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1
Introduction

1.1 Contextes

Les technologies à base de semi-conducteurs ont évolué de façon significative au début
des années 90 et ont permis l’arrivée de nouveaux systèmes d’acquisition numérique. Ce-
pendant, leur qualité de capture était à l’origine trop limitée par rapport aux systèmes
analogiques. L’augmentation de la résolution des capteurs est donc rapidement devenue
un enjeu crucial de cette décennie. C’est à cette époque qu’apparaissent les premiers appa-
reils photographiques entièrement numériques : les pellicules et leur développement sont
respectivement remplacées par des cartes de stockages réutilisables et des impressions ins-
tantanées. Les appareils numériques réussissent ainsi à s’imposer progressivement face aux
analogiques.

Les précédentes avancées ont permis le développement d’autres techniques dans des do-
maines différents de la photographie. De nouveaux systèmes de capture ont ainsi émergés
tels que les scanners 3D. Les systèmes de capture 3D classiques, estimant la profondeur
par contact, sont ainsi améliorés par l’utilisation de capteurs CCD et de Laser. Ce nouveau
type de scanner est particulièrement employé dans des domaines tels que la conservation
du patrimoine (par ex. project Michelangelo - Figure 1.1) où il est nécessaire de numériser
des objets sans qu’ils ne subissent de détériorations. Cependant la nature des données
3D diffère de celle des images 2D. Des outils spécifiques à leur traitement ont donc été
introduits et définissent ainsi les toutes premières chaines d’acquisition 3D.

À la fin des années 90, les capteurs numériques réussissent à atteindre des résolutions équi-
valentes ou supérieures à celles obtenues par des systèmes classiques. Malheureusement,
l’utilisation des appareils numériques reste réservée à une élite. Ce phénomène peut être
expliqué par plusieurs facteurs : un prix d’achat trop élevé, et des systèmes de capture
qui ne sont généralement pas adaptés aux besoins du grand public (difficulté d’utilisation,
encombrement, poids élevé, etc.). Ainsi, l’adaptation des systèmes d’acquisition numérique
à ces besoins est devenu l’enjeu principal des années 2000.

Cette démocratisation est particulièrement visible avec l’apparition des appareils photos
compacts. L’utilisation de nouveaux algorithmes de gestion automatique des paramètres
intrinsèques (focus, ouverture, balance des blancs, etc.) les rendent facile d’utilisation pour
les non-connaisseurs. La photographie numérique devient donc accessible à tous à partir
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Figure 1.1: Résultat du projet Michelangelo : Gauche : numérisation 3D sans détériora-
tion utilisant des capteurs CCD et Laser. Droite : comparaison entre la statue réelle et le
résultat 3D obtenu. Les images proviennent de [LPC+00]

du début des années 2000. À partir de là, de nombreux constructeurs se sont mis à dé-
velopper des appareils de plus en plus performants à des prix toujours plus bas afin de
mieux satisfaire les demandes de ces nouveaux utilisateurs. Au milieu des années 2000,
de nouvelles avancées technologiques permettent de produire des capteurs miniaturisés à
l’extrême pour des coûts dérisoires. Désormais plus petits qu’une pièce de monnaie, ils
se retrouvent rapidement intégrés aux téléphones portables et bouleversent par la même
occasion les habitudes d’utilisation du grand public. La résolution et les performances de
capture (zoom, iso etc.) deviennent progressivement des arguments de vente incontour-
nables.

Pendant ces années 2000, les systèmes de captures 3D ne cessent d’évoluer. De nouveaux
types de capteurs font leur apparition en proposant l’exploitation de plusieurs images
par stéréovision, la projection de motifs connus par lumière structurée, l’analyse du focus
d’un appareil photo ou, plus récemment, les capteurs plénoptiques. Pendant cette période,
l’utilisation des capteurs 3D se généralise à de nombreux domaines tels que le cinéma, les
jeux vidéo, la robotique, l’automobile, etc. . Durant plusieurs années, l’utilisation de ces
scanners 3D reste néanmoins réservée à un public restreint. Ce n’est qu’à partir du début
des années 2010 que les capteurs 3D grand public sont démocratisés par l’industrie des jeux
vidéos (par ex. Microsoft Kinect). Grâce à leur faible prix, il devient facile d’acquérir des
données 3D. Cela permet d’attirer de nouveaux utilisateurs et d’élargir les types d’usage
de ces données.

À l’heure actuelle, la démocratisation des capteurs numériques est telle, qu’en France, des
millions d’appareils photos numériques sont vendus chaque année, environ la moitié de
la population possède un capteur photo sur son téléphone (smartphone) et environ un
million de personnes possèdent une Kinect. Ainsi, chaque jour, une quantité astronomique
de données 2D et 3D est ainsi générée à travers le monde. Avec l’essor des réseaux de com-
munications et avec l’apparition des smartphones, une grande partie de cette information
se retrouve partagée avec le reste du monde. En guise d’exemple, des dizaines de milliards
de photos sont échangées chaque année sur l’un des principaux réseaux sociaux actuels
(Facebook).

Désormais, la majorité des systèmes d’acquisition numérique modernes sont connectés
aux réseaux de communications (3G, 4G en préparation, etc.). Ils peuvent donc trans-
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Restauration locale Restauration non locale Restauration par base de données

Figure 1.2: Illustration des différentes méthodes de restauration. Nous représentons en
rouge le voisinage retenu.

mettre très facilement l’information acquise. Aujourd’hui, ces données partagées restent
néanmoins difficilement exploitables par les machines de calculs modernes (ordinateur
personnel, smartphone, etc.) dans la mesure où elles ne disposent pas d’une capacité de
mémoire suffisante pour pouvoir les gérer. Ainsi, les différentes évolutions récentes laissent
à penser que cette exploitation sera le nouveau challenge de ces années 2010.

Cette thèse s’inscrit au cœur de cette évolution en proposant quelques éléments de réponse
à l’un des enjeux technologiques des années 2010, à savoir : la capture, transmission et
traitements de masses de données 2D et 3D. Après cette brève introduction sur l’historique
de la capture numérique, nous introduisons les enjeux de la restauration moderne.

1.2 Du Local au Non Local

Durant ces dernières années, les technologies d’acquisition numériques n’ont cessées de
se perfectionner. Ces différentes évolutions ont donc permis l’apparition de capteurs mi-
niaturisés, économes en énergie et surtout capables d’acquérir des données avec une qua-
lité toujours plus fine. Malgré ces différentes améliorations, les capteurs restent sujet à
des perturbations (tel que bruit électronique, résonance magnétique, etc.). Ces problèmes
électroniques ajoutés aux contraintes d’acquisition (distorsions, effets de masquage, etc.)
viennent perturber la capture entrainant l’apparition de défauts tels que du bruit, des
points parasites, des trous dans les données acquises, etc.

Ces imperfections sont inhérentes à toute technologie de capture et ne peuvent pas être
corrigées matériellement. Elles nécessitent donc un traitement logiciel particulier. Ainsi,
en même temps que l’apparition des tout premiers capteurs numériques dès le début des
années 90 apparaissent les premières méthodes de restauration telles que le débruitage, la
reconstruction, le suréchantillonnage, etc.

1.2.1 Méthodes de restauration locales

Jusqu’au milieu des années 2000, ces approches s’appuient uniquement sur un traitement
local des données (Figure 1.2). Dans le cadre du traitement des images, cette localité
s’exprime de deux manières différentes :
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Durant les années 90, la puissance de calcul et la capacité de stockage en mémoire restant
limitées, seul des filtres simples pouvaient être évalués. Ainsi, le support du filtre a été
restreint à un support local : un pixel est filtré par rapport aux pixels appartenant à un
voisinage local. C’est à cette époque que sont introduits les filtres par minimisation de la
variation totale, bilatéraux, etc..

Avant le milieu des années 2000, les réseaux de communications ne permettent pas d’échan-
ger une quantité de donnée importante. Ainsi, les approches de restauration sont réduites
à l’utilisation d’une seule image : un pixel est filtré à partir de l’information contenue dans
l’image à filtrer.

1.2.2 Méthodes de restauration non locales

À partir du milieu des années 2000, les performances de calcul et la quantité de mémoire
présentes sur les ordinateurs ont suffisamment évolué pour que les limitations locales pré-
cédentes soient supprimées.

Dans un premier temps, les méthodes non locales proposent d’étendre le support local
du filtre de restauration à l’ensemble de l’image en faisant l’hypothèse que les données
acquises sont autosimilaires (Figure 1.2). Ainsi, l’information détériorée est restaurée en
utilisant des données similaires présentes en d’autres endroits de l’image. Face à leur
succès en traitement des images, ces méthodes sont progressivement étendues au cas 3D
où l’hypothèse d’autosimilarité peut être supposée de manière équivalente.

Dans un deuxième temps, de nouvelles méthodes plus générales ont permis de combiner
les idées introduites par les méthodes non locales avec la multiplication de la quantité de
données (Figure 1.2). La non localité est désormais définie par rapport à une information
extraite à partir de plusieurs images.

1.3 Problématiques

S’il est vrai qu’il y a eu un développement récent des méthodes non locales, ces dernières
ont principalement été utilisées afin de restaurer des données régulières et structurées
telles que des images. À l’heure actuelle, ces méthodes restent encore peu étendues dans
le cadre de données irrégulières. Dans le cas extrême des nuages de points 3D qui sont à
la fois irréguliers et non structurés, il n’existait au début de cette thèse aucune méthode
de restauration capable d’exploiter la redondance de l’information judicieusement afin de
définir une surface 3D.

Avec la démocratisation des capteurs numériques, la quantité de données transmise sur
les réseaux de communication ne cesse d’augmenter. Le challenge est donc de réussir à
exploiter judicieusement ces grands ensembles d’information. Néanmoins, à l’heure actuelle
seules quelques grosses entreprises possèdent les infrastructures de calcul et de stockage
nécessaires pour y arriver. Bien évidémment, le grand public ne peut avoir à sa disposition
de telles structures. Il faut donc réussir à trouver un moyen pour que cette exploitation
puisse être réalisée sur des systèmes possédant des capacités limitées (par ex. smartphones).
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Malheureusement, les données accessibles sont généralement brutes, semi-structurées ou
non structurées. Il devient donc nécessaire de trouver un moyen pour les regrouper.

Les évolutions récentes des filtres non locaux tendent à incorporer une problématique
orientée big data en proposant des nouvelles démarches qui analysent l’information de
sorte à extraire un modèle pour améliorer la restauration des données. Malheureusement,
ce type de méthodes reste peu utilisable en pratique à cause du temps qu’il nécessite
pour effectuer l’analyse. Il devient donc nécessaire d’introduire des nouvelles méthodes
non locales qui soient à la fois flexibles pour pouvoir être utilisées sur n’importe quel type
de données et génériques pour être utilisables par une large variété d’applications.

1.4 Contributions

Le point de départ de cette thèse est le débruitage non local de nuages de points. Ce
problème a mis en évidence le besoin de structures dédiées aux traitements non-locaux
des données de dimension deux et supérieure, ainsi que la possibilité de généraliser les
méthodes existantes de restauration non-locale 2D et 3D.

Les principales contributions de cette thèse sont :
– une définition de surface de points capable d’exploiter le caractère autosimilaire d’un

nuage de points. Cette définition permet d’étendre n’importe quelle définition de surface
de points locales précédente.

– une structure de données flexible et générique capable d’apprendre les distributions d’un
grand ensemble d’échantillons avec une capacité de mémoire limitée. Cette structure
permet de définir pour tout voisinage, la gaussienne anisotrope associée aux échantillons
qui sont compris dans ce voisinage.

– une généralisation des méthodes de restauration par filtres collaboratifs appliquées aux
données 2D et 3D qui utilisent la structure de données introduite précédemment pour
apprendre un modèle statistique a priori à partir d’un grand ensemble de données.

1.5 Organisation de la thèse

Dans le Chapitre 2, nous introduisons de manière générale les méthodes de restauration non
locales. Au travers ce chapitre, nous présenterons les méthodes de débruitage par moyenne
non locale, leurs applications aux cas 3D ainsi qu’une analyse générale des méthodes
collaboratives.

Le Chapitre 3 sera consacré à l’adaptation de la méthode de filtrage par moyennes non
locales au cas des nuages de points.

Dans le Chapitre 4, nous introduisons une nouvelle structure capable d’apprendre rapi-
dement une grande base de données en utilisant uniquement une quantité de mémoire
limitée.

Cette structure sera utilisée au Chapitre 5 pour résoudre différents problèmes de restau-
ration collaboratifs.
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Finalement, le Chapitre 6 offrira une conclusion générale des contributions de cette thèse
et le Chapitre 7 une ouverture générale des travaux de recherche à venir.

