints à la main par l’artiste David Revoy.
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David Tschumperlé
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E-Mail : David.Tschumperle@ensicaen.fr
Tél : 02.31.45.29.24

Diplômes - Qualifications

2004
Qualifié pour les fonctions de Maître de Conférences en sections
CNU 26 (Mathématiques Appliquées), 27 (Informatique) et 61
(Traitement du Signal).

2002

Thèse de doctorat de l’Université de Nice-Sophia Antipolis,
mention Très Honorable.

� Spécialité Automatique, Traitement du Signal et de l’Image.
� Récompensée en 2003 par le 2ème prix de thèse de la Télécom
Valley (région PACA).
� Sélectionnée en 2003 comme l’une des 13 thèses européennes
participant au prix Cor Baayen Award organisé par l’ERCIM.

1999

Diplôme d’Ingénieur de l’Ecole Supérieure en Sciences In-
formatiques (ESSI, devenue PolyTech’Nice-Sophia), Sophia
Antipolis/France.

DEA (Master Recherche) de l’Université de Nice, spécia-
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Parcours scientifique

A partir du 1er Octobre 2017

Responsable de l’équipe IMAGE du laboratoire GREYC de Caen
(UMR 6072), équipe composée de 5 PR, 11 MCF, 2 CR et 14 docto-
rants.

Depuis le 1er Octobre 2004

Chargé de recherche CNRS en section 07 (1ère classe, en 2009),
affecté au laboratoire GREYC - Equipe IMAGE - CNRS UMR 6072 /
ENSICAEN / Université de Caen.

� Thème de recherche actuel : Méthodes variationnelles et non-
locales pour le traitement d’images multi-dimensionnelles.

Mars-Juillet 2004

Ingénieur expert contractuel dans le cadre du projet européen PRES-
TOSPACE, Université de La Rochelle, Equipe L3I.

� Désentrelacement de séquences vidéos par analyse de mouve-
ment.

Janvier - Décembre 2003

Post-doctorat dans le projet ODYSSEE de l’INRIA Sophia-Antipolis
(Institut National de Recherche en Informatique et Automatique).

� Estimation, régularisation et visualisation d’images IRM de
tenseurs de diffusion.
� Collaboration avec le laboratoire IRMf de l’hopital de la Timone
(Marseille).

Octobre 1999 - Décembre 2002

Doctorat effectué dans le projet ROBOTVIS de l’INRIA Sophia-
Antipolis. Directeur de thèse : Rachid Deriche.

� Titre de la thèse : PDE-Based Regularization of Multivalued
Images and Applications.

Avril - Septembre 1999

Stage de DEA effectué dans le projet ROBOTVIS de l’INRIA Sophia-
Antipolis.

� Sujet du stage : Diffusion anisotrope et images vectorielles.
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Informations complémentaires

Recherche académique

Auteur de publications scientifiques en langues anglaise et fran-
çaise (plus de 70), publiées dans des livres, revues et conférences
internationales, dont 3 prix de meilleur papier étudiant obtenus en
conférence nationales et internationales.

Enseignements & Encadre-
ments

Acteur de l’enseignement universitaire par des cours magis-
traux, travaux dirigés et encadrement de projets, depuis 2001.

� Heures effectuées : plus de 700 heures (équivalent TD)
� Etablissements : Ecole Centrale de Paris, Institut Henri
Poincaré, ENSICAEN, Université de Caen, Université de Nice,
Ecole Supérieure en Sciences Informatiques de Nice-Sophia
Antipolis, ENIT Tunis.
� Co-encadrement des doctorats de H-E. Assemlal (2007-2009)
et M. Daisy (2012-2015) et du post-doctorat de P. Buyssens
(2013-2015).

Développements logiciels

Auteur de logiciels et bibliothèques libres :
Ces projets sont très actifs, en développement permanent.
� G’MIC, GREYC’s Magic for Image Computing :
http://gmic.eu (+de 150kloc, +de 3M téléchargements
depuis 2008).
� The CImg Library, C++ Template Image Processing Library :
http://cimg.eu (+ de 60kloc, depuis 1999).

Autres
Anglais : Lu, écrit, parlé (anglais courant).
Notions d’Allemand. Titulaire du permis B.
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A.1 Vue d’ensemble de mon parcours de chercheur

De nos jours, la résolution et la dimensionnalité des signaux et des images numériques
que l’on peut acquérir ont littéralement explosé. Les images couleurs, les images radars multi-
fréquence, les images médicales IRM illustrent quelques exemples de données où cette propriété
de multi-dimensionnalité doit être absolument prise en compte lorsque l’on cherche à les traiter
algorithmiquement de manière efficace : il existe très souvent une corrélation forte entre les dif-
férents canaux mesurés (les différentes composantes vectorielles des signaux ou images), et cet
a priori doit être intégré intelligemment lors de l’élaboration d’algorithmes de traitement, car ces
données vectorielles s’avèrent bien plus riches en informations que les signaux scalaires usuels.
C’est cette constatation simple qui a guidé une grande partie de mon travail de recherche.

Dès le début de ma thèse (en 1999), je me suis donc attaqué au problème assez général de la
régularisation d’images multi-valuées et multi-dimensionnelles, en me basant sur le formalisme
des méthodes variationnelles et des EDP (équations aux dérivées partielles), qui modélisent les
images comme des fonctions multi-dimensionnelles continues. Ces techniques ont connu un
gain croissant de popularité dans le domaine du traitement d’images, au début des années 90.
Elles autorisent en effet le développement d’algorithmes génériques ayant des comportements
très flexibles et localement adaptatifs (non-linéaires), et ont des performances maintenant re-
connues, notamment en ce qui concerne la prise en compte des discontinuités dans les images,
qui sont généralement porteuses d’informations essentielles (contours, structures, textures, etc..).
Comprendre comment ces méthodes pouvaient s’exprimer dans le cadre général d’images multi-
valuées, pouvant être contraintes ou non-contraintes, a été le moteur de mes premiers travaux de
recherche. Ceux-ci ont d’abord débouché sur la proposition de solutions aux problèmes de dé-
bruitage, de reconstruction (inpainting) et d’interpolation non-linéaire d’images couleurs, puis
plus tard, de désentrelacement d’images par intégration temporelle de vecteurs mouvements, ou
encore d’estimation de modèles tensoriels de diffusion à partir de données IRM bruitées.

Depuis 2004, et mon intégration au CNRS, j’ai pu continuer dans ces voies, en proposant
tout d’abord une nouvelle classe d’EDP de régularisation ayant des propriétés intéressantes de
préservation de structures courbées, pour le problème du débruitage d’images, tout en étant l’en-
cadrant principal d’une thèse dont le sujet portait sur l’estimation de profils locaux de diffusion
non gaussiens en IRMd. Plus récemment, j’ai fait une incursion dans le monde de l’infographie
(automatisée), en dérivant l’utilisation d’indicateurs géométriques locaux usuellement rencon-
trés dans les méthodes EDP pour proposer un système original de transformation automatique
d’images en croquis/dessins, et d’autres filtres de transformation artistiques divers (transfert de
couleurs entre deux images, et colorisation semi-supervisée de croquis de type BD par exemple).
D’un point de vue global, ma recherche se base sur des formalismes mathématiques assez géné-
raux, et son champ d’application s’est donc toujours voulu assez large. Quelques exemples d’ap-
plications concrètes de mes travaux comprennent, entre autres, des résolutions de problèmes de
débruitage, d’interpolation et de reconstruction de données manquantes (inpainting), d’estima-
tion, de régularisation et de visualisation d’images volumiques d’IRM du tenseur de diffusion,
de suivi des fibres dans la matière blanche (tractographie) à partir des images IRM traitées, de
traitement d’images stéréoscopiques pour le cinéma 3D, ou encore l’analyse de la géométrie et
du mouvement de tuyaux flexibles dans des séquences d’images acquises par rayons X.

Aujourd’hui, on peut remarquer un certain essoufflement de l’intérêt théorique porté aux
méthodes EDP dans la communauté du traitement d’images et ce, pour plusieurs raisons. D’une
part, ces méthodes ont été très étudiées et sont globalement bien maitrisées pour les problèmes
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liés aux images qu’elles permettent de traiter. Pour ma part, ces méthodes ont été notamment
bien généralisées pour leur utilisation sur des données images multi-valuées et multi-dimensionnelles.
A présent, peu de formalismes EDP réellement novateurs semblent émerger en traitement d’images.
D’autre part, la plupart des méthodes EDP ont une action très locale sur les données à traiter,
alors que dans le même temps, on assiste aujourd’hui à un véritable “boom” des formalismes
non-locaux et multi-échelles (méthodes basées patchs, et réseaux de neurones convolutionnels).
Les méthodes non-locales produisent des résultats remarquables, dans tous les sous-domaines
du traitement d’images. J’ai pensé qu’il était possible de faire converger EDP et méthodes ba-
sées patchs, et j’ai initié en 2008 un travail de recherche exploratoire sur l’unification possible
de certaines méthodes non-locales et des EDP / formulations variationnelles, en proposant de
travailler sur une représentation des images dans des espaces à grandes dimensions. Mais mal-
gré des pistes théoriques prometteuses, l’implémentation pratique de ces méthodes hybrides
s’avère rapidement très coûteuse, à la fois en utilisation mémoire et en temps de calcul, du fait
de la grande dimensionnalité de l’espace des représentations des images. Depuis 2013, j’ai donc
décidé d’orienter mes travaux de recherche vers un thème plus général et probablement plus por-
teur (le traitement d’images pour l’art numérique), non centré sur un formalisme mathématique
unique des algorithmes que j’étudie et que je veux proposer.

De part ma formation initiale d’ingénieur en informatique, je me suis également toujours
efforcé d’implémenter “proprement” l’ensemble des algorithmes développés lors de mes tra-
vaux et de les mettre à la disposition de la communauté du traitement d’images. Cette recherche
systématique de ré-utilisabilité et de reproductibilité scientifique depuis plus de quinze ans, m’a
amené à concevoir un ensemble cohérent de logiciels et de bibliothèques, dont certaines parties
importantes sont aujourd’hui distribuées sous forme de logiciels libres et utilisées dans de nom-
breux pays, aussi bien par le grand public que par les scientifiques du domaine de l’imagerie.
Cette mise à disposition participe d’une part à la valorisation et au rayonnement des travaux
de l’équipe auprès d’un public international de spécialistes et de non spécialistes et, d’autre
part, plus localement, à l’aide au développement d’algorithmes pour les nouveaux membres du
laboratoire (stagiaires, doctorants et permanents), en proposant une base logicielle solide sur la-
quelle s’appuyer. Ces développements logiciels m’ont également amené à réfléchir à des aspects
plus généraux de génie logiciel du traitement d’images. Ces aspects logiciels ont compté pour
une part non négligeable de mon travail de recherche et je détaillerai donc également les points
importants de mes efforts dans ce domaine. N’étant pas spécialiste du domaine de l’ingénierie
logicielle, je n’ai malheureusement pas pu valoriser ce travail de développement sous forme de
publications dans des conférences ou des articles de revue spécialisés. Depuis plusieurs années,
je m’efforce néanmoins de présenter régulièrement ces contributions logicielles dans diverses
conférences, congrès internationaux et médias en lignes ayant pour thème le logiciel libre et/ou
le graphisme (RMLL, FOSDEM, Libre Graphics Meeting,. . . ), qui n’ont pas (encore) de sys-
tèmes d’édition de proceedings. Je reste persuadé que le logiciel libre va jouer dans le futur un
rôle croissant dans la valorisation de la diffusion des résultats scientifiques, de par la reproducti-
bilité intrisèque qu’il permet de réaliser, et je m’efforce donc d’essayer de valoriser mon travail
dans ce domaine, et ceci par des voies moins directes que des publications au sens classique du
terme.

Intégration dans l’équipe IMAGE du GREYC

Le GREYC (Groupe de Recherche en Informatique, Image, Automatique et Instrumentation)
de Caen est un laboratoire commun CNRS, Université de Caen, ENSICAEN, qui regroupe tout le
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potentiel Caennais dans le domaine des STIC. Il est organisé en 7 équipes qui couvrent ensemble
un large spectre de la recherche dans le domaine des STIC.

Plus spécifiquement, l’équipe IMAGE du GREYC est aujourd’hui l’une des plus impor-
tantes du laboratoire (en nombre de permanents). Elle est composée de nombreux chercheurs
d’origines variées (traitement du signal, mathématiques, informatique, intelligence artificielle).
Cette variété de compétences constitue l’un des atouts de l’équipe et lui permet d’aborder l’ana-
lyse du contenu des images selon plusieurs points de vue ou paradigmes de modélisation et de
concevoir des algorithmes originaux intégrant ces différents points de vue. L’équipe se foca-
lise principalement sur les approches géométriques et statistiques du traitement et de l’analyse
d’images. L’équipe est organisée autour de deux thèmes de recherche principaux :

Thème 1. Variationnel, EDP et Statistiques pour le traitement des images (Méthodes va-
riationnelles, Problèmes inverses, Optimisation, EDP et signaux sur graphes, Nuages de
points et 3D, Statistiques en haute dimension pour l’image, Photographie computation-
nelle et Morphologie mathématique multivariée).

Thème 2. Reconnaissance de formes et recherche d’information dans les images/vidéos.
(Reconnaissance de formes, Graphes et chaînes, Apprentissage de métriques, Descrip-
teurs et apprentissage pour l’image, et Ingénierie des connaissances pour la conception
d’applications en image).

L’originalité de l’équipe tient par ailleurs à une forte activité de développement de logiciels
et de capitalisation des connaissances pour le traitement et l’analyse d’images. La diversité
scientifique des membres de l’équipe lui permet d’aborder la résolution de problèmes suivant
des approches à la fois numériques et/ou symboliques.

Ma recherche se situe naturellement dans le premier thème Variationnel, EDP et Statistiques
pour le traitement des images. Mon intégration dans l’équipe en Octobre 2004, s’est dérou-
lée de manière très satisfaisante, puisque je m’intéressais à des formalismes mathématiques
déjà connus par certains membres de l’équipe (méthodes variationnelles) tout en apportant des
compétences complémentaires, notamment dans le domaine du traitement des images multi-
valuées, de l’utilisation des EDP, et de manière plus applicative, sur les aspects de régularisa-
tion d’images. J’ai également pu enrichir l’arsenal des logiciels/bibliothèques développés dans
l’équipe, de par mon expérience de développement de logiciels libres acquise durant mes années
de thèse/postdoc à l’INRIA.

Depuis le 1er Octobre 2017, je suis responsable de l’équipe IMAGE du GREYC, succédant
à Jalal Fadili.