1.6 Prix et Publications

Covariance Tree for 2D and 3D Processing, Thierry Guillemot, Andrés Almansa et
Tamy Boubekeur, Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), Columbus, 2014

Non Local Point Set Surface, Thierry Guillemot, Andrés Almansa et Tamy Boubekeur,
3D Imaging Modeling Processing Visualization Transmission (3DIMPVT), Zurich, 2012

Non Local Point Set Surface, Thierry Guillemot, Andrés Almansa et Tamy Boubekeur,
Symposium on Geometry Processing (SGP), Tallinn, 2012 - Best Poster Award
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2
Tour d’horizon des méthodes de

restauration non locales

Dans ce chapitre, nous allons introduire un état de l’art des méthodes non locales. Nous
commençons par présenter un contexte général de la restauration des images ainsi qu’un
historique des méthodes de débruitage par moyenne de valeurs. Cet historique est suivi
d’une analyse des méthodes non locales qui se concentrera sur l’influence des paramètres,
les limitations et les évolutions des méthodes non locales. Nous présentons ensuite, une
généralisation de ces méthodes au cas 3D en nous focalisant sur le débruitage surfacique
et de nuage de points. Finalement, nous introduisons les filtres collaboratifs ainsi que leurs
différentes applications en traitement des images. Durant ce chapitre, nous introduisons
les notions indispensables qui seront utilisées durant l’ensemble de cette thèse. Nous préci-
sons au lecteur que des analyses de l’état de l’art plus spécifiques aux travaux développés
durant cette thèse seront présentées en début des Chapitres 3, 4 et 5.

2.1 Contexte

Quel que soit le système d’acquisition et la précision de ce dernier, les signaux modernes
restent altérés lors de leur capture. Ces dégradations, généralement dues aux contraintes
matérielles (optique, capteur CCD, etc.), algorithmiques (compression JPEG, etc.) ou
transmissives (satellitaires, internet, etc.), doivent être traitées afin de récupérer au mieux
l’information originalle contenue dans ces signaux. Dans cette partie, nous considérerons
des images discrètes dont chaque élément (pixel) est associé à une couleur (Rouge, Vert,
Bleu - RGB).

Plusieurs hypothèses sont généralement faites afin de modéliser les dégradations subies par
l’image. En particulier, nous supposerons que nous avons accès à une observation dégradée
de l’image qui associe à chaque pixel xi une couleur f(xi) obtenue à partir de la couleur
réelle u(xi) en ajoutant un bruit n(xi) gaussien i.i.d. (indépendant et identiquement dis-
tribué) de variance σ connue :

fi = f(xi) = u(xi) + n(xi) (2.1)

Ce modèle est utilisé de manière standard dans la communauté du traitement des images,
car il est à la fois simple et efficace pour modéliser le bruit dû à l’acquisition de l’image.

7
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Poids gaussienImages bruitées Poids bilatéral Poids non local

Figure 2.1: Nous illustrons la définition des poids gaussien, bilatéral et non local pour
trois différentes zones de l’image : une zone homogène, un contour, une zone texturée. Pour
tout ces exemples, les poids sont calculés en fonction du pixel central de chaque image.
Les poids élevés sont représentés en blanc tandis que les poids faibles sont représentés en
noir.

D’autres modèles, par exemple les modèles poissoniens, ne seront pas abordés dans cette
thèse (voir [Bov05] pour plus de détails).

Le principe des méthodes de débruitages consiste à éliminer le bruit ajouté lors de l’acqui-
sition afin d’estimer une couleur û(xi) proche de la couleur originale u(xi). Pour résoudre
ce problème, des nombreux travaux ont été introduits proposant une minimisation de
la variation totale [ROF92], l’application de filtres de Wiener empiriques [YY85], une
décomposition de l’image en ondelettes [Don95], l’utilisation de voisinages de taille va-
riable [PS00,KEA02,KFEA04,FKEA04], ou plus récemment une analyse de l’a priori des
textures de l’image par dictionnaire [DFKE09,ZDZS10,YSM10], etc..

Parmi toutes ces méthodes, un grand nombre de filtres peuvent s’exprimer comme une
moyenne sur les pixels de l’image. En considérant un sous-ensemble de pixels N(xi) proches
du pixel d’intérêt xi, la forme générale de ces filtres peut être exprimée comme une com-
binaison des couleurs fj pondérées par les poids wij :

û(xi) =
∑

xj∈N(xi)

wijfj (2.2)
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Images bruitées Filtrage gaussien

Filtrage non localFiltrage bilatéral

Figure 2.2: Résultat des différents filtrages gaussien, bilatéral et non local appliqués sur
l’image barbara bruitée avec un bruit gaussien de variance 0.08.

Les poids wij sont normalisés :
∑

xj∈N(xi) wij = 1, et leur définition permet de définir
les caractéristiques du filtre souhaité. Ce dernier peut dépendre de la position spatiale xi,
de la couleur des pixels fi, ou de toute autre caractéristique de l’image. En particulier,
l’Équation 2.2 peut être utilisée pour exprimer la convolution par un noyau gaussien φ
d’écart type hp. Dans ce cas, les poids wij sont fonction de l’éloignement spatial entre les
pixels de l’image xj et le pixel d’intérêt xi :

wij ∝ φ(‖xi − xj‖2/h2
p) (2.3)

Une analyse du filtre gaussien [BCM05] démontre que l’écart entre l’image originale et
l’image filtrée est directement proportionnel au laplacien de l’image. Il en résulte que
le filtre gaussien permet de récupérer correctement les valeurs des zones homogènes de
l’image, mais floute les bords et les zones texturées (Figure 2.1 et 2.2). Par conséquent,
à cause de ces faibles performances, ce filtre est assez peu utilisé par les systèmes de
débruitage modernes.
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La simplicité de la formulation du filtre gaussien restant très attrayante, de nombreux
travaux ont proposé d’améliorer ses performances afin d’obtenir un débruitage des images
plus efficace. En proposant une approche similaire aux travaux de Lee [Lee83] et de Yaro-
slavsky [YY85], Tomasi introduit le filtre bilatéral [TM98] en définissant un poids dépen-
dant à la fois de la distance spatiale entre les pixels et de la distance entre leurs couleurs
associées (distance colorimétrique). D’une manière totalement équivalente, le filtre bila-
téral peut être vu comme un filtre gaussien défini dans un espace augmenté qui mélange
les positions des pixels xi et leurs valeurs associées fi. Les poids du filtre sont calculés en
combinant deux noyaux φ, ψ définis respectivement dans les domaines spatial (différence
des positions des pixels) et colorimétrique (différences des couleurs des pixels) :

wij ∝ φ(‖xi − xj‖2/h2
p)ψ(‖fi − fj‖2/h2

f ) (2.4)

Ces noyaux, généralement gaussiens, sont dépendants de deux paramètres hp et hc utilisés
pour limiter la taille du voisinage spatial et colorimétrique. Désormais seuls les pixels qui
possèdent à la fois des positions et des couleurs proches du point d’intérêt ont un poids
élevé. Par exemple, les pixels proches d’un contour appartenant à une zone différente de
celle du pixel d’intérêt possèdent dans ce cas un poids négligeable. Le filtre bilatéral permet
de débruiter correctement les zones homogènes tout en préservant les bords de l’image.
Néanmoins, l’utilisation d’une unique valeur pour estimer un voisinage colorimétrique reste
trop sensible au bruit de l’image (Figure 2.1 et 2.2). Les zones texturées de l’image restent
donc difficilement récupérables par une telle approche.

Face au succès des méthodes de synthèse de texture [EL99] et d’inpainting [CPT03,CPT04]
utilisant la notion de patch (correspondant à une imagette de l’image considérée), Buades
et coll. [BCM05] (et en même temps [AW05,KB06,AW06]) introduisent le filtre à moyennes
non local (Non Local Means - NL-Means). Ce dernier étend l’idée du filtre bilatéral d’uti-
liser la couleur des pixels pour raffiner l’estimation du voisinage en la remplaçant par un
patch (ou imagette) décrivant l’information contenue autour du pixel. Ce patch PW

f,xi
∈ R

dP

de dimension dP = (2W +1)2 est défini comme l’ensemble des valeurs de f comprises dans
une fenêtre carrée de taille W centrée sur le pixel considéré xi. Les poids non locaux wij

sont donc définis par l’intermédiaire d’un noyau de pondération φ dépendant de la distance
entre patchs :

wij ∝ φ(‖PW
f,xi
−PW

f,xj
‖2/h2) ∝ φ(

dP
∑

k=1

‖fi+k − fj+k‖2/h2) (2.5)

Le paramètre h permet de définir le nombre de voisins utilisés pour le débruitage. Désor-
mais le poids dépend uniquement de la similarité entre les patchs et non de l’éloignement
spatial entre les pixels (d’où son caractère non local). Il est intéressant de noter qu’une
version dégénérée des NL-Means, où la taille du patch est réduite à un unique pixel, nous
permet d’obtenir une forme équivalente au filtre bilatéral. Tout comme ce dernier, le filtre
NL-Means peut être exprimé de manière équivalente comme un filtre gaussien appliqué
dans l’espace des patchs. Par l’utilisation d’un ensemble de couleurs {fi+k}k∈[[1,dP]], les
poids définis par les NL-Means sont moins dépendants du bruit et permettent d’obtenir
un débruitage de l’image satisfaisant dans les zones homogènes, les contours et les zones
texturées de l’image (Figure 2.1 et 2.2). Cette propriété est due au fait que les images na-
turelles présentent une auto similarité affine locale [Ale05]. De par leur formulation simple
et leur capacité de débruitage, les NL-Means sont devenus durant ces dernières années l’un
des filtres les plus utilisés pour le débruitage d’images.



2.2. FILTRES À MOYENNES NON LOCALES 11

2.2 Filtres à moyennes non locales

Dans cette partie, nous effectuons une étude plus approfondie des NL-Means. Nous nous in-
téresserons en particulier à l’analyse de ses différents paramètres, évolutions et limitations.
Lebrun et. coll. [LCBM12] fait une analyse en profondeur des propriétés mathématiques
de ces filtres et ses généralisations en traitement d’images.

2.2.1 Formulations

Nous rappelons ici la définition des NL-Means telle qu’elle a été introduite par Buades et
coll. [BCM05] :

ûi =
∑

xj∈N(xi)

φ(‖PW
f,xi
−PW

f,xj
‖2/h2)fj (2.6)

où N(xi) est un ensemble de pixels voisins de xi, φ un noyau de pondération, W la taille
des patchs PW

f,xi
centrés sur xi et h le facteur d’autosimilarité. Tous ces paramètres sont

directement liés à la qualité de la restauration. De nombreux travaux ont proposé une
analyse détaillée de leur influence respective.

Noyau de pondération

Le noyau de pondération φ permet de définir le poids de chaque échantillon en fonction
de la similarité de leurs voisinages. La pondération est normalisée de sorte que :

∑

xj∈N(xi)

φ(‖PW
f,xi
−PW

f,xj
‖2/h2) = 1 (2.7)

Les travaux originels des NL-Means [BCM05, AW05, KB06, AW06] utilisent un noyau de
pondération gaussien. Chaque pixel de la somme possède un poids non nul qui influence
l’estimateur final. L’accumulation des poids des pixels les plus éloignés peut par conséquent
biaiser le débruitage. Par conséquent, n’importe quel point, même le plus éloigné, influence
l’estimateur non local. Pour résoudre ce problème, de nombreux travaux [GLPP08,DAG10,
Sal10a] arrivent à la conclusion qu’il est préférable d’utiliser un noyau à support compact
qui permet d’annuler l’influence des échantillons trop différents.

Dans l’Équation 2.6, le patch PW
f,xi

possède le double rôle de patch de référence (utilisé
pour définir la similarité entre deux patchs) et de patch estimateur (combiné pour définir
la moyenne). Ce pixel particulier possédera donc un poids plus important que les autres
pixels de l’image biaisant par la même occasion l’estimateur non local. Pour résoudre
ce problème, Buades et coll. [BCM05] suggèrent de le remplacer par le poids maximal
des autres pixels utilisés dans la somme. Cette solution n’est pas vérifiée théoriquement,
mais permet d’obtenir de bons résultats pratiques. Zimmer et coll. [ZDW08] proposent
d’annuler l’influence de ce patch particulier. Néanmoins, une telle solution ne permet
pas de concilier le double rôle du patch central. Salmon [Sal10b] résout ce problème en
supprimant la variance du bruit dans la distance euclidienne utilisée pour comparer les
patchs. Ainsi, tout patch qui possède une distance inférieure à la variance du bruit possède
un poids égal à 1.
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Facteur d’autosimilarité

Le facteur d’autosimilarité h définit le degré de similarité des échantillons. Il est choisi de
manière globale et peut être assimilé à la quantité de flou des méthodes locales. Le choix
d’une valeur globale pour ce facteur reste dfficile à choisir, en effet certaines textures de
l’image sont plus redondantes que d’autres. Ce paramètre est donc généralement estimé
par une analyse heuristique sur un ensemble représentatif d’images. Des estimations de h
basées sur l’estimateur SURE (Stein’s Unbiased Risk Estimate) sont néanmoins calculées
globalement par Van et coll. [VDVK09] et localement par Duval et coll. [DAG10].

Taille des patchs

La taille des patchs W correspond au niveau de détail à utiliser pour définir la similarité
entre deux patchs. Augmenter l’échelle W permet de définir une mesure de similarité plus
robuste et moins dépendante du bruit. Malheureusement, cela limite le nombre de patchs
similaires utilisés pour le débruitage et augmente le temps de calcul des NL-Means.

Par conséquent, la taille W doit être idéalement choisie en fonction de la quantité de
bruit et de l’image à traiter. Généralement, elle est déterminée par une analyse statistique
effectuée sur une base d’images représentatives.

Zones de recherche

Initialement, le voisinage N(xi) a été introduit comme un moyen d’accélérer l’estimation
des NL-Means [BCM05]. En effet, le temps de calcul est directement proportionnel au
nombre d’échantillons utilisé par l’Équation 2.6. Nous pourrions penser qu’augmenter la
taille du voisinage améliorerait la qualité de restauration. En effet, nous obtiendrions dans
ce cas un nombre de patchs similaires plus élevé. Malheureusement, nous augmenterions
par la même occasion le nombre de mauvais candidats susceptibles de parasiter le résultat
final. Pour résoudre ce problème, Kervrann et coll. [KB06] proposent de définir un voisi-
nage adaptatif permettant de récupérer un plus grand nombre de patchs similaires sans
introduire un trop grand nombre de mauvais représentants.

2.2.2 Limitations et améliorations des NL-Means

Les NL-Means sous leur forme originale présentent des limitations. De nombreux travaux
ont été proposés pour enrichir le modèle de départ afin de corriger ces problèmes tout en
améliorant les performances qualitatives et temporelles de la restauration.

L’un des problèmes principaux des NL-Means vient de la redondance des patchs. En effet,
nous avons supposé que le patch était suffisamment bien représenté pour pouvoir être
débruité correctement. Malheureusement, il arrive que certains pixels de l’image soient
moins bien représentés que d’autres. Une première catégorie de méthodes propose entre
autres d’augmenter le nombre de patchs similaires en utilisant le caractère autosimilaire
local des images naturelles [Ale05]. Plusieurs approches [ZDW08, JCSX09] utilisent une
analyse des moments robuste aux bruits afin de rendre les patchs invariants par rotation.
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D’autres travaux [BCM05] suggèrent l’utilisation d’espace échelle afin de simuler l’inva-
riance par changement d’échelles. Dans ce cas, les patchs calculés sur les différentes images
sous-échantillonnées sont ajoutés à l’ensemble des patchs utilisé classiquement.

La mesure de similarité est faite sur un ensemble de patchs bruités. Idéalement, cette
dernière devrait être effectuée sur des patchs non bruités. Ces données étant inaccessibles,
Buades et coll. [BCM05] ont proposé l’utilisation de la distance euclidienne, car elle permet
d’être peu dépendant du bruit de l’image. D’autres méthodes [BC07,BKC08] proposent de
calculer la similarité sur les patchs débruités de manière itérative. Ces NL-Means itératifs
débruitent l’image en utilisant une mesure de similarité calculée sur des patchs extraits de
l’image qui a été débruitée à l’itération précédente. En d’autres termes, ce type d’approches
permet un regroupement des patchs en fonction de la ressemblance du voisinage débruité
à l’itération précédente.

À l’origine, les patchs utilisés sont centrés sur le pixel d’intérêt xi. Dans le cas d’un patch
contenant un contour de l’image, la mesure de similarité risque d’être biaisée et donc de
favoriser un côté du contour par rapport à l’autre. Ce phénomène d’adhérence introduit des
poids parasites dans la combinaison finale des pixels. Il en résulte une apparition de halos
autour des bords de l’image. D’autres méthodes [DFKE07, DFKE08, DFKE09, LBM13]
proposent d’utiliser des patchs carrés décentrés pour corriger ces halos en reformulant
l’Équation 2.6 d’une manière équivalente par :

P̂W
f,xi

=
∑

xj∈N(pi)

φ(‖PW
f,xi
−PW

f,xj
‖2/h2)PW

f,xj
(2.8)

L’estimation finale est définie en effectuant des moyennes sur les estimateurs [SS12]. Ce
type de solutions permet d’étendre l’agrégation d’estimateurs [Nem00] au cas des patchs.
Parmi ces méthodes, Deledalle, Salmon et Duval [DDS12] proposent en particulier l’utili-
sation d’un estimateur SURE (Estimateur de risque sans biais de Stein - Stein’s Unbiased
Risk Estimate) couplée à l’utilisation de patchs de différentes formes (non carrés). Cette
idée (utilisée de manière similaire par Baraniuk et coll. [MNB12]) permet de tirer parti
de la géométrie locale de l’image tout en étant peu victime du phénomène d’adhérence.
Salmon [Sal10a] propose une étude plus détaillée concernant l’agrégation d’estimateurs
dans le cas des NL-Means.

En plus de ces facteurs limitant la qualité de restauration de l’image, l’un des problèmes
majeurs des NL-Means reste son temps de calcul. De nombreuses approches ont été propo-
sées afin d’accélérer l’estimation. Certaines proposent une estimation approchée des plus
proches patchs [BSFG09,OA12,KA11,Tas09,HS12], une approximation de l’image filtrée
par regroupement de patchs similaires [AGDL09,ABD10,HST10,GO12], etc. Une analyse
plus détaillée de ce point de l’état de l’art sera proposée en Section 4.1.1.

La simplicité et les performances des NL-Means ont favorisé la généralisation des filtres
non locaux à de nombreux domaines connexes tels que l’imagerie satellitaire [DDT09], la
vidéo [BCM08,AGDL09], l’imagerie médicale [MCCL+08], etc. Nous focaliserons la suite
de notre analyse sur le traitement 3D.
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Figure 2.3: Nous présentons plusieurs exemples de surface numérisée à partir d’objet
réels d’origine humaine. Tous ces objets peuvent être considérés comme autosimilaires du
fait qu’ils présentent un ensemble de structures redondantes. Une telle hypothèse peut être
faite pour la plupart des objets d’orgines humaine ou naturelle.

2.3 Filtres 3D non locaux

Une chaîne d’acquisition 3D permet d’obtenir une surface maillée à partir d’un objet réel.
Cette dernière peut être résumée par deux principales étapes : l’étape d’acquisition et
l’étape de reconstruction. Tout d’abord, l’étape d’acquisition définit à partir de l’objet
réel un nuage de points 3D. Pour ce faire, cette étape utilise généralement des capteurs
automatiques (par ex. systèmes d’acquisitions Kinect), des appareils photo et/ou camé-
ras vidéo couplés à des méthodes de stéréovision [BBH08,BBB+10,BHB+11], etc. Lors de
cette étape, le nuage de points obtenu peut être dégradé par du bruit, des trous, des points
aberrants et/ou des taux d’échantillonnages variables. Ensuite, l’étape de reconstruction
permet de définir une surface maillée à partir du nuage de points acquis. Plusieurs mé-
thodes peuvent être utilisées telles que les Marching Cubes [LC87], la reconstruction de
Poisson [KBH06], etc.

Si elles ne sont pas traitées correctement, les dégradations introduites lors de l’étape d’ac-
quisition parasitent la reconstruction de la surface maillée. Durant ces dernières années, les
méthodes de débruitage ont donc été particulièrement utilisées afin de corriger les erreurs
apportées par la chaîne d’acquisition. Nous pouvons diviser ces méthodes en deux prin-
cipales catégories. La première catégorie, que nous appellerons filtres de nuages de points
est appliquée sur le nuage de points 3D obtenu en amont de l’étape de reconstruction.
Ces filtres permettent d’obtenir une surface maillée résultante de meilleure qualité. La
deuxième, appelée filtre surfacique, est appliquée sur la surface maillée obtenue en aval de
l’étape de reconstruction. Ces filtres sont utilisés dans le cas où l’utilisateur ne peut pas
avoir accès à la chaîne d’acquisition.

La plupart de ces méthodes ont été inspirées des avancées en traitement des images [FDCO03,
JDD03,VB11]. Des hypothèses similaires à celles utilisées pour les images peuvent en effet
être faites concernant les données 3D. En particulier, ces dernières sont considérées de na-
ture autosimilaire, car elles sont généralement issues d’objets réels d’origines naturelles ou
humaines et possèdent de nombreuses primitives et structures redondantes (Figure 2.3).
Les méthodes non locales ont donc logiquement été adaptées afin d’améliorer la qualité
de la restauration 3D. Pour ce faire, ces dernières nécessitent la définition d’un signal à
débruiter et d’une mesure de similarité adaptée aux données 3D considérées. Contrai-
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rement aux images qui possèdent un échantillonnage régulier et une définition de signal
bruité évidente, les données 3D ne possèdent pas de support pouvant être utilisé pour les
deux définitions précédentes. Plusieurs solutions ont donc été introduites dans le cas des
surfaces et des nuages de points pour définir des notions équivalentes.

2.3.1 Filtres surfaciques non locaux

Yoshizawa et coll. [YBS06] étendent les NL-Means aux filtrages surfaciques comme un
moyen de supprimer les dégradations tout en préservant les structures principales de la
surface maillée. Ils proposent une approche itérative basée sur [FDCO03] qui déplace les
points du maillage xi dans la direction de la normale n(xi). Ce déplacement est calculé
comme une combinaison des valeurs < xi − xj ,n(xi) > des points xj ∈ N (xi) compris
dans un voisinage de xi pondérées par rapport à la similarité des surfaces locales autour de
xi et de xj . Dans ce cas, l’utilisation de Radial Basis Functions (RBF) permet de définir
une interpolation de la surface ainsi qu’un repère de comparaison normalisé.

Wang et coll. [WCZ+08] proposent une démarche similaire à [YBS06] en remplaçant la
mesure de similarité sur les RBF par une mesure plus proche des NL-Means classiques
qui utilisent des patchs. Ainsi, ils introduisent un repère normalisé local défini par le plan
tangent à la surface au point du maillage xi orienté par rapport à l’analyse en composantes
principales des points compris dans le voisinage de xi. Dans ce repère, ils définissent des
patchs de la variation géométrique locale de la surface. Ils utilisent une grille régulière
centrée sur xi dont les valeurs sont calculées en interpolant la hauteur des points du
maillage du voisinage. Pour accélérer le temps de calcul et obtenir de meilleurs résultats,
ils proposent d’effectuer un regroupement des points du maillage par Meanshift [CM02].

Adams et coll. [AGDL09] introduisent leur propre filtre surfacique non local comme une
application de sa structure d’accélération de filtres à hautes dimensions. Ils proposent
d’utiliser une surface de référence. Cette dernière, calculée par application itérative du
filtre laplacien sur le maillage, permet d’associer à chaque point du maillage une valeur
bruitée (correspondant à l’écart entre la surface bruitée et la surface de référence). Dans
leur approche la similarité est calculée en utilisant des histogrammes 2D représentant la
répartition locale des points bruités du maillage appartenant aux différentes zones d’un
descripteur cylindrique.

Morigi et coll. [MRS12] proposent un filtre surfacique différent capable de préserver les
structures principales du maillage par un débruitage non local de la courbure moyenne.
Dans ce cas la mesure de similarité de la géométrie locale est définie par rapport à un
descripteur basé sur la courbure moyenne locale.

2.3.2 Filtres non locaux de nuage de points

Malgré les bonnes performances des filtres surfaciques non locaux, il reste difficile de
corriger les dégradations de l’acquisition après reconstruction de la surface maillée. En
effet, une partie de l’information contenue dans le nuage de point 3D est perdue à ce
moment de la chaîne d’acquisition. Par conséquent, il semble plus judicieux de filtrer le
nuage de points 3D avant de reconstruire une surface. Contrairement aux surfaces maillées,
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les nuages de points 3D ne possèdent aucune information de structure. Cette dernière
est malheureusement indispensable pour définir un signal à débruiter et une mesure de
similarité appropriée indispensables à toute restauration non locale.