A.2 Enseignement, formation et diffusion de la culture
scientifique

A.2.1 Encadrements

– Encadrement de thèse : J’ai été le co-encadrant de la thèse de Maxime Daisy effectuée
au GREYC (financée par un contrat “Grand emprunt” 3DS), avec le Pr. O. Lézoray. Cette
thèse a été soutenue le 2 Décembre 2015 (durée 3 ans et 3 mois).
Sujet : “Inpainting basé motif d’images et de vidéos appliqué aux données stéréosco-
piques avec carte de profondeur”. (http://www.theses.fr/2015CAEN2059). Après

http://www.theses.fr/2015CAEN2059
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une année d’ATER à l’IUT de St Lô, Maxime Daisy est aujourd’hui salarié de l’entreprise
InnerSense à Toulouse, où il dirige une équipe de R&D en vision par ordinateur. Je suis
co-auteur de 16 publications avec Maxime Daisy.

– Encadrement de thèse : J’ai été co-encadrant de la thèse de Haz-Edine Assemlal effectuée
à l’Université de Caen (bourse ministère), avec le Pr. L. Brun. Cette thèse a été soutenue
le 11 Janvier 2010 (durée : 3 ans et 3 mois).
Sujet : “Etude des modèles de diffusion complexes pour l’IRM à haute résolution angulai-
re” (http://www.theses.fr/2010CAEN2001). Après un post-doctorat de 2 ans à
la prestigieuse Université Mc Gill à Montréal/Canada, Haz-Edine Assemlal est aujourd’hui
salarié d’une entreprise canadienne spécialisé en imagerie IRM, issue de l’Université. Je
suis co-auteur de 10 publications avec Haz-Edine Assemlal.

– Encadrement de post-doctorat. De Novembre 2013 à Septembre 2015, j’ai été co-encadrant,
avec le Pr. O. Lézoray du post-doctorat de P. Buyssens, effectué au GREYC (financé par
un contrat “Grand emprunt” 3DS).
Sujet : “Reconstruction de cartes de profondeurs de vues virtuelles stéréoscopiques re-
synthétisées”. Pierre Buyssens est aujourd’hui ingénieur R&D de l’entreprise Cotral Lab
à Condé sur Noireau, spécialisé dans le design et la fabrication de protections auditives.

– Aide au co-encadrement de thèse : Dans une moindre mesure, j’ai participé au co-
encadrement (durant trois mois) de la thèse de M. El Hassani (bourse CIFRE, NXP Semi-
conducteurs), dirigée par S. Jehan-Besson et le Pr. M. Revenu, sur l’“Implémentation hard-
ware d’algorithmes de segmentation d’images temps réel”. Thèse soutenue le 9 Juin 2008
à l’Université de Caen.

– Encadrement de stage de Master : J’ai encadré, de Mars 2012 à Août 2012, un stage
Master de 6 mois sur “l’inpainting basé motifs à contraintes tensorielles”, effectué par
Maxime Daisy, recruté par la suite comme doctorant.

– Encadrement de stage de Master : J’ai encadré, de Mars à Août 2009, un stage Mas-
ter de 6 mois sur “l’inpainting rapide d’images basé motifs”, effectué par Steeve Macao,
en collaboration avec la start-up Previznet. A l’issue de ce stage, l’étudiant a été recruté
comme ingénieur de recherche (en CDI) dans cette société.

– Encadrement de stage de Master : J’ai encadré, de Mars à Août 2006, un stage Master
de 6 mois sur les “Modèles de diffusion complexes pour l’IRM du tenseur de diffusion”,
effectué par Haz-Edine Assemlal, élève ingénieur de l’ENSICAEN, recruté par la suite
comme doctorant.

– Encadrement de stage de Master : En 2005, j’ai encadré un stage Master de 6 mois
sur le “Suivi de mouvements de fils d’armures dans des séquences d’images de riser sous
radioscopie X”, effectué par Jean Martinot, élève ingénieur de l’ISIMA, en collaboration
avec l’Institut Français du Pétrole (IFP). A l’issue de ce stage, l’étudiant a été recruté à
l’IFP pour un CDD d’un an.

http://www.theses.fr/2010CAEN2001
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A.2.2 Enseignement

– Le total de mes heures d’enseignements depuis 2001, s’évalue à plus de 700 heures équi-
valent TD.

– J’ai dispensé des cours magistraux et travaux dirigés sur les EDP de diffusion (niveau
Master Recherche et 3ème année, environ 18-20 h.eq.TD annuels depuis 2011), et enca-
dré de nombreux projets étudiants proposés à l’ ENSICAEN (Ecole Nationale Supérieure
d’Ingénieur de Caen).

– J’ai dispensé des cours magistraux et travaux dirigés, encadré des projets étudiants depuis
2001, dans les établissements suivants : Institut Henri Poincaré (2008, Cours magistral,
niveau Doctorat), Ecole Centrale de Paris (2005, Cours magistral + TDs), Introduction au
traitement d’image (3 heures, Niveau : License L2, Université de Caen, 2005).

– J’ai participé en 2007, à une chaire UNESCO “Mathematics for Life Sciences” à Tu-
nis/Tunisie, équivalent à la dispense de 4 jours de cours et TDs.

– Travaux Dirigés : Traitement d’image en C++ (env. 60 heures). Niveau : IUT 2ème année,
Universite de Nice, 2001-2003.

– Mon support de cours principal est disponible en ligne : “Partial Differential Equations
for Multi-Valued Image Regularization” https://tschumperle.users.greyc.
fr/slides/slides_ensicaen2013.pdf.

A.2.3 Vulgarisation / Grand Public

– Entre 2012 et 2017, j’ai donné diverses présentations / démonstrations dans des confé-
rences grand public, spécialisées dans le logiciel et le graphisme libre [T4], [T12], [T13],
[T14], [T15], [T16], [T17].

– J’ai écrit une série d’articles de vulgarisation sur le traitement d’images dans la presse en
ligne spécialisée logiciel libre : http://linuxfr.org/tags/gmic/public.

– Tous les ans, mon logiciel G’MIC est utilisé comme plateforme de démonstration sur le
stand de l’équipe IMAGE du GREYC pour la “Fête de la Science”, et pour les visites de
collégiens/lycéens venant au laboratoire.

– En 2012, j’ai été approché par une journaliste de “Connexions”, magazine de l’actualité
de la recherche en basse normandie, pour l’écriture d’un article sur le logiciel G’MIC
(paru).

– En 2006, 2008 et 2009, j’ai participé à l’animation d’un stand “Traitement d’Images” à la
“Fête de la Science” à Caen, évènement annuel destiné à faire découvrir le monde scien-
tifique au grand public.

https://tschumperle.users.greyc.fr/slides/slides_ensicaen2013.pdf
https://tschumperle.users.greyc.fr/slides/slides_ensicaen2013.pdf
http://linuxfr.org/tags/gmic/public
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– En 2007, j’ai tenu une conférence aux Rencontres Mondiales du Logiciel Libre (RMLL’2007)
à Amiens, pour présenter la bibliothèque logicielle libre “CImg”, dont je suis l’auteur.

– En 2007, j’ai été interviewé dans le cadre d’un court reportage sur l’équipe IMAGE
du GREYC, passé sur la chaîne locale du câble CityzenTV à l’occasion de la “Fête
de la Science”. Vidéo disponible à l’adresse : http://www.dailymotion.com/
leeloo1995/video/x38b2k_equipe-image-du-greycensicaen_tech

– J’ai participé au stand Documents électroniques tenu par le GREYC au salon RSI’2006
(Rendez-Vous des Solutions Internet et des Systèmes d’Informations), à Deauville, en
2006.