Pour résoudre ce problème, Deschaud et coll. [DG10] suggèrent l’utilisation de méthodes de
projection par moindres carrés glissants (Moving Least Square - MLS) [Lev98,ABCO+01]
qui définissent localement une surface à partir d’un nuage de points. Leur approche peut
être résumée par trois principales étapes. Tout d’abord, ils définissent pour chaque point du
nuage un système de coordonnées local défini à partir des vecteurs associés aux deux plus
grands vecteurs propres de la covariance des points. Ensuite, les variations de la surface
autour du point d’intérêt sont approchées localement par un polynôme bivarié exprimé
dans ce repère. Finalement, la position débruitée est estimée comme une combinaison
des points proches pondérée par la similarité de leur polynôme bivarié. Cette démarche
appliquée à chaque point du nuage permet d’obtenir le nuage débruité. Malheureusement,
comme le démontre [Dig12], la paramétrisation du repère local n’est pas suffisamment
stable.

Digne [Dig12] propose de décomposer le nuage de points en une surface grossière et un
champ scalaire bruité en utilisant un filtre isotropique [DMSL11]. Elle propose ensuite de
filtrer le champ scalaire par NL-Means. Pour ce faire, elle utilise un patch qui décrit les
variations locales de la surface définie dans un repère local. La paramétrisation du repère
local est calculée à partir d’une analyse en composantes principales des normales du nuage
plus robuste aux variations de la surface [DM11]. Les valeurs du patch sont calculées par
une interpolation sur une grille des hauteurs des points voisins par RBF.

Plus récemment, une méthode de débruitage de nuage de point par analyse spectrale
collaborative de patchs a été introduite [RDK13]. Ces patchs utilisent un opérateur de
Laplace-Beltrami afin débruiter le nuage d’une manière robuste.

2.3.3 Limitations

Les méthodes non locales ont été introduites pour améliorer la correction des dégradations
introduites lors de l’étape d’acquisition. Ces approches ont été définies pour être utilisées
sur deux types de données : la surface maillée, corrigeant ainsi les erreurs introduites par
l’utilisation d’un nuage de points dégradé lors de l’étape de reconstruction ; le nuage de
points, avant que la surface ne soit définie.

En utilisant la méthode de débruitage surfacique, il devient difficile de récupérer l’in-
formation dégradée, car une partie a été perdue lors de la phase de reconstruction. Par
conséquent, il est préférable d’utiliser les méthodes de débruitage de nuages de points.
Néanmoins, dans ce cas, la reconstruction ne permet pas d’exploiter correctement l’en-
semble de l’information présente dans le nuage de points. En particulier, la propriété
autosimilaire du nuage n’est pas exploitée par la reconstruction de la surface.

Nous introduisons au Chapitre 3 un nouvel opérateur capable de définir une surface impli-
cite qui exploite correctement le caractère autosimilaire du nuage de points. Nous utilisons
ce dernier pour définir des surfaces maillées, le débruitage de nuage de points et l’intensi-
fication des structures de l’objet.
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Approche des NL-Means Approches collaboratives

Figure 2.4: Principe des filtres collaboratifs : Nous considérons ici un ensemble d’individus
possédant chacun une caractéristique bruitée (cercle interne à chaque individu). Pour les
NL-Means, un individu ( cercle rouge) utilise les caractéristiques que lui transmettent les
individus voisins (cercle discontinu) pour restaurer la valeur de sa propre caractéristique.
Une telle approche peut utiliser des individus qui ne font pas nécessairement partie de la
même famille que l’individu considéré. Dans le cas des filtres collaboratifs, les individus
sont regroupés en familles (cercles en pointillé). L’information sur les caractéristiques des
individus d’une même famille est mise en commun (cercle bleu au centre de chaque famille),
analysée puis retransmise à l’ensemble des individus de la famille. Dans ce cas, toutes les
valeurs des individus d’une même famille sont restaurées en même temps en utilisant une
information partagée par la famille uniquement.

2.4 Filtres collaboratifs

Les récents travaux sur les filtres non locaux ont permis une généralisation des NL-Means à
des domaines d’applications différents de ceux de la restauration d’images et une évolution
de ces principes originaux pour une meilleure exploitation de la redondance de l’informa-
tion. De plus en plus, ces évolutions ont rapproché la restauration non locale d’un autre
genre de filtrage : le filtrage collaboratif.

2.4.1 Principe

Le filtrage collaboratif est un procédé de filtrage de l’information utilisant des techniques
qui impliquent une collaboration entre de multiples agents, points de vue, sources de don-
nées, etc. À l’origine, ces derniers ont été particulièrement utilisés dans le domaine de
l’e-commerce comme un système de recommandation automatique à partir d’une connais-
sance de l’intérêt d’un grand nombre d’utilisateurs. De manière générale, ces méthodes
consistent à prédire une information inconnue d’un individu (débruitage, complétion, etc.)
par une analyse détaillée d’un groupe de personnes qui possède des caractéristiques com-
munes à l’individu considéré. Ce genre d’idées diffèrent d’approches plus simples qui four-
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nissent un score moyen non spécifique exprimant l’intérêt d’un ensemble d’utilisateurs
(basé par exemple sur le nombre de votes).

Ce principe de filtrage a été généralisé au traitement des images par [DFKE07]. L’idée
principale dans ce cas consiste à rassembler les patchs similaires par famille puis de les
débruiter en utilisant l’information commune de la famille à laquelle ils appartiennent. Pour
bien comprendre la différence entre NL-Means et les méthodes collaboratives, considérons
un ensemble d’individus chacun associé à une caractéristique bruitée. Pour les deux types
de méthodes, le but est de débruiter chaque caractéristique à l’aide d’autres individus
(Figure 2.4). Dans le cas des NL-Means, elle est débruitée en combinant les caractéristiques
des individus proches. L’individu en question ne retransmet aucune information qu’il a pu
récupérer de ses voisins. Pour les filtres collaboratifs, les individus sont d’abord regroupés
par familles d’individus proches. Ensuite, les individus d’une même famille se mettent
d’accord mutuellement sur les valeurs débruitées de leurs caractéristiques respectives. En
opposition aux filtres collaboratifs classiques, la collaboration en traitement d’image vient
d’une analyse commune du groupe de patch qui est ensuite utilisée pour améliorer la qualité
de la restauration. Ce type de filtre permet de révéler les détails partagés par l’ensemble du
groupe tout en conservant les caractéristiques uniques de chaque patch. Le patch obtenu
est donc plus proche de la position originale qu’en le débruitant par NL-Means.

2.4.2 Méthodes de restauration collaboratives

Dabov et coll. [DFKE07,DFKE08,DFKE09] sont les premiers à introduire le filtrage col-
laboratif pour la restauration des images. Leur méthode, appelée BM3D (Block Matching
and 3D Filtering), se base sur trois principales étapes. Tout d’abord ils empilent les patchs
en les regroupant en fonction de leurs similarités de sorte à former des piles de patchs. En-
suite, cette pile 3D est débruitée en gardant les fréquences principales d’une transformée
(ondelettes, transformées en cosinus discret) appliquées sur la pile. Un filtrage appliqué sur
cette troisième dimension permet de garder les caractéristiques communes de la famille
tandis que le filtrage des deux autres dimensions permet de garder les caractéristiques
spécifiques à chaque patch. Ainsi, la collaboration vient du fait que les patchs d’une même
famille sont débruités conjointement en considérant l’analyse globale de la pile. Finale-
ment, les patchs débruités sont agrégés de sorte à définir les valeurs débruitées de l’image.
Ces trois étapes sont itérées deux fois afin d’améliorer la qualité finale du débruitage.
BM3D constitue l’une des méthodes applicatives les plus performantes actuellement pour
le débruitage d’images. Néanmoins, l’influence de ces nombreux paramètres reste difficile
à analyser.

Yu et coll. [YSM12] proposent d’étendre le principe des filtrages collaboratifs à d’autres
problèmes inverses tels que le débruitage, l’amélioration de la résolution ou d’inpainting
en introduisant l’estimateur linéaire par morceaux (Piecewise Linear Estimator - PLE).
Leur idée basée sur les travaux sur les structures parcimonieuses [MBP+09] approxime
l’ensemble des patchs par un modèle de mélange de gaussiennes (Gaussian Mixture Model
- GMM). Les gaussiennes sont ajustées à l’ensemble des patchs inconnus à restaurer via
une Maximisation A Posteriori (MAP) qui utilise un algorithme d’espérance-maximisation
(Expectation Maximisation - EM) itératif. Pour cette méthode il est difficile de trouver le
bon nombre de classes des GMM ainsi qu’une bonne initialisation afin que la procédure
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EM converge vers un bon minimum de la fonction objectif non convexe. En pratique, le
nombre de gaussiennes est fixé à l’avance à environ une dizaine afin de garder la complexité
du calcul sous contrôle.

Quand l’ensemble des patchs est corrompu par un bruit gaussien de variance σ2, l’Équa-
tion 2.6 des NL-Means peut être reformulée comme une Espérance A Posteriori (EAP)
bayésienne. Lebrun et coll. [LBM13] reformule les NL-Means pour définir les Non Local
Bayes (NLB) en remplaçant la formulation EAP des NL-Means par une Maximisation A
Posteriori (MAP). Désormais en plus de la moyenne non locale, chaque patch est associé
à une matrice de covariance Σ décrivant la variabilité au sein du groupe de patchs. La
covariance étant bruitée, le côté collaboratif de ce filtre vient du fait que tous les patchs
sont débruités conjointement par l’opération de filtrage de la covariance Σ̃ = Σ−σ2Id. En
utilisant une approche similaire aux BM3D, le patch est débruité en deux étapes : la pre-
mière étape débruite à partir de variations estimées sur les patchs bruités et la deuxième
à partir des patchs débruités à la première étape. Tout comme BM3D, une phase d’agré-
gation permet de définir un meilleur débruitage des pixels de l’image. Nous proposons
en Section 5.1.1 plus de détails concernant les NLB. Les NLB permettent actuellement
d’obtenir les meilleures performances de débruitage. Néanmoins, leur approche nécessite
une grande quantité de calcul dans la mesure où un modèle gaussien local a besoin d’être
appris deux fois autour de chaque patch. Pour être calculable, l’estimation du voisinage
est approchée par une recherche des k plus proches voisins dans l’espace des patchs.

2.4.3 Généralisation des filtres collaboratifs

Durant ces dernières années, la formulation collaborative des méthodes de débruitage a
permis d’améliorer significativement la qualité de la restauration d’images bruitées. Le
principe introduit par BM3D [DFKE07, DFKE08, DFKE09] a ensuite été amélioré par
NLB [LBM13] en remplaçant la formulation EAP des NL-Means par une formulation
MAP qui permet de mieux récupérer les structures communes d’un groupe de patchs si-
milaires tout en préservant ses caractéristiques spécifiques. Néanmoins, de telles approches
nécessitent une grande quantité de calculs et sont généralement simplifiées pour pouvoir
être calculables.

De plus, PLE [YSM12] a proposé une généralisation des filtres collaboratifs à d’autres
applications du traitement des images. Cette solution offre d’excellentes performances,
mais utilise une GMM simplifiée pour pouvoir obtenir de bons résultats dans un temps
raisonnable. Par conséquent, une telle approche semble difficilement applicable sur de
grands ensembles de données.

Nous introduisons au Chapitre 4 une nouvelle structure de données capable d’apprendre
les variations d’un grand ensemble de points avec une quantité de mémoire limitée. Elle
représente les variations des données apprises en n’importe quelles positions et échelles
de l’espace des patchs par une gaussienne anisotropique. Une telle structure est définie
comme une approche hybride entre PLE et NLB.

Nous utilisesons cette structure au Chapitre 5 pour reformuler des problèmes de restau-
ration 2D et 3D d’un point de vue d’une MAP collaborative. En outre, nous apprendrons
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les variations de grandes bases de données avec une quantité de mémoire limitée afin de
mieux restaurer des données dégradées.
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Surface de points non locale

Dans ce chapitre, nous proposons de définir la première surface qui exploite l’autosimila-
rité présente dans un nuage de points (Non Local Point Set Surfaces — NLPSS). Nous
commencerons par décrire dans la Section 3.1 une généralisation des méthodes de surface
de points. En Section 3.2, nous introduisons notre opérateur de projection non local ainsi
que l’ensemble des outils nécessaires à sa définition. Nous montrerons en Section 3.3 que
notre approche permet de retrouver les caractéristiques importantes de l’objet tout en
comblant l’information manquante par une augmentation locale du ratio signal sur bruit.
Finalement en Section 3.4, nous proposons différentes améliorations possibles pour notre
opérateur non local.

3.1 Contexte

3.1.1 Acquisition 3D

Avec la démocratisation des appareils d’acquisition 3D, il est devenu aujourd’hui facile de
numériser des objets réels avec une haute précision. Généralement sous la forme de nuages
de points bruts corrompus par du bruit, des points aberrants, des trous et/ou des taux
d’échantillonnages variables, ces acquisitions doivent être traitées pour définir des surfaces
maillées exploitables.

Les méthodes basées points ont donc été introduites comme un moyen d’améliorer la
qualité des données acquises sans pour autant faire de choix concernant la nature de la
surface sous-jacente. Les surfaces de nuages de points (Point Set Surfaces — PSS) ont été
définies en ce sens, et permettent de faire le lien entre les nuages de points et les surfaces
maillées. Elles introduisent une représentation surfacique lisse non maillée essentiellement
définie par l’ensemble des points fixes d’un opérateur de projection.

3.1.2 Travaux existants

Alexa [ABCO+01] introduit initialement les PSS en se basant sur les travaux de Le-
vin [Lev98,Lev03] qui étend une classe de méthodes d’approximation fonctionnelles de don-
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nées parcimonieuses — les moindres carrés glissants (Moving Least Squares - MLS) [She68]
— au cas d’approximation de formes. Cette première version des PSS est définie par l’in-
termédiaire d’un opérateur de projection itératif. À chaque étape, un point d’évaluation
est projeté sur une surface localement définie par un polynôme bivarié paramétré sur
un plan qui approxime les données. Ces deux derniers sont estimés localement par une
minimisation non linéaire du carré de la distance des données aux points d’évaluation.

Amanta et coll. [AK04] démontre qu’il est possible de définir une surface d’aussi bonne
qualité en effectuant une moyenne pondérée des positions, sans utiliser de polynôme bi-
varié ou de minimisation non linéaire. Ils introduisent une fonction de distance signée
permettant une représentation implicite de la surface. Cette représentation peut être uti-
lisée par différents algorithmes de remaillage comme les Marching Cubes [LC87] ou une
triangulation de Delaunay restreinte [BO05] pour définir une surface polygonale.

Adamson et coll. [AA04a] exploitent cette idée pour introduire un modèle simple de surface
de nuages de points (Simple Point Set Surfaces — SPSS). Dans le cas de nuages de points
munis de normales, le plan local de projection peut être estimé par une combinaison linéaire
pondérée des positions et des normales. Si le nuage de point ne comporte pas de normales,
une analyse en composantes principales [HDD+94] permet d’équiper chaque point du nuage
avec une normale estimée. Avec les SPSS, Adamson [AA04b] introduit trois procédures
différentes pour estimer itérativement la projection d’un point sur la surface : l’orthogonale
qui projette le point d’évaluation précisément au terme de calculs sophistiqués, la basique
d’une faible complexité, mais peu précise, et l’orthogonale approximative qui constitue un
bon compromis entre simplicité et précision.

Fleishman et coll. [FCOS05] améliorent cette définition en introduisant une formule impli-
cite des moindres carrés glissants (Implicit Moving Least Squares - IMLS) qui préserve les
bords anguleux de la surface. Alexa et Adamson [AA09] proposent une surface de point
hermitienne (Hermite Point Set Surfaces — HPSS) qui limite les effets de réduction des
méthodes précédentes. Au lieu de projeter le point sur un seul plan, il est projeté sur
l’ensemble des plans définis par chaque échantillon voisin. Ensuite la position est calculée
par une combinaison pondérée de ces différentes projections permettant de définir une
combinaison hermitienne.

La procédure d’estimation du plan peut devenir rapidement instable quand le nuage de
points n’est pas assez dense par rapport à la taille du support de l’opérateur ou quand
les taux d’échantillonnage du nuage de points sont trop variables. Guennebaud et coll.
[GG07] proposent de remplacer le plan par une sphère algébrique définissant une nouvelle
surface de points algébrique (Algébraic Point Set Surfaces — APSS). Ce modèle est ensuite
amélioré en contraignant les gradients de la sphère algébrique à correspondre aux normales
des échantillons [GGG08].

Les méthodes précédentes ne sont pas adaptées pour définir une surface à partir d’un nuage
de points corrompu par des points aberrants. En utilisant une méthode de régression par
noyau qui ajuste itérativement les poids de chaque échantillon, Öztireli et coll. [ÖGG09] in-
troduisent une nouvelle formule implicite et robuste des moindres carrés glissants (Robust
Implicit Moving Least Square - RIMLS). En plus d’une résistance aux points aberrants,
cette définition permet une meilleure préservation des caractéristiques de la surface. Nous
vous renvoyons vers [CWL+08] pour un état de l’art plus complet sur les surfaces MLS.
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Figure 3.1: Gauche : Le SPSS [AA04a] définit une surface à partir d’un nuage de points
X muni de normales par l’intermédiaire d’un opérateur Π qui projette pour tout x ∈ R

3 sur
un plan estimé localement de normale n(x). Droite : L’opérateur de projection Π introduit
une fonction implicite f(x) dont l’ensemble des valeurs nulles définissent la surface de
l’opérateur (en orange).

3.1.3 Généralisation des PSS

Jusqu’à la fin de ce chapitre, nous considérerons comme entrée des PSS un nuage de points
X = {xi,ni} où xi ∈ R

3 correspond à la position spatiale d’un point et ni ∈ R
3 est la

normale qui lui est associée. D’après la procédure de projection orthogonale approximative
introduite par Adamson et Alexa [AA04b], l’ensemble des définitions PSS précédentes
peuvent s’exprimer à l’aide d’un opérateur de projection Π :

MLSX : R3 → R
3,x→ Π(x) (3.1)

Chaque point d’évaluation x est projeté sur une primitive Q localement estimée par
moindres carrés (e. g. plan pour le SPSS, sphère algébrique pour l’APSS) :

Π(x) = x− f(x)n(x) (3.2)

Cette formulation permet de mettre en évidence la distance implicite f(x) entre x et sa
projection sur Q et n(x) la normale PSS définie en cet emplacement. Q est paramétrée
sur X par rapport à x à une échelle t liée à la taille du support choisie pour le noyau de
pondération spatial sous-jacent.

Par exemple dans le cas des SPSS (Figure 3.1), cette définition générale peut être exprimée
par :

n(x) =
∑

xi∈X wt(x,xi)ni

‖∑xi∈X wt(x,xi)ni‖

c(x) =
∑

xi∈X wt(x,xi)xi
∑

xi∈X wt(x,xi)

f(x) =< x− c(x),n(x) >
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Figure 3.2: Gauche : les opérateurs PSS conventionnels définissent la surface en considé-
rant un voisinage local. Face aux conditions réelles de capture, ce point de vue purement
local devient insuffisant pour définir une surface correcte. Droite : le principe de notre
algorithme est d’exploiter le caractère autosimilaire des nuages de points pour augmenter
localement le ratio signal sur bruit et ainsi proposer une définition de surface plus adaptée
aux conditions de capture.

Le noyau de pondération spatial wt(x,xi) est généralement défini à partir d’une fonction
à support compact polynomiale par morceaux g :

wt(x,xi) =
1

Zt(x)
g(

1
t
‖x− xi‖)

Zt(x) est choisie de manière à assurer la somme unitaire des poids
∑

xi∈X wt(x,xi) = 1.
Le paramètre t associé à wt correspond au paramètre de filtrage de la surface : plus t
est grand, plus la surface résultante est lisse. Faire varier t permet de décomposer le PSS
à différentes échelles. Au cours de ce chapitre, nous appellerons respectivement Πt(x),
f t(x) et nt(x) l’opérateur de projection, la distance implicite et la normale définie par
l’opérateur PSS à cette échelle t.

3.1.4 Problématique

Dans tous les modèles PSS, le choix de la taille du support du noyau spatial induit la
qualité de la surface résultante : une taille élevée lissera la surface en éliminant les défauts
introduits lors de l’acquisition, et à l’opposé une taille fine fera ressortir les détails impor-
tants de l’objet sans débruiter la surface. Malheureusement, il est difficile de trouver une
taille de support idéale pour satisfaire le compromis lissage/préservation des caractéris-
tiques de l’objet car le problème est restreint à un point de vue strictement local.

Pour résoudre ce problème de manière adéquate, nous proposons de ne plus nous limiter
à un point de vue strictement local, mais d’utiliser l’information apportée par l’ensemble
du nuage lors de la projection d’un point d’évaluation. Comme le montre la Figure 3.2,
une telle approche permet d’augmenter le ratio information/bruit et ainsi de résoudre les
ambiguïtés dues aux défauts du nuage de points.

Ainsi, nous proposons de définir une surface de points non locale (Non Local Points Set
Surfaces — NLPSS) qui possède les avantages suivants :
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1. Définition d’une surface non locale : Notre définition n’est pas restreinte au
débruitage de nuages de points dans le sens où nous proposons un nouvel opérateur
PSS exploitant l’autosimilarité du nuage et qui peut être utilisé pour de la recons-
truction, du débruitage et d’autres traitements plus génériques sur un ensemble non
organisé du nuage de points.

2. Généralisation : Nous proposons une extension de toutes les méthodes PSS précé-
dentes en leur incorporant une propriété non locale.

3. Dégénérescence : Notre définition dégénère en la définition traditionnelle du PSS
sur lequel il se base dans le cas de faible autosimilarité.

3.2 Surfaces de points non locales

Dans cette partie nous allons définir notre opérateur non local de surface de points. Pour
pouvoir introduire cette définition, nous introduirons trois notions :

1. Signal : De par la nature non structurée des nuages de points, il n’est pas possible
de définir un signal en considérant directement leur positions spatiales des points
du nuage. Nous introduirons un signal adapté qui contient les défauts du nuage sur
lequel nous appliquerons les méthodes non locales.

2. Descripteur local : La comparaison de deux sous-ensembles d’un nuage de points
doit être peu sensible à la nature des nuages de points et aux défauts introduits
lors de l’acquisition. Nous définirons un descripteur local adapté au nuage de points
défini dans un repère local normalisé.

3. Fonction de pondération : Nous proposerons une fonction de pondération tenant
compte de la quantité d’information non locale qui est présente.

3.2.1 Principe général

En considérant une échelle t0 suffisamment large, le PSS peut être décomposé en une sur-
face grossière St0 et un champ scalaire de déplacement résiduel m(xi)nt0(xi) qui contient
les caractéristiques du nuage de points contaminées par le bruit. L’idée principale de notre
approche est d’utiliser les méthodes non locales pour supprimer le bruit du champ scalaire
résiduel, et, simultanément, calculer la projection (interpolation) à une échelle fine pour
tous les points d’évaluation x ∈ R

3.

Nous appliquons tout d’abord un opérateur de projection PSS local Πt0 à une échelle large
t0 pour définir une surface grossière St0 . Nous ajoutons ensuite à St0 un champ scalaire
de déplacement fin mNL(x)nt0(x) défini par une approximation non locale de la distance
résiduelle m(x) entre la surface grossière et la reconstruction de X . Les différentes étapes
de notre approche sont présentées figure 3.3.

Nous introduisons donc la première définition de surface de points non locale (Non Local
Point Set Surfaces — NLPSS) par l’opérateur de projection :

ΠNL(x) = Πt0(x)−mNL(x)nt0(x) (3.3)

Nous présentons Figure 3.4 notre schéma de projection non local.
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Figure 3.3: Nous utilisons un opérateur PSS grossier sur notre nuage de points d’entrée
X pour décomposer le signal en une surface grossière St0 (en vert) et un champ scalaire de
déplacement résiduel m. Ce dernier étant éventuellement bruité et défini seulement aux
points du nuage de points original, nous approximons ces valeurs en tout point de la surface
grossière mNL par une méthode non locale qui améliore la qualité de l’approximation
en exploitant le caractère autosimilaire du nuage. Notre surface non locale SNL est par
conséquent définie en ajoutant à la surface grossière le champ scalaire de déplacement
approximé.

3.2.2 Carte de déplacement

Le champ scalaire de déplacement m(x) est défini par la distance résiduelle entre la surface
grossière St0 et X . Pour tout x = xi ∈ X :

m(xi) =
〈

xi −Πt0(xi), nt0(xi)
〉

= f t0(xi) (3.4)

Malheureusement, la nature parcimonieuse du nuage de points et les défauts introduits
par l’acquisition 3D font que le champ de déplacement est défini seulement pour les points
du nuage xi ∈ X et peut être bruité.

Dans le but de débruiter ces valeurs et d’étendre sa définition pour tous les points x ∈ R
3,

nous considérons une moyenne pondérée non locale des m(xi) :

mNL(x) =
∑

xi∈X

wNL(x,xi)m(xi) (3.5)

Ainsi nous allons devoir introduire une mesure de similarité wNL entre les voisinages
locaux des deux points x et xi. Pour cela, nous introduirons un descripteur 3D défini par
l’intermédiaire de repères locaux pour faciliter leur comparaison.