A.3 Transfert technologique, relations industrielles et
valorisation

– Projet “Grand Emprunt” : J’ai été responsable scientifique pour le GREYC du “Projet
Action 3DS”, projet de collaboration de 3 ans entre 2012-2015, regroupant 9 partenaires
académiques et industriels : Binocle, Device-ALAB, ENS Louis Lumière, E2V Semicon-
ductors, GREYC, INRIA Grenoble, Université Paris VIII, Thalès-Angénieux, Universite
Pierre et Marie Curie, CNRS. Budget alloué pour le GREYC : 220.000 euros sur 3 ans.
Notre contribution a consisté en l’élaboration d’algorithmes d’inpainting efficaces pour
la désocclusion de zones dans des vues stéréoscopiques virtuelles resynthétisées, pour le
cinéma et la télévision 3d. Ce projet de recherche m’a permis de recruter et d’encadrer un
doctorant (3 ans, entre 2012-2015) et un post-doctorant (2 ans, entre 2013-2015).

– ANR CARTES : J’ai participé entre 2009 et 2012 à l’ANR CARTES (durée 30 mois) :
“Capture aisée et rapide de traces d’empreintes sur scènes”, en collaboration avec la Sa-
gem, l’Université de Caen, la société ELDIM, l’IRCGSN (Institut de recherche crimi-
nelle de la gendarmerie nationale), l’INPS (Institut National de Police Scientifique) et la
SDPTS (Sous-Direction de la Police Technique et Scientifique). Le projet CARTES avait
pour ambition de concevoir un outil de capture, rapide et facile d’emploi, d’empreintes
et de traces révélées sur scènes de crime. Je me suis chargé de la partie “débruitage” des
données images à analyser.

– Contrat industriel : J’ai encadré entre Mars et Août 2009, un stage Master de 6 mois,
dans le cadre d’un contrat de recherche, dont j’étais le responsable pour le GREYC, avec
la société Previznet, située à Paris. Ce stage a porté sur “l’inpainting rapide d’images basé
motifs (montant estimé du contrat : env. 20 000 euros).

– Contrat industriel : Etude de faisabilité pour la détermination numérique de fils d’ar-
mures à partir de radioscopie X de flexibles. Contrat avec l’IFP (Institut Français du
Pétrole). Responsables : David Tschumperlé, Jalal Fadili, Marinette Revenu (GREYC
IMAGE). Dates : Avril 2005 à Décembre 2005. Budget : 10 277 euros.

– Contrat industriel : Suivi du mouvement des fils d’armures dans les séquences d’images
du flexible sous radioscopie X. Contrat avec l’IFP (Institut Français du Pétrole). Respon-

http://www.dailymotion.com/leeloo1995/video/x38b2k_equipe-image-du-greycensicaen_tech
http://www.dailymotion.com/leeloo1995/video/x38b2k_equipe-image-du-greycensicaen_tech
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sables : David Tschumperlé, Jalal Fadili, Marinette Revenu. (GREYC IMAGE). Dates :
Avril 2006 à Décembre 2006. Budget : 16 996 euros.

– Collaboration avec la douane : Entre Septembre et Décembre 2015, j’ai collaboré avec le
SNDJ (Service National de Douane Judiciaire) pour automatiser la suppression de labels
indésirables sur des duplicatas de relevés bancaires scannés, afin d’améliorer la recon-
naissance OCR et l’analyse automatique de mouvements bancaires potentiellement frau-
duleux. Via notre logiciel G’MIC intégré à GIMP, j’ai pu rapidement mettre en oeuvre un
algorithme adapté et le distribuer pour le déploiement dans le service de douane judiciaire.
Cet algorithme est entré en production pour les enquêteurs. Une lettre de remerciement de
la directrice du service national de la douane judiciaire atteste de la réussite de cette col-
laboration.

– Collaboration inter-laboratoire : Equipe IMAGE du GREYC / Equipe GIN de CYCE-
RON (CEA, CNRS, INSERM) de Caen, sur l’imagerie IRM de diffusion, dans le cadre
de la thèse de H-E Assemlal dont j’ai été le co-encadrant. L’ensemble de l’équipe GIN de
CYCERON ayant déménagée à Bordeaux, cette collaboration a dû s’arrêter.

– Collaboration avec la start-up Laoviland. J’ai co-encadré pendant l’année scolaire 2014-
2015, deux projets 3A pour les étudiants de l’ENSICAEN, en collaboration avec la start-up
LAOVILAND (http://www.laoviland.com/), sur les sujets suivants : 1. Création
d’animations à partir d’images fixes. et 2. Fusion d’images multiples par détermination au-
tomatique des modes de blending.

– Logiciels libres : Je suis l’auteur principal et le responsable de logiciels/bibliothèques
libres, mis à disposition du grand public : CImg (http://cimg.eu/) et G’MIC (http:
//gmic.eu/). Ces logiciels participent à leur façon à la reconnaissance de l’équipe
IMAGE du GREYC comme un acteur intéressant du logiciel libre en traitement d’images
(plus de 3.000.000 de téléchargements comptabilisés à ce jour).

A.4 Encadrement, animation et management de la re-
cherche

– Rapporteur de thèse de doctorat (thèse à l’étranger, ne nécessitant pas d’habilitation
pour être rapporteur) :
– Thèse de Sune H. Keller (Université de Copenhague/Danemark, sous la direction du Pr.

Mads Nielsen et de François Lauze) : “Video Upscaling Using Variational Methods”,
soutenue en Décembre 2007.

– Membre de jury de thèse (en tant qu’examinateur) :
– Thèse de Laszlo Marak (Université Paris-Est, Laboratoire d’informatique Gaspard-

Monge), sous la direction du Pr. Laurent Najman et d’Hugues Talbot, soutenue en
Mars 2012. Titre : “On continuous maximum flow image segmentation algorithm”.
http://www.theses.fr/2012PEST1093

– Thèse de Denis Fortun (IRISA - Campus de Beaulieu - Rennes), sous la direction
du Pr. Patrick Bouthémy et de Charles Kervrann, soutenue en Juillet 2014. Titre :

http://www.laoviland.com/
http://cimg.eu/
http://gmic.eu/
http://gmic.eu/
http://www.theses.fr/2012PEST1093
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“Aggregation framework and patch-based representation for optical flow”. http:
//www.theses.fr/2014REN1S093

– Membre nommé du CNU 27ème section pour la période 2012-2015 (participation an-
nuelle à 1/3 des sessions environ).

– Membre du comité de pilotage du réseau Normandev, entre Mars 2014 et Août 2015.
Le réseau NormanDEV est affilié au réseau national du CNRS des acteurs du DEVelop-
pement LOGiciel au sein de l’Enseignement Supérieur et de la Recherche (DEVLOG) et
représente les régions de Basse et Haute Normandie. Le réseau organise des manifesta-
tions régulière autour du développement logiciel.
Page web du réseau : http://normandev.cnrs.fr/

– Membre du comité scientifique des journées inter-régionales de formation en neuroima-
gerie (JIRFNI’09) qui ont eu lieu à l’automne 2009, à Caen.

– Membre du comité de relecteurs pour les conférence internationales SSVM’2009 (Work-
shop on Scale Space and Variational Methods), CVPR’2009 (IEEE Conference on Com-
puter Vision and Pattern Recognition), ECCV’2008 (European Conférence on Computer
Vision), ICCV’2007 (IEEE International Conference on Computer Vision), MICCAI’2007
(International Conference on Medical Image Computing and Computer Assisted Interven-
tion), et pour les conférences nationales GRETSI’2017, ORASIS’2017 (Congrès des jeunes
chercheurs en vision par ordinateur), RFIA’2010 (Reconnaissance des Formes et Intelli-
gence Artificielle), ORASIS’2011, ORASIS’2010, ORASIS’2009 et RFIA’2008.