3.2.3 Fonction de pondération

Dans cette partie nous allons introduire une mesure de similarité entre deux sous-ensembles
du nuage de points. Par conséquent nous allons introduire un patch qui décrit localement
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Figure 3.4: Notre définition permet de projeter tout point x ∈ R
3 par l’intermédiaire de

l’opérateur ΠNL. x est projeté dans un premier temps sur la surface grossière (représentée
en vert) en Πt0(x). La projection ΠNL(x) sur la surface NLPSS (représentée en rouge)
est définie en ajoutant la valeur du champ scalaire de déplacement débruité mNL dans la
direction de la normale grossière nt0(x).

le champ scalaire de déplacement dans un repère normalisé tangent à la surface grossière
St0 .

Descripteur 3D

Figure 3.5: Gauche : Nous définissons la mesure de similarité entre deux sous-ensembles
du nuage de points par l’intermédiaire d’un patch de taille l = 5δ (où δ correspond à l’écart
moyen entre les points) avec n = 2 centré en Πt0(x). L’ensemble des points qui composent
le patch sont disposés sur le plan tangent à la surface St0 définie par la normale nt0(x).
Droite : Les valeurs du patch sont calculées en utilisant la surface St1 (en bleu). Les valeurs
colorées du patch représentent les différences locales entre St0 (en vert) et St1 .
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La définition de notre patch est présentée figure 3.5. Pout tout point x ∈ R
3, notre patch

local de déplacement est défini par un ensemble de dimension (2n + 1)× (2n + 1) points
D = [[−n, n]]2 ⊂ Z

2. Ces points sont localisés dans un carré de taille l × l défini par
l’intermédiaire d’un systeme de coordonnées local centré en xt0 = Πt0(x) dont deux axes
définissent le plan tangent à la surface grossière en xt0 . Pour (i, j) ∈ D, chaque point xi,j

du patch a une valeur Pxt0
(i, j) correspondant à la valeur de déplacement m(xi,j).

Comme nous l’avons expliqué section 3.2.2, les valeurs de la carte de déplacement ne sont
connues que pour les points du nuage x = xi ∈ X . Par conséquent, nous approximons les
valeurs de m(xi,j) en utilisant un PSS local pour définir une surface St1 à une échelle fine
t1 ≪ t0. Ici, St1 représente une surface peu débruitée et interpolée de X .

Les valeurs Pxt0
correspondent donc à la projection des points du patch sur la surface fine

St1 :
Pxt0

(i, j) = f t1(xi,j) ∀(i, j) ∈ D. (3.6)

Pour que la distance entre les points xi,j et St0 soit négligeable par rapport à Pxt0
, nous

choisissons la taille du patch l ≈ t0
3 .

Orientation du repère

Pour comparer les descripteurs locaux d’une manière similaire, nous introduisons un repère
orthonormé local (u,v,nt0). Pour bien définir le patch de distance, les deux axes u,v
appartiennent au plan tangent à la surface grossière St0 au point xt0 . Par conséquent notre
patch est défini à une orientation près. Pour que cette dernière reste robuste au bruit et
au taux d’échantillonnage, nous la choisissons en fonction des directions principales de
courbures de la surface. Digne [Dig12,DM11] a montré qu’il était possible de les calculer
par une simple analyse en composantes principales des normales. Le vecteur propre associé
à la plus grande valeur propre est tangent à la direction principale.

Nous estimons la moyenne nm et la matrice de covariance Σn des normales en considérant
un sous-ensemble de points X̃ autour de xt0 :

nm =
1
|X̃ |

∑

ni∈X̃

ni (3.7)

Σn =
1
|X̃ |

∑

ni∈X̃

(ni − nm). t(ni − nm) (3.8)

Le vecteur propre ũ associé à la plus grande valeur propre de la matrice de covariance Σn

n’appartient pas nécessairement au plan tangent à la surface St0 . Par conséquent, nous
redéfinissons les directions u et v par v = nt0 ∧ũ

‖nt0 ∧ũ‖
et u = v∧nt0

‖v∧nt0 ‖
. Désormais, le repère

(u,v,nt0) est défini à une direction près.

Si nous définissons, les moments mk d’ordre k du patch par :

mk =
∑

i,j

< (xi,j − xt0),u >k . < (xi,j − xt0),nt0 >

mk =
∑

i,j

< (xi,j − xt0),u >k .Pxt0
(i, j)

(3.9)
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Nous utilisons le moment m1 d’ordre 1 pour lever l’ambiguïté sur la direction de u lors du
calcul du patch. La direction pour le vecteur u est obtenue de telle sorte que m1 > 0.

Mesure de similarité

1

0

s
im

il
a
ri
ty

Figure 3.6: Résultats de notre mesure de similarité par rapport à un point appartenant
à un bord de l’objet (gauche) et à un point appartenant à un plan (droite) représenté dans
chaque cas en blanc. Les couleurs représentent la similarité entre le point de référence et
les autres points de l’objet, allant du rouge (très similaire) au bleu (peu similaire).

Pour deux points y, z ∈ R
3, nous définissons la distance entre leurs patchs associés par :

d(y, z) =
1

2n+ 1
‖Pyt0

−Pzt0
‖2 (3.10)

La mesure de similarité correspondante est définie par l’intermédiaire d’un paramètre h :

wNL(y, z) =
1

ZNL(y)
exp

(

−d(y, z)2

h2

)

(3.11)

La constante de normalisation ZNL(y) assure que
∑

xi∈X wNL(y,xi) = 1. Le paramètre h
permet d’ajuster la mesure en fonction de l’autosimilarité du nuage de points.

Nous présentons figure 3.6 les résultats de notre mesure de similarité entre un point de
référence et l’ensemble des points de l’objet.

3.2.4 Opérateur de projection non local

Notre opérateur de projection ΠNL(x) est défini en utilisant la distance implicite fNL(x)
d’un point x ∈ R

3 à la surface de points non locale :

ΠNL(x) = x− fNL(x)nt0(x) (3.12)

La distance implicite non locale est définie par :

fNL(x) = f t0(x)−
∑

xi∈X

wNL(x,xi)m(xi) (3.13)
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Dégénérescence du noyau de pondération non local

Pour des points x dont le facteur d’autosimilarité est faible, notre définition aura tendance
à ne pas débruiter suffisamment le point résultant introduisant ainsi des artefacts dans la
définition de notre surface non locale. Dans ces cas-là, l’utilisation de PSS locaux semble
plus adaptée. Notre définition précédente peut être facilement modifiée pour tenir compte
de cette particularité. Pour cela, nous ajoutons au noyau non local wNL un noyau spatial
wt (correspondant à la définition locale des PSS). Notre nouveau noyau de pondération
w̃NL permet de combiner l’information locale et non locale par l’intermédiaire d’un facteur
de contrôle α :

w̃NL(x,xi) =
1

Z(x)
(αZt(x)wt(x,xi) + ZNL(x)wNL(x,xi)) (3.14)

La constante de normalisation Z(x) est choisie pour assurer une somme unitaire. Dans
cette formule, quand x fait partie d’un ensemble très représenté, le terme non local domine,
permettant d’augmenter la qualité du débruitage et d’améliorer la résolution. Au contraire,
si x appartient à une zone peu représentée, le terme spatial domine, assurant ainsi une
meilleure completion des trous du nuage. Le paramètre α permet de choisir l’impact du
noyau non local par rapport au noyau local dans la définition de la surface finale.

Noyau à support compact

Lors du calcul de la projection non locale, dû à l’utilisation d’un noyau gaussien, chaque
point xi ∈ X possède un poids wNL non nul. Par conséquent, la somme des points de poids
faibles ne peut plus être considérée comme négligeable. Ce phénomène est d’autant plus
important que le paramètre h est élevé (ce qui aura pour conséquence de rendre similaires
l’ensemble des patchs de l’image).

En traitement des images, cette somme est généralement réduite à un sous ensemble de
pixels locaux autour du point d’évaluation. Dans ce cas, l’impact des points similaires
dans la somme finale est plus significatif. Malheureusement, une telle démarche peut dif-
ficilement être appliquée au cas des nuages de points. En effet, il est plus intéressant de
considérer le nuage de points dans sa totalité permettant, par conséquent, de débruiter les
caractéristiques du nuage les plus rares.

Ainsi, pour limiter l’impact des points parasites, nous remplaçons le voisinage local par
l’ensemble des k patchs qui sont les plus similaires. Le poids des autres points du nuage
est imposé à zéro. Cette démarche permet à la fois d’obtenir des résultats d’une meilleure
qualité et une accélération du temps de calcul.

3.3 Résultats

3.3.1 Détails d’implémentation et performance

Nous avons implémenté notre algorithme en C++. La recherche des k plus proches patchs
telle que nous l’avons décrite section 3.2.4 est accélérée par l’utilisation d’un algorithme
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Figure 3.7: Nuage de points original Fandisk (gauche) qui a été bruité par un bruit
uniforme (droite) permettant de simuler un système d’acquisition 3D de basse qualité.

de recherche approximatif des plus proches voisins : FLANN [ML12, ML09]. Pour mieux
représenter les différences des résultats, nous présenterons les surfaces NLPSS maillées
finement. L’entrée de notre algorithme restera malgré tout un nuage de points muni de
normales et non une surface maillée.

3.3.2 Analyse des paramètres

Dans cette partie nous allons présenter en détail l’influence des paramètres de notre opéra-
teur non local. Pour permettre une meilleure analyse des résultats, nous utiliserons, jusqu’à
la fin de cette section, le même objet Fandisk comme entrée des différents algorithmes. Le
nuage de points original a été bruité artificiellement avec un bruit uniforme de variance
égale à l’espacement moyen entre les points du nuage (Figure 3.7). Toutes les mesures
d’écart des surfaces résultantes seront effectuées par rapport au maillage original.

Échelle grossière

L’échelle grossière t0 est utilisée pour définir la surface grossière St0 ainsi que le champ sca-
laire de déplacement résiduel bruité m(x). Pour que l’utilisation des méthodes non locales
ait du sens, cette dernière doit définir un signal autosimilaire bruité dont les variations
principales sont liées aux traits principaux de l’objet considéré. Nous présentons Figure 3.8
différents choix pour l’échelle t0 ainsi que le champ scalaire résiduel et les surfaces NLPSS
associées.

Le choix idéal pour l’échelle t0 (représenté en vert sur la Figure 3.8) est dépendant de la
quantité de bruit appliqué à l’objet. Si nous choisisson une valeur de t0 trop faible (cas
t0 = 5), la surface grossière résultante exhibera uniquement les structures de bruit locales
introduisant un champ scalaire dont les variations ne sont pas liées à l’aspect de l’objet
considéré. De la même manière, si t0 est trop large (cas t0 = 30) les lignes caractéristiques
de l’objet seront filtrées excessivement entraînant l’apparition de variations parasites dans
le champ de déplacement résiduel.
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Figure 3.8: Évolution de la surface NLPSS en fonction de l’échelle grossière t0. Cette
dernière permet de définir une surface dont le bruit et les caractéristiques principales ont
été lissés et a fortiori une carte de déplacement résiduel contenant les variations principales
de l’objet. Un choix idéal pour le paramètre t0 a été représenté en vert.



3.3. RÉSULTATS 33
S
u
rf

a
ce

 f
in

e
É
ca

rt
 e

n
tr

e
 l
a
 s

u
rf

a
ce

 
g
ro

ss
iè

re
 e

t 
fi
n
e

N
LP

S
S

1.5 10-2
Déplacement:

0-1.5 10-2

Figure 3.9: Évolution de la surface NLPSS en fonction de l’échelle fine t1. Cette dernière
permet de définir la carte d’écart entre la surface grossière St0 et St1 utilisée par nos patchs
pour définir la mesure de similarité de deux sous-ensembles du nuage de points. Un choix
idéal pour le paramètre t1 a été représenté en vert.

Par conséquent, la valeur t0 idéale doit être choisie de manière à définir un champ scalaire
dont les variations correspondent à l’aspect de l’objet. En pratique, si la valeur de t0 est
choisie entre 10 et 20 fois l’écart moyen des points du nuage.

Échelle fine

L’échelle fine t1 définit une surface fine St1 utilisée par notre mesure de similarité pour
estimer les variations des patchs. Pour définir une surface d’une meilleure qualité, t1 doit
être choisi de manière à ce que la mesure de similarité soit peu dépendante des structures
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locales de bruits. En Figure 3.9, nous présentons différents choix pour t1, la carte d’écart
entre St0 et St1 ainsi que les surfaces NLPSS associées.