– Relecteur régulier pour les revues : IEEE Transactions on Image Processing, IEEE Tran-
sactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, IEEE Transactions on Biomedical
Engineering, Pattern Recognition, SIAM Journal of Imaging Sciences, Journal of Mathe-
matical Imaging and Vision, Journal of Medical Image Analysis, Journal of Electronic
Imaging, Journal of Visual Communication and Image Representation, . . .

http://www.theses.fr/2014REN1S093
http://www.theses.fr/2014REN1S093
http://normandev.cnrs.fr/
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Liste de mes publications, présentations
et logiciels scientifiques

La plupart des publications listées ci-dessous sont accessibles librement sous forme de fi-
chiers .pdf, sur ma page web professionnelle, à l’adresse :
http://tschumperle.users.greyc.fr/publications.php

B.1 Livres et ouvrages (2)

[B2] D. Tschumperlé. G’MIC : The Handbook. Reference manual of the G’MIC image pro-
cessing framework, published under the GNU Free Documentation License. 419 pages.
(This book is continuously updated, on each new release of the software.)

[B1] D. Tschumperlé. PDE-Based Regularization of Multivalued Images and Applications.
PhD Thesis from the University of Nice-Sophia Antipolis/France, December 2002, 193 pages.
(Awarded 2nd of the Best 2002-2003 PhD Thesis in the “Telecom Valley”, also one of the 13
PhD Thesis selected for the ERCIM’s Cor Baayen Award 2004 contest).

B.2 Chapitres d’ouvrage (6)

[BC6] D. Tschumperlé. Anisotropic Diffusion PDEs for Regularization of Multichannel
Images : Formalisms and Applications. in Numerical Color Imaging, Editors : C. Fernandez-
Maloigne, F. Robert-Inacio, L. Macaire, Publisher : Wiley, John & Sons, Incorporated, 03/2012.

[BC5] D. Tschumperlé. EDP de Diffusion Anisotrope pour la Régularisation d’Image Multi-
Canaux : Formalismes et Applications. in Imagerie couleur numérique : Avancées et Perspec-
tives, Editors : C. Fernandez-Maloigne, L. Macaire, F. Robert-Inacio, Publisher : Hermes, 2011.

[BC4] D. Tschumperlé, L. Brun. Non-Local Regularization and Registration of Multi-Valued
Images by PDE’s and Variational Methods on Higher Dimensional Spaces. in Recent Advances
in Mathematical Image Processing, Springer, 2011.

165
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[BC3] D. Tschumperlé. Anisotropic Diffusion PDE’s for Image Regularization and Visua-
lization. in Handbook of Mathematical Methods in Imaging, 1st Ed., Springer, 2010, ISBN : 978-
0-387-92920-0. http://www.springer.com/mathematics/applications/book/
978-0-387-92920-0

[BC2] D. Tschumperlé, R. Deriche. Anisotropic Diffusion Partial Differential Equations
in Multi-Channel Image Processing : Framework and Applications. Advances in Imaging and
Electron Physics (AIEP), Academic Press, 2007, ISBN : 978-0-12-373907-0.

[BC1] R. Deriche, D. Tschumperlé, C. Lenglet, M. Rousson. Variational Approaches to the
Estimation, Regularization and Segmentation of Diffusion Tensor Images. Mathematical Models
of Computer Vision : The Handbook (Paragios, Chen & Faugeras Eds), Springer, 2005, ISBN :
0387263713.

B.3 Revues internationales à comité de lecture (10)

[J10] P. Buyssens, M. Daisy, D. Tschumperlé, O. Lézoray. Exemplar-Based Inpainting :
Technical Review and New Heuristics for Better Geometric Reconstructions. IEEE Transactions
on Image Processing, Vol. 24, No. 6, pp 1809–1824, June 2015.
(Journal ranked Q1 on SJR, h-index : 182)

[J9] H-E Assemlal, D. Tschumperlé, L. Brun, K. Siddiqi. Recent Advances in Diffusion
MRI Modeling : Angular and Radial Reconstruction. Journal of Medical Image Analysis, Vol.
15, No. 4, pp. 369–396, August 2011.
(Journal ranked Q1 on SJR, h-index : 83)

[J8] H-E Assemlal, D. Tschumperlé, L. Brun. Efficient and Robust Computation of PDF
Features from Diffusion MR Signal. Journal of Medical Image Analysis, Vol. 13, No. 5, pp.
715–729, 2009, ISSN : 1361-8415.
(Journal ranked Q1 on SJR, h-index : 83)

[J7] M. Elhassani, S. Jehan-Besson, L. Brun, M. Revenu, M. Duranton, D. Tschumperlé,
D. Rivasseau. A Time-Consistent Video Segmentation Algorithm designed for Real-Time Imple-
mentation. Journal of VLSI Design, Vol. 2008,
(Journal ranked Q4 on SJR, h-index : 16) 2008.

[J6] D. Tschumperlé. Fast Anisotropic Smoothing of Multi-Valued Images using Curvature-
Preserving PDE’s. International Journal of Computer Vision, Vol. 68, No. 1, pp. 65–82, ISSN :
0920-5691.
(Journal ranked Q1 on SJR, h-index : 141)

[J5] D. Tschumperlé, R. Deriche. Vector-Valued Image Regularization with PDE’s : A Com-
mon Framework for Different Applications. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine

http://www.springer.com/mathematics/applications/book/978-0-387-92920-0
http://www.springer.com/mathematics/applications/book/978-0-387-92920-0
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Intelligence, Vol. 27, No. 4, pp. 506–517, 2005.
(Journal ranked Q1 on SJR, h-index : 241)

[J4] O. Faugeras, G. Adde, G. Charpiat, C. Chefd’hotel, M. Clerc, R. Deriche, G. Hermosillo,
R. Keriven, P. Kornprobst, J. Kybic, C. Lenglet, L. Lopez-Perez, T. Papadopoulo, J-P. Pons, F.
Segonne, B. Thirion, D. Tschumperlé, N. Wotawa. Variational, Geometric and Statistical Me-
thods for Modeling Brain Anatomy and Function. NeuroImage, Vol. 23, No. 1, pp. 46–55, 2004
(Journal ranked Q1 on SJR, h-index : 243)

[J3] C. Chefd’hotel, D. Tschumperlé, R. Deriche, O. Faugeras. Manifold Constrained PDEs
and Geometric Integration Methods in Image. Journal of Mathematical Imaging and Vision, Vol.
20, No. 1-2, pp. 147–162, 2004, ISSN : 0924-9907.
(Journal ranked Q1 on SJR, h-index : 48)

[J2] D. Tschumperlé, R. Deriche. Orthonormal Vector Sets Regularization with PDE’s and
Applications. International Journal of Computer Vision, Vol. 50, No. 3, pp. 237–252, 2002,
ISSN : 0920-5691.
(Journal ranked Q1 on SJR, h-index : 141)

[J1] D. Tschumperlé, R. Deriche. Diffusion PDE’s on Vector Valued Images, Local Ap-
proach and Geometric Viewpoint. IEEE Signal Processing Magazine, Vol. 19, No. 5, pp. 16–25,
2002, ISSN : 1053-5888.
(Journal ranked Q1 on SJR, h-index : 117)

B.4 Actes de colloques internationaux à comité de lec-
ture (32)

[C32] M. Daisy, P. Buyssens, D. Tschumperlé, O. Lezoray. Exemplar-based Video Com-
pletion with Geometry-guided Space-time Patch Blending. ACM SIGGRAPH Asia 2015, Kobe,
November 2015.

[C31] P. Buyssens, M. Daisy, D. Tschumperlé, O. Lezoray. Depth-Aware Patch-based Image
Disocclusion for Virtual View Synthesis. ACM SIGGRAPH Asia 2015, Kobe, November 2015.

[C30] M. Daisy, P. Buyssens, D. Tschumperlé, O. Lezoray. Tensor-directed Spatial Patch
Blending for Pattern-based Inpainting Methods. International Conference on Computer Analy-
sis of Images and Patterns (CAIP’15), Valletta/Malta, September 2015.

[C29] P. Buyssens, M. Daisy, D. Tschumperlé, O. Lezoray. Superpixel-based depth map in-
painting for RGB-D view synthesis. IEEE International Conference on Image Processing (ICIP’15),
Québec City/Canada, September 2015.
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[C28] M. Daisy, P. Buyssens, D. Tschumperlé, O. Lezoray. A Smarter Examplar-based In-
painting Algorithm using Local and Global Heuristics for more Geometric Coherence. IEEE
International Conference on Image Processing (ICIP’14), Paris/France, October 2014.
(Selected in the top 10% papers of the conference)

[C27] M. Daisy, D. Tschumperlé, O. Lezoray. A Fast Spatial Patch Blending Algorithm for
Artefact Reduction in Pattern-based Image Inpainting. ACM SIGGRAPH Asia 2013 Technical
Briefs, Hong-Kong, November 2013.

[C26] M. Daisy, D. Tschumperlé, O. Lezoray. Spatial patch blending for artefact reduc-
tion in pattern-based inpainting techniques. International Conference on Computer Analysis of
Images and Patterns (CAIP’13), York/UK, August 2013.

[C25] D. Tschumperlé. The CImg Library. IPOL 2012 Meeting on Image Processing Libra-
ries, Cachan/France, June 2012.

[C24] D. Tschumperlé. Tensor-Directed Simulation of Strokes for Image Stylization with
Hatching and Contours. IEEE International Conference on Image Processing (ICIP’11), Brus-
sel/Belgium, September 2011.

[C23] H-E Assemlal, D. Tschumperlé, L. Brun. Evaluation of q-Space Sampling Strategies
for the Diffusion Magnetic Resonance Imaging. International Conference on Medical Image
Computing and Computer Assisted Intervention (MICCAI’09), London/England, September
2009.

[C22] D. Tschumperlé, L. Brun. Non-Local Image Smoothing by Applying Anisotropic Dif-
fusion PDE’s in the Space of Patches. IEEE International Conference on Image Processing
(ICIP’09), Cairo/Egypt, November 2009.

[C21] H-E Assemlal, D. Tschumperlé, L. Brun. Efficient Computation of PDF-Based Cha-
racteristics from Diffusion MR Signal. International Conference on Medical Image Computing
and Computer Assisted Intervention (MICCAI’08), New York/USA, September 2008.

[C20] H-E Assemlal, D. Tschumperlé, L. Brun. Robust Variational Estimation of PDF func-
tions from Diffusion MR Signal. MICCAI Workshop on Computational Diffusion MRI (CDM-
RI’08), New York/USA, September 2008.

[C19] D. Tschumperlé, L. Brun. Image Denoising and Registration by PDE’s on the Space
of Patches. International Workshop on Local and Non-Local Approximation in Image Proces-
sing (LNLA’08), Lausanne/Switzerland, August 2008.

[C18] H-E. Assemlal, D. Tschumperlé, L. Brun. Fiber Tracking on HARDI Data Using
Robust ODF Fields. IEEE International Conference on Image Processing (ICIP’07), Vol. 3, pp.
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133-136, San Antonio/USA, September 2007, ISSN : 1522-4880.

[C17] D. Tschumperlé, Y. Bentolila, J. Martinot, J. Fadili. Fast Time-Space Tracking of
Smoothly Moving Fine Structures in Image Sequences. IEEE International Conference on Image
Processing (ICIP’07), Vol. 6, pp. 317–320, San Antonio/USA, September 2007, ISSN : 1522-
4880.

[C16] M. Elhassani, S. Jehan-Besson, L. Brun, M. Revenu, M. Duranton, D. Tschumperlé,
D. Rivasseau. A Time-Consistent Video Segmentation Algorithm designed for Real-Time Imple-
mentation. IEEE International Conference on Electronics, Circuits and Systems (ICECS’06),
pp. 636–639, Nice/France, December 2006, ISBN : 1-4244-0395-2.

[C15] D. Tschumperlé, J. Fadili, Y. Bentolila. Wire Structure Pattern Extraction and Tra-
cking From X-Ray Images of Composites Mechanisms. IEEE International Conference on Com-
puter Vision and Pattern Recognition (CVPR’06), Vol. 2, pp. 2461–2466, New York/USA, June
2006.

[C14] M. El Hassani, S. Jehan-Besson, D. Tschumperlé, L. Brun, M. Revenu, D. Rivasseau,
M. Duranton. Vectorization of a Statistical Segmentation Algorithm. International Congress of
Imaging Science (ICIS’06), pp. 321–324, Rochester/USA, May 2006, ISSN : 0-89208-260-7.

[C13] D. Tschumperlé. Curvature-Preserving Regularization of Multi-Valued Images using
PDE’s. European Conference on Computer Vision (ECCV’06), LNCS Vol. 3952, pp. 295–307,
Graz/Austria, May 2006, ISSN : 302-9743.

[C12] G. Forbin, B. Besserer, J. Boldys, D. Tschumperlé. Temporal Extension to Exemplar-
based Inpainting Applied to Scratch Correction in Damaged Images Sequences. International
Conference on Visualization, Imaging and Image Processing (VIIP’05), Benidorm/Spain, Sep-
tember 2005.

[C11] D. Tschumperlé. LIC-Based Regularization of Multi-Valued Images. IEEE Interna-
tional Conference on Image Processing (ICIP’05), Vol. 3, pp. 533–536, Genoa/Italy, September
2005, ISBN : 0-7803-9134-9.

[C10] D. Tschumperlé, B. Besserer. High Quality Deinterlacing using Inpainting and Shutter-
Model Directed Temporal Interpolation. International Conference on Computer Vision and Gra-
phics (ICCVG’04), pp. 301–307, Warsaw/Poland, September 2004, ISBN : 1402041780.

[C9] R. Deriche, D. Tschumperlé, C. Lenglet. DT-MRI Estimation, Regularization and Fi-
ber Tractography. IEEE International Symposium on Biomedical Imaging : Nano to Macro
(ISBI’04), Vol. 1, pp. 9–12, Arlington/USA, Avril 2004.
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[C8] D. Tschumperlé, R. Deriche. Tensor Field Visualization with PDE’s and Application to
DT-MRI Fiber Visualization. IEEE Workshop on Variational and Level Set Methods (VLSM’03),
Nice/France, October 2003.

[C7] D. Tschumperlé, R. Deriche. Variational Frameworks for DT-MRI Estimation, Regu-
larization and Visualization. IEEE International Conference on Computer Vision (ICCV’03),
Vol. 1, pp. 116–124, Nice/France, October 2003.