Une fois encore, le choix idéal de l’échelle t1 (représenté en vert sur la Figure 3.9) dépend
du niveau de bruit appliqué à l’objet. Elle doit être choisie suffisamment petite par rapport
à t0 de manière à approcher les caractéristiques de l’objet tout en lissant les structures
locales de bruit. Pour des valeurs de t1 faibles (cas t1 = 3), la mesure de similarité rassem-
blera des structures locales de bruits similaires exagérant ainsi les variations parasites de
l’objet. Au contraire pour des valeurs de t1 élevées (cas t1 = 10), la mesure de similarité
associera ensemble des traits non similaires de l’objet tendant à introduire des artefacts
et à uniformiser les traits principaux de la surface NLPSS résultante.

Choisir une valeur de t1 supérieure à t0, n’aurait pas de sens et résulterait d’un mauvais
choix de t0. De plus, prendre t1 = t0 définirait un ensemble de patchs égaux rendant
impossible toute mesure de similarité de deux sous-ensembles du nuage de points. En
pratique, nous choisissons t1 ≈ 0.5t0 .

Opérateur PSS local sous-jacent

Notre opérateur NLPSS est défini pour étendre n’importe quel opérateur PSS local afin
d’exploiter le caractère autosimilaire des nuages de points. Nous présentons en Figure 3.10
une comparaison des surfaces non locales générées en considérant différents opérateurs
PSS locaux.

La qualité de notre NLPSS est très dépendante du choix du PSS local sous-jacent. Ce
dernier permet de définir la surface grossière et la surface fine à partir du nuage de points
(Figure 3.11). Il est important de noter que les propriétés intéressantes des PSS locaux
sont transmises au NLPSS. Ainsi, un opérateur qui préserve les bords d’un objet produira
un NLPSS qui les préserve également (cf. NLPSS basé sur le RIMLS). Notre définition
permet également de corriger les imperfections introduites par les PSS locaux. Dans le cas
du SPSS et HPSS qui exagèrent les caractéristiques principales d’un objet sans filtrer les
structures de bruits locales, notre NLPSS réussit à définir une surface les supprimant tout
en préservant les arêtes et les coins de l’objet.

Malheureusement, notre définition est très dépendante de la qualité de la surface grossière :
toutes les discontinuités introduites par l’opérateur PSS local à échelle grossière seront
difficilement corrigées par notre approche. De manière équivalente, un PSS local capable de
définir une surface fine qui préserve les caractéristiques principales d’un objet définira une
mesure de similarité plus précise. Mesure qui est utile pour définir une surface non locale
de meilleure qualité. L’APSS et le RIMLS qui génèrent des surfaces grossières exemptes
de défauts remarquables et des surfaces fines préservant les caractéristiques de l’objet
définissent des NLPSS idéaux. En pratique, nous utilisons l’APSS comme opérateur de
notre NLPSS car il donne de manière générale les meilleurs résultats.
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Figure 3.10: Comparaison des surfaces NLPSS utilisant différents opérateurs PSS sous-
jacents et des surfaces PSS originales. Les erreurs ont été calculées par rapport au Fandisk
original.
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Figure 3.11: Surfaces fines St1 et grossières St0 utilisées par notre NLPSS pour étendre
les PSS conventionnels.
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Figure 3.12: Évolution de la surface NLPSS en fonction de la taille du patch l. Cette
taille est utilisée pour définir la taille des détails qui doivent être pris en compte lors
du débruitage par les méthodes non locales. Si cette dernière est choisie trop fine, notre
approche non locale dégénère en une approche bilatérale. La définition du patch sur un
plan tangent à la surface grossière St0 , implique que le paramètre l ne doit pas être choisi
supérieur à l’échelle fine t1. Le choix idéal pour l a été représenté en vert.

Taille du descripteur

La largeur l des patchs permet de sélectionner la taille des traits de l’objet présents dans
le nuage de points que notre NLPSS doit récupérer. En Figure 3.12, nous présentons
différents choix pour la taille l du descripteur ainsi que les surfaces NLPSS résultantes.
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Figure 3.13: Évolution de la surface NLPSS en fonction du nombre de points n par patch.
Les surfaces résultantes sont peu influencées par le nombre de points compris dans chaque
patch. Néanmoins, le temps de calcul pour estimer ces dernières augmente linéairement
avec le nombre de points. En définitive, des patchs de taille 5 × 5 semblent être un bon
compromis qualité/temps de calcul.

Il est intéressant de noter que pour des valeurs faibles de l (cas l = 1), notre approche non
locale dégénère en un simple opérateur de projection bilatéral [TM98,JDZ04]. La surface
NLPSS résultante aura donc tendance à s’accrocher aux valeurs du champ scalaire résiduel
les plus proches. Pour des valeurs de l plus élevées (cas l = 4), la mesure de similarité est
peu influencée par le bruit présent dans le nuage de points résultant en une suppression
des variations locales dans les zones plates.

Néanmoins, à cause de l’approximation de la surface grossière par un plan tangent à
la surface (cf. Section 3.2.3), l doit être choisie inférieure à t1. Pour des valeurs de l
supérieures à t1 (cas l = 10) les variations décrites par les patchs ne correspondent pas
aux variations réelles entre la surface grossière et la surface fine. Ainsi, la mesure de
similarité est faussée ce qui entraîne l’apparition d’artefacts dans la surface NLPSS. En
pratique, nous choisissons l variant entre 3 et 5 fois l’écart moyen des points du nuage.

Nombre de points par patch

Le nombre de points du patch n est utilisé pour décrire plus précisément les variations
locales de la surface. Figure 3.13, nous présentons une analyse du temps de calcul des
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Figure 3.14: Évolution de la surface NLPSS en fonction du degré d’autosimilarité h du
nuage de points. Ce dernier permet de sélectionner le degré de débruitage des caracté-
ristiques principales de l’objet. Si ce dernier est choisi trop faible, les caractéristiques de
l’objet resteront bruitées. À l’opposé, pour des valeurs trop élevées ces dernières seront
complètement lissées. Le choix idéal (représenté en vert) correspond au degré de filtrage
de notre méthode. L’utilisateur peut interagir avec ce paramètre sans contrainte de temps
de calcul.

patchs en fonction de la qualité de la surface NLPSS associée à des nombres de points
différents par patchs.

De toute évidence, augmenter le nombre de points par patch permet de définir une mesure
de similarité plus fiable en contrepartie d’un temps de calcul élevé. En pratique, l’influence
du nombre de points par patchs reste négligeable. Ainsi, le choix d’un nombre points par
patch faible s’impose. Dans de rares cas, le choix de patch 3× 3 peut être insuffisant pour
décrire correctement la différence entre les surfaces grossière et fine. Par conséquent, nous
avons opté pour des patchs 5 × 5 ce qui constitue un bon compromis qualité/temps de
calcul.

Facteur d’autosimilarité du nuage

Le paramètre h définit le degré de similarité présent dans le nuage de points et correspond
au facteur de filtrage du nuage de points. Nous présentons Figure 3.14 différents choix
pour h ainsi que le champ scalaire résiduel débruité et les surfaces NLPSS associées.
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Pour des valeurs h ≈ 0 (cas h = 0.1), la mesure de similarité aura tendance à différen-
cier l’ensemble des patchs ce qui s’exprimera en pratique par des poids qui tendent vers
0. Comme la somme des poids de l’équation 3.11 est assurée d’être unitaire, les points
prendront la valeur m(xi) du point pi le plus similaire. Par conséquent, le champ sca-
laire résiduel ne sera pas débruité et la surface non locale résultante approximera le bruit
contenu dans le nuage. De même, pour des valeurs trop faibles de h (cas h = 10), les
lignes singulières de l’objet seront peu débruitées. À l’opposé des zones plates, ces zones
sont plus rares dans l’objet entraînant un débruitage plus faible. À l’opposé, si h est choisi
trop grand (cas h = 100), les poids de l’équation 3.11 seront tous égaux entraînant une
uniformisation du champ scalaire de déplacement résiduel.

La valeur idéale de h (représentée en vert sur la Figure 3.14) doit être choisie par l’utilisa-
teur et correspond au facteur de filtrage de notre méthode. Une fois l’ensemble des patchs
calculés et les k plus proches patchs déterminés, l’estimation d’une surface pour différentes
valeurs de h n’est pas coûteuse. Ainsi, l’utilisateur peut intéragir avec le paramètre h sans
contrainte sur le temps de calcul.

Facteur de dégénérescence local

L’utilisation du facteur α de l’équation 3.14 nous permet de choisir des valeurs h moins
élevées. Ainsi, les traits peu présents dans l’objet sont mieux préservés et les artefacts
introduits par les éléments les plus rares de l’objet sont lissés par l’opérateur local. En
Figure 3.15, nous présentons l’évolution de la surface NLPSS pour différentes valeurs de
α.

Lorsque α = ∞, l’équation 3.15 dégénère simplement en une définition locale des PSS.
Au contraire quand α = 0, le résultat obtenu correspond à la surface NLPSS. Les valeurs
intermédiaires de α permettent d’obtenir une combinaison de ces deux surfaces. Pour des
valeurs croissantes de α, les traits les moins présents dans le nuage sont les premiers à être
remplacés par les valeurs des PSS locaux permettant d’améliorer la qualité de la surface
NLPSS résultante. Ainsi, comme le montre la figure 3.15 pour des valeurs croissantes de
α, les coins, les arêtes puis finalement les zones plates vont être remplacés par les PSS
locaux.

La valeur idéale dépendra de la présence de points peu autosimilaires dans le nuage. Il
est intéressant de noter que changer la valeur du facteur α ne nécessite que peu de calcul
supplémentaire. En effet l’équation 3.2.4 peut s’exprimer comme une combinaison linéaire
des points des nuages résultants de l’opérateur PSS local et non local.

Choix pratique

Parmi les sept différents paramètres que possède notre NLPSS, seulement deux d’entre
eux ont besoin d’être réellement choisis par l’utilisateur : le facteur d’autosimilarité h et
le facteur de dégénérescence α.

En pratique, pour des nuages de points issus de scanners 3D dont l’écart moyen entre
les points est défini par δ̄, les meilleurs résultats sont obtenus pour des NLPSS basés sur
l’APSS dont l’échelle grossière t0 = 12δ̄, l’échelle fine t1 = 7δ̄ et les patchs de taille l = 4δ̄
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Figure 3.15: Évolution de la surface NLPSS en fonction du facteur α. Ce paramètre
est complémentaire au paramètre h et permet de remplacer les structures peu débruitées
(peu autosimilaires) par leurs versions débruitées en utilisant l’opérateur PSS sous-jacent.
Pour des valeurs croissantes de α notre définition remplace en premier les structures peu
autosimilaires pour finir par les caractéristiques les plus présentes dans le nuage de points.
Nous pouvons par conséquent faire un compromis entre localité (pour les structures peu
autosimilaires) et similarité (pour les structures très autosimilaires). Calculer les surfaces
résultantes pour différentes valeurs de α est possible sans avoir besoin d’estimer de nouveau
l’ensemble des patchs et les k plus proches voisins. α peut donc être choisi interactivement
par l’utilisateur.
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ii) Calcul des patchesi) Calcul de la surface grossière iii) Calcul des plus proches patches iv) Calcul des valeurs débruitées
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Figure 3.16: Gauche : Temps de calcul des différentes étapes de notre approche estimés en
utilisant un seul cœur. Notre approche est plus longue que les opérateurs PSS précédents,
car elle nécessite un plus grand nombre de projections (dû aux projections successives sur
la surface grossière et sur la surface fine). Droite : Temps de calcul des différentes étapes
de notre approche en utilisant différents outils d’accélération (parallélisation, GPU). En
pratique, nous avons grandement accéléré le temps de calcul (20x) permettant de définir
une utilisation plus interactive de notre NLPSS.

sont définis avec une précision de 5× 5 points. De plus, dans la mesure où ces paramètres
sont fixés, le calcul des patchs du nuage peut être effectué une fois pour toutes. Ainsi, les
surfaces résultantes peuvent être générées rapidement pour différentes valeurs de h et α.

3.3.3 Performances

Notre approche non locale reste plus lente que des méthodes PSS conventionnelles. Ces
performances inférieures peuvent s’expliquer par : (i) un nombre de projections sur les
surfaces plus conséquent que les approches locales, (ii) la nécessité de comparer l’ensemble
des patchs entre eux. Nous présentons en Figure 3.16, l’évolution des temps de calcul pris
par chacune des étapes de notre algorithme en fonction du nombre de points à projeter.

Certains paramètres du NLPSS influencent directement le temps de calcul, comme les
échelles t0 et t1 du PSS sous-jacent. Ces dernières sont directement liées à la taille du
voisinage nécessaire pour estimer les projections sur les surfaces grossières et fines. Ainsi,
plus ce voisinage est grand, plus le temps de calcul est élevé. De la même manière, le
nombre de points influence le nombre de projections nécessaires (Figure 3.13). Néanmoins
comme nous l’avons expliqué en Section 3.3.2, le nombre de points par patch est fixé car il
influence peu la qualité de la surface résultante. Pour estimer rapidement le voisinage d’un
point donné, chaque PSS est basé sur un ball-tree tels qu’il est introduit par Guennebaud
et coll. [GGG08]. De même, pour accélérer la comparaison des patchs, la moyenne non
locale définie par l’Équation 3.13 est limitée à une recherche approximée des 500 plus
proches voisins du patch considéré par FLANN [ML12,ML09].