[C6] D. Tschumperlé, R. Deriche. Vector-Valued Image Regularization with PDE’s : A
Common Framework for Different Applications. IEEE International Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition (CVPR’03), Vol. 1, pp. 651–659, Madison/USA, June 2003.
(Awarded as the Best Student Paper)

[C5] D. Tschumperlé, R. Deriche. DT-MRI Images : Estimation, Regularization and Appli-
cations. International Conference on Computer Aided Systems Theory (EUROCAST’03), pp.
46–52, Las Palmas/Spain, January 2003.

[C4] C. Chefd’hotel, D. Tschumperlé, R. Deriche. Constrained Flows of Matrix-Valued
Functions : Application to Diffusion Tensor Regularization. European Conference on Computer
Vision (ECCV’02), LNCS Vol. 2350, pp. 251–265, Copenhaguen/Denmark, June 2002, ISSN :
0302-9743

[C3] D. Tschumperlé, R. Deriche. Diffusion Tensor Regularization with Constraints Preser-
vation. IEEE International Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR’01),
pp. 948–953, Kauai/Hawaii, December 2001.

[C2] D. Tschumperlé, R. Deriche. Regularization of Orthonormal Vector Sets using Cou-
pled PDE’s. IEEE Workshop on Variational and Level Sets Methods (VLSM’01), Vancou-
ver/Canada, July 2001.
(Awarded as the Best Student Paper)

[C1] D. Tschumperlé, R. Deriche. Constrained and Unconstrained PDE’s for Vector Image
Restoration. Scandinavian Conference on Image Analysis (SCIA’01), Bergen/Norway, June
2001.

B.5 Actes de colloques nationaux à comité de lecture
(19)

[NC20] S. Fourey, D. Tschumperlé, D. Revoy. Un algorithme semi-guidé performant de co-
lorisation en aplats pour le dessin au trait. Colloque sur le Traitement du Signal et des Images
(GRETSI’17), Juan-les-Pins/France, September 2017.
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[NC19] M. Daisy, P. Buyssens, D. Tschumperlé, O. Lezoray. Un Algorithme d’Inpainting
par Motif Utilisant des Heuristiques Locales et Globales pour une Meilleure Cohérence Géo-
métrique. Colloque sur le Traitement du Signal et des Images (GRETSI’15), Lyon/France, Sep-
tember 2015.

[NC18] P. Buyssens, M. Daisy, D. Tschumperlé, O. Lezoray. Restauration de cartes de pro-
fondeur basée sur les superpixels pour la synthèse de vue RGB-D. Colloque sur le Traitement
du Signal et des Images (GRETSI’15), Lyon/France, September 2015.

[NC17] M. Daisy, P. Buyssens, D. Tschumperlé, O. Lezoray. Mélange Spatio-temporel de
Patchs pour une Réduction d’Artefacts Préservant la Géométrie des Images et des Vidéos. Col-
loque sur le Traitement du Signal et des Images (GRETSI’15), Lyon/France, September 2015.

[NC16] M. Daisy, D. Tschumperlé, O. Lezoray. Un algorithme rapide de fondu spatial
pour la réduction d’artefacts visuels des méthodes d’inpainting “basés patch”. Colloque sur la
Compression et Représentation des Signaux Audiovisuels (CORESA’13), Le Creusot/France,
November 2013.
(Awarded as the Junior Researcher Award of the conference)

[NC15] D. Tschumperlé, P. David, O. Lezoray. Extension des pseudo-gris pour la visua-
lisation d’images scalaires sur des périphériques d’affichage couleur à faible profondeur de
bits. Colloque sur le Traitement du Signal et des Images (GRETSI’13), Brest/France, Septem-
ber 2013.

[NC14] M. Daisy, D. Tschumperlé, O. Lezoray. Fondu spatial de patchs pour la réduction
des artéfacts dans des méthodes génériques d’inpainting basé motifs. Colloque sur le Traitement
du Signal et des Images (GRETSI’13), Brest/France, September 2013.

[NC13] D. Tschumperlé. Stylisation d’image basée contours et hachures par simulation
de tracés de traits à géométrie tensorielle. Colloque sur le Traitement du Signal et des Images
(GRETSI’11), Bordeaux/France, September 2011.

[NC12] H-E. Assemlal, D. Tschumperlé, L. Brun. Evaluation de stratégies d’échantillon-
nages de l’espace Q pour l’imagerie par résonance magnétique de diffusion. Reconnaissance
des Formes et Intelligence Artificielle (RFIA’10), Caen/France, January 2010.

[NC11] H-E Assemlal, D. Tschumperlé, L. Brun. Estimation de caractéristiques quel-
conques de la PDF à partir d’un signal IRM de diffusion. Colloque sur le Traitement du Signal
et des Images (GRETSI’09), Dijon/France, September 2009.

[NC10] D. Tschumperlé, L. Brun. Lissage Non Local d’Images Multi-Valuées par Diffu-
sion Anisotrope dans l’Espace des Patches. Colloque sur le Traitement du Signal et des Images
(GRETSI’09), Dijon/France, September 2009.
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[NC9] H-E Assemlal, D. Tschumperlé, L. Brun. Estimation variationnelle robuste de mo-
dèles complexes de diffusion en IRM à haute résolution angulaire et tractographie. Colloque sur
le Traitement du Signal et des Images (GRETSI’07), Troyes/France, September 2007.

[NC8] M. El Hassini, S. Jehan-Besson, D. Rivasseau, L. Brun, D. Tschumperlé, M. Re-
venu, M. Duranton. Conception d’un algorithme robuste de segmentation vidéo pour des ap-
plications temps-réel. Conférence sur la Compression et Représentation des Signaux Visuels
(CORESA’06), Caen/France, November 2006.

[NC7] V. Do, G. Lebrun, L. Malapert, C. Smet, D. Tschumperlé. Inpainting d’Images Cou-
leurs par Lissage Anisotrope et Synthese de Textures. Reconnaissance des Formes et Intelligence
Artificielle (RFIA’06), Tours/France, January 2006.

[NC6] D. Tschumperlé. Régularisation d’Images Multi-valuées par Convolutions de Lignes
Intégrales. Traitement et Analyse de l’Information : Méthodes et Applications (TAIMA’05),
Hammammet/Tunisie, September 2005.

[NC5] D. Tschumperlé, R. Deriche. Formalismes Variationnels pour l’Estimation, la Régu-
larisation et la Visualisation d’Images IRMd. Reconnaissance des Formes et Intelligence Artifi-
cielle (RFIA’04), Toulouse/France, January 2004.

[NC4] D. Tschumperlé, R. Deriche. Régularisation d’Images Multivaluées par EDP : Un
Formalisme Commun pour Différentes Applications. Traitement et Analyse de l’Information :
Méthodes et Applications (TAIMA’03), Hammammet/Tunisie, October 2003.

[NC3] R. Deriche, D. Tschumperlé. EDP, Images Multivaluées, Contraintes et Applica-
tions. Le traitement d’images à l’aube du XXIeme siècle, Paris/France, March 2002.

[NC2] D. Tschumperlé, R. Deriche. Régularisation par EDP de Champs de Vecteurs Or-
thonormés et Applications. Reconnaissance des Formes et Intelligence Artificielle (RFIA’02),
Angers/France, January 2002.

[NC1] D. Tschumperlé, R. Deriche. Restauration d’Images Vectorielles par EDP. Recon-
naissance des Formes et Intelligence Artificielle (RFIA’00), Paris/France, February 2000.

B.6 Logiciels (4)

[S4] D. Tschumperlé. G’MIC : GREYC’s Magic for Image Computing. Open-source fra-
mework for generic image processing, released under the CeCILL v2.0 license since 2008.
http://gmic.eu/.
(development is still active. reached more than 3.000.000 downloads).

http://gmic.eu/
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[S3] D. Tschumperlé. The CImg Library : C++ Template Image Processing Library. Open-
source library for image processing, released under the CeCILL-C license since 1999, http:
//cimg.eu/.
(development is still active).

[S2] D. Tschumperlé, J. Fadili. FISPEX : Filamentary Structure Pattern Extraction. Closed-
source software for enhancement, extraction and tracking of fine moving structures in image
sequences. Contrat cadre CNRS/IFP (Institut Français du Pétrole).
(development has ended).

[S1] D. Tschumperlé. GREYCstoration : Open source algorithms for image denoising and
interpolation. Open-source software for image regularization, under CeCILL v2.0 license, 2004–
2008, http://cimg.eu/greycstoration/.
(development has ended in 2009).

B.7 Conférences invitées dans des congrès (18)

Les présentations listées dans cette section ont rarement fait l’objet de publications dans des
proceedings. Je le signale explicitement lorsque c’est le cas.

[T18] D. Tschumperlé, M. Daisy, P. Buyssens, O. Lézoray. Blending Methods and Other
Improvements for Exemplar-based Image Inpainting Techniques Journée Traitement d’Images
INSA, Rouen, April 2015.

[T17] D. Tschumperlé, M. Daisy. Le Traitement des Images Au Service de l’Art Numérique.
Journée Nationale de la Culture Numérique (JNCN 2014), Cherbourg, June 2014.

[T16] D. Tschumperlé, J. Boulanger, P. David. A 2012-2013 retrospective of the G’MIC pro-
ject : New features from artists/developers collaborations. Libre Graphics Meeting (LGM’2014),
Leipzig/Germany, April 2014.

[T15] D. Tschumperlé. G’MIC (GREYC’s Magic for Image Computing) : A full-featured
framework for image processing with various interfaces. Libre Graphics Meeting (LGM’2013),
Madrid/Spain, April 2013.

[T14] D. Tschumperlé. G’MIC (GREYC’s Magic for Image Computing) : A full-featured
image processing framework. Free and Open source Software Developers’ European Meeting
(FOSDEM’2013), Brussels/Belgium, February 2013,

[T13] D. Tschumperlé. G’MIC, un framework générique pour le traitement d’image. Capi-
tole du Libre, Toulouse/France, Novembre 2012.

http://cimg.eu/
http://cimg.eu/
http://cimg.eu/greycstoration/
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[T12] D. Tschumperlé. CImg et G’MIC, outils libres pour le traitement d’image. 2ème Edi-
tion des Rencontres du Libre, Lion sur Mer, Janvier 2012.

[T11] D. Tschumperlé. Variational methods and PDE’s on the Space of
Patches for Image Denoising and Registration. Second conference “Mathematics and Image
processing”, Orléans/France, March 2010.
(in proceedings, Springer : http://www.springer.com/us/book/9783642196034).

[T10] D. Tschumperlé. IRM de Diffusion : Algorithmes de traitement d’image pour l’esti-
mation des caractéristiques locales de la diffusion. JIRFNI’2009 : Journées Interrégionales de
formation en Neuroimagerie, Caen/France, Octobre 2009.

[T9] D. Tschumperlé. G’MIC and The CImg Library : Open-Source Toolboxes for the Pro-
cessing of Generic Images. “Matheron” Image Processing Simulation Tools Workshop, organi-
zed by Thalès. Palaiseau/France, June 2009.

[T8] D. Tschumperlé. PDE’s on the Space of Patches for Image Denoising and Registra-
tion. Symposium on Patch-based Image Representation, Manifolds and Sparsity. Rennes/France,
Avril 2009.

[T7] D. Tschumperlé. Tensor-directed Smoothing of Multi-Valued Images with Curvature-
Preserving Diffusion PDE’s. International Conference on Image and Signal Processing (ICISP’08),
Cherbourg/France, July 2008.

[T6] D. Tschumperlé. Processing of diffusion MRI datasets using variational tools and
PDE’s. Journées Internationales de Metz “PDE and variational methods in life sciences” (JDM’08),
Metz/France, April 2008.

[T5] D. Tschumperlé. Processing of diffusion MRI datasets using variational tools and
PDEs. Workshop on Bioimaging II / PDE’s of the Johann Radon Institute for Computational
and Applied Mathematics (RICAM), Linz/Austria, November 2007.

[T4] D. Tschumperlé. CImg : An open-source C++ library for image processing. Ren-
contres Mondiales du Logiciel Libre (RMLL’2007), Amiens/France, July 2007.

[T3] D. Tschumperlé. Fast Anisotropic Smoothing of Multi-Valued Images using Curvature-
Preserving PDE’s. International Conference on Scientific Computation and Differential Equa-
tions (SciCADE’07), St Malo/France, July 2007.

[T2] D. Tschumperlé. Fast Anisotropic Smoothing of Multi-Valued Images using Curvature-
Preserving PDE’s. Journées Internationales de Metz “Mathématique et Images” (JDM’07), Metz/France,

http://www.springer.com/us/book/9783642196034
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May 2007.

[T1] D. Tschumperlé. Fast Anisotropic Smoothing of Multi-Valued Images using Curvature-
Preserving PDE’s. Mathematics and Image Analysis (MIA’06), Paris/France, September 2006.

B.8 Rapports de Recherche (7)

[R7] S. Fourey, D. Tschumperlé, D. Revoy. Un algorithme semi-guidé performant de colo-
risation en aplats pour le dessin au trait. Pre-print hal-01490269, Caen/France, April 2017.

[R6] S. Macao, D. Tschumperlé. Un modèle tensoriel pour le guidage d’inpainting basé
patch. Research Report : “Les cahiers du GREYC”, No. 13-01, Caen/France, January 2013.

[R5] D. Tschumperlé, L. Brun. Defining Some Variational Methods on the Space of Patches :
Application to Multi-Valued Image Denoising and Registration. Research Report : “Les cahiers
du GREYC”, No. 08-01, Caen/France, February 2008.

[R4] H-E. Assemlal, D. Tschumperlé, L. Brun. A Variational Framework for the Robust
Estimation of ODFs From High Angular Resolution Diffusion Images. Research Report : “Les
cahiers du GREYC”, No. 07-01, Caen/France, April 2007.

[R3] D. Tschumperlé. Fast Anisotropic Smoothing of Multi-Valued Images using Curvature-
Preserving PDE’s. Research Report : “Les cahiers du GREYC”, No. 05-01, Caen/France, Ja-
nuary 2005.

[R2] O. Faugeras, G. Adde, G. Charpiat, C. Chefd’hotel, M. Clerc, R. Deriche, G. Her-
mosillo, R. Keriven, P. Kornprobst, J. Kybic, C. Lenglet, L. Lopez-Perez, T. Papadopoulo, J-P.
Pons, F. Segonne, B. Thirion, D. Tschumperlé, N. Wotawa. Variational, Geometric and Statisti-
cal Methods for Modeling Brain Anatomy and Function. INRIA Research Report No. RR-5202,
Sophia-Antipolis/France, May 2004.

[R1] D. Tschumperlé, R. Deriche. Vector-Valued Image Regularization with PDE’s : A
Common Framework for Different Applications. INRIA Research Report No. RR-4657, Sophia-
Antipolis/France, December 2002.
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