Pour une meilleure interactivité avec l’utilisateur, ces temps de calcul sont grandement
diminués (Figure 3.16) grâce à des outils de parallélisation CPU et GPU. De plus, notre
approche peut être divisée en quatre étapes successives : (i) calcul de la surface grossière,
(ii) estimation des patchs, (iii) calcul approché des plus proches voisins et (iv) calcul des
valeurs débruitées (réglage de h et α). Comme les paramètres utilisés par notre approche
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Figure 3.17: Comparaison entre les reconstructions PSS locales et notre NLPSS obtenues
à partir d’un nuage de point 2D.

peuvent être généralisés, seule l’étape ( iv) nécessite une interaction réelle avec l’utilisa-
teur. De plus, une fois les étapes précédentes estimées, cette dernière peut être calculée
rapidement (comme le montre le graphique de droite de la Figure 3.16) sans avoir besoin
de réappliquer la chaîne complète. Les valeurs idéales de h et α peuvent donc être choisies
interactivement par l’utilisateur.

3.3.4 Analyse de la qualité de la surface

Les opérateurs PSS conventionnels essayent d’extraire une surface à partir d’un voisinage
purement local. Comme le montre la Figure 3.17 qui présente différentes reconstructions de
surfaces PSS à partir d’un nuage de points 2D synthétique, ce point de vue ne permet pas
de conserver les caractéristiques présentent dans le nuage de points d’entrée supprimant
par la même occasion les symétries originales du nuage d’entrée. En utilisant un point
de vue plus global, notre NLPSS permet de générer une surface capable de conserver les
symétries présentes dans l’objet original.

Dans le cas d’un nuage de points réel issu d’un scanner 3D (Figure 3.18), les opérateurs
PSS conventionnels doivent, en plus, faire un compromis entre la préservation des caracté-
ristiques principales de l’objet et la suppression du bruit. Ce problème est particulièrement
visible pour les SPSS qui tendent à trop filtrer les arêtes et pour le HPSS qui exagère les
structures locales de bruits. D’autres opérateurs, comme l’APSS, possèdent un fort pouvoir
débruitant, mais doivent être utilisés à des échelles de filtrage fines pour éviter une sup-
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Figure 3.18: Comparaison entre différentes surfaces obtenues par des PSS locaux et notre
NLPSS obtenues à partir du modèle 3D scanné Ramesses

pression complète des arêtes de l’objet. Malheureusement, à de telles échelles, ce dernier
est incapable de supprimer complètement le bruit. Contrairement aux autres opérateurs,
le RIMLS a été défini pour extraire les arêtes tout en supprimant le bruit de l’objet. Cette
définition fournit de bons résultats dans le cas d’objets purement géométriques possédant
des arêtes vives (par ex. objets manufacturés). Malheureusement, dans le cas d’objets réels,
le RIMLS tend à exagérer les caractéristiques de l’objet.

En comparaison, notre NLPSS réussit à éliminer le bruit introduit par la numérisation sans
altérer les structures présentes dans l’objet. Cet avantage est dû à l’utilisation de l’informa-
tion non locale qui peut augmenter localement le rapport signal sur bruit. Contrairement
au RIMLS qui exagère les structures, notre opérateur NLPSS réussit à générer une surface
qui est proche du nuage d’entrée.

Il est important de comprendre que notre définition de surface non locale est plus gé-
nérale qu’une simple combinaison d’un algorithme de filtrage de nuage de points (par
exemple [DM11,Dig12]) et d’un modèle de reconstruction de surface existant. Pour mieux
appréhender les différences fondamentales entre ces deux types d’approches, nous présen-
tons en Figure 3.19 deux reconstructions de surfaces différentes. Dans le premier cas, la
surface est définie en utilisant L’APSS à partir d’un nuage de points préalablement dé-
bruité par un algorithme de débruitage non local. Dans le deuxième cas, la surface est
directement définie en utilisant notre NLPSS. La première approche réussit à débruiter
les points en exploitant l’autosimilarité du nuage, mais reste incapable de reconstruire une
surface en exploitant l’autosimilarité du nuage. Ainsi, la surface résultante ne permet de
compléter les trous en respectant le caractère périodique du nuage original. Au contraire,
notre modèle NLPSS est capable de reconstruire la surface pour chaque point en exploitant
l’autosimilarité et la redondance des structures du nuage de points. De manière similaire,
une troisième approche, qui consisterait à reconstruire une surface directement à partir
des points du nuage puis à utiliser une méthode non locale de débruitage de maillage sur-
facique [FDCO03,YBS06,WCZ+08,MRS12], n’exploiterait pas totalement l’autosimilarité
du nuage tout en introduisant des problèmes de définition.

Comme le montre la Figure 3.20, dans le cas de nuages très épars et bruités, les modèles
PSS existants peuvent difficilement générer une surface correcte à des tailles de filtrage
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Figure 3.19: Comparaison des surfaces obtenues en utilisant l’APSS [GGG08] à partir
d’un nuage de points débruité par un algorithme de filtrage non local et la surface obtenue
directement avec notre définition de surface NLPSS.

Nuage de points original APSS RIMLS NLPSS

Figure 3.20: Comparaison entre différentes surfaces obtenues en utilisant des opérateurs
PSS locaux et notre NLPSS sur un modèle d’étoile 3D synthétique.

petites. Pour résoudre ce problème, les modèles de PSS conventionnels doivent augmenter
leur niveau de filtrage, supprimant par conséquent toute l’information de basse échelle
présente dans le nuage. Contrairement à ces définitions, notre NLPSS est capable de
générer une surface plus stable. Cette propriété est due à (i) l’utilisation d’une surface
grossière comme base à notre surface qui définit une structure topologique à notre PSS
et (ii) la moyenne non locale qui est capable de débruiter des structures fines et de les
rajouter sur la surface grossière sans introduire de fausses structures comme le font les
modèles de PSS conventionnels.

En Figure 3.21 et 3.22, nous présentons les surfaces obtenues par notre NLPSS à partir de
nuages de points bruités issus de scanners 3D. Il est intéressant de noter que notre NLPSS
est capable d’utiliser l’ensemble de l’information pour compléter les trous du nuage de
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Original NLPSS

Figure 3.21: Illustration du pouvoir débruitant de notre NLPSS sur le nuage de points
3D Dragon (413k points) acquis par numérisation 3D.

NLPSSOriginal

Figure 3.22: Application du NLPSS sur le nuage de points Ramesses (350K points) issu
d’une numérisation 3D. Notre approche est capable de combler les trous de l’objet en
utilisant l’autosimilarité présente dans le nuage de points.

points. Cette propriété est illustrée en Figure 3.22) où l’information inconnue du visage
d’un relief est complétée par l’information connue d’un relief similaire présent sur la statue.
Néanmoins, cette propriété reste très dépendante de la qualité de la surface grossière sous-
jacente.
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Figure 3.23: Application de notre opérateur NLPSS au cas du débruitage de nuages de
points. Nous avons utilisé le jeu de données Pyramid (120k points) issue de [DAL+11]

Figure 3.24: Application de notre NLPSS pour définir une surface maillée en utilisant
un algorithme de type Marching Cubes [LC87].

3.3.5 Applications

Filtrage de nuages de points

Une des applications les plus évidentes des PSS est le filtrage de nuages de points. En
considérant un nuage de points bruités, l’opération de débruitage du nuage consiste à
remplacer chaque point xi ∈ X du nuage par leur projection x̃i = ΠNL(xi) sur la surface
définie par l’opérateur de projection ΠNL définie par l’Équation 3.12. Ainsi, le nuage
débruité est défini par P̃ = {x̃i}. Nous présentons en Figure 3.23, le résultat du débruitage
obtenu par NLPSS.

Reconstruction de surface

L’une des utilisations majeures des opérateurs PSS est de définir une surface maillée à
partir de la définition implicite de la surface. Nous définissons la surface comme la 0-
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Figure 3.25: Application de notre NLPSS à l’édition de surfaces. Le paramètre β permet
de moduler à quel point le champ scalaire de déplacement doit être ajouté à la surface
grossière. Gauche : pour des valeurs β > 1, ces détails sont exagérés. Droite : pour des
valeurs β < 0, ces derniers sont inversés.

surface de la distance implicite fNL définie par l’Équation 3.13. La surface maillée est
obtenue en utilisant un algorithme de Marching Cubes. Nous présentons en Figure 3.24 la
surface NLPSS maillée obtenue à partir d’un nuage de points bruités.

Améliorations des détails

Pour illustrer le potentiel de notre NLPSS, nous proposons une utilisation de notre dé-
finition pour l’édition de surfaces. Comme nous l’avons expliqué en Section 3.2.1, notre
opérateur NLPSS est défini par une surface grossière sur laquelle nous ajoutons un champ
scalaire de déplacement. Nous pouvons modifier la fonction implicite fNL définie en Équa-
tion 3.13 en multipliant le champ scalaire de déplacement par un champ scalaire continu
β(x) :

fNL(x) = f t0(x)− β(x)
∑

xi∈X

wNL(x,xi)f t0(xi) (3.15)

Par conséquent, β(x) permet de décrire pour chaque x à quel point les détails fins fNL(x)
sont ajoutés à la surface grossière St0 . Les détails sont ajoutés à la surface grossière pour
des valeurs de β(x) > 0, et exagérés si β(x) > 1. Des valeurs de β(x) négatives permettent
de supprimer les détails de la surface grossière, inversant de la même manière les carac-
téristiques de l’objet. Ainsi, l’utilisateur peint directement sur la surface grossière St0 les
valeurs de β(x) choisissant, de la même manière, les éléments de l’objet qu’il souhaite
exagérer. Nous présentons en Figure 3.25 une illustration de cette démarche.

3.4 Limitation et possibles améliorations

Dans cette partie nous avons défini un opérateur PSS capable d’exploiter le caractère
autosimilaire des nuages de points pour définir une surface. Notre définition est capable
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Figure 3.26: Gauche : Notre approche non locale peut résulter en l’apparition de halos
sur la surface. Centre : Une solution simple pour résoudre ce problème consiste à définir
différentes surfaces NLPSS en utilisant des patchs décentrés. Droite : Une simple moyenne
de ces différentes valeurs débruitées permet de limiter les effets des halos introduits.

d’améliorer la qualité des surfaces définies par des opérateurs PSS locaux en augmentant
le rapport signal/bruit. Néanmoins, les résultats de notre opérateur sont très dépendants
de l’aspect autosimilaire du nuage à traiter. Plus le nuage de points présentera de parties
similaires, plus la qualité de la surface générée par notre approche sera élevée. Dans le cas,
peu probable, d’absence d’autosimilarité dans le nuage de points, notre NLPSS obtiendra
des résultats identiques à l’opérateur PSS local sous-jacent (Section 3.2.4).

Il est courant que l’utilisation de patchs par les méthodes non locales introduise des oscil-
lations ou halos autour des arêtes des images. Le même phénomène peut être observé sur
les surfaces définies par notre approche autour des arêtes vives de l’objet (Figure 3.26). Ce
problème peut s’expliquer par le phénomène d’adhérence des patchs. [LBM13] proposent
une solution simple pour résoudre ce problème. Elle consiste à faire une moyenne des dif-
férentes cartes débruitées en considérant des patchs décentrés. Nous présentons en Figure
3.26 une extension de cette solution à notre NLPSS. Cette solution permet d’éliminer les
halos et d’améliorer la qualité de la surface résultante au prix de temps de calcul plus
coûteux.

Pour définir notre mesure de similarité (Section 3.2.3), nous avons utilisé une distance
euclidienne entre les patchs. Cette distance nous permet de définir des surfaces NLPSS
correctes, mais reste néanmoins trop sensible au bruit et aux points aberrants. Remplacer
la norme L2 par une norme L1 permettrait de définir une surface moins sensible aux points
aberrants. Il serait intéressant de redéfinir les patchs en ajoutant pour chaque point projeté
la normale associée à cette projection. Ainsi, la distance entre les patchs correspondrait à
une distance L2,1 qui tient compte à la fois des variations des positions et des normales. Une
telle approche revient à étendre les patchs de manières "géodésique" plus qu’euclidienne
permettant ainsi de différencier les caractéristiques intrinsèques de l’objet tout en étant
moins sensibles au bruit.

En comparaison avec les définitions de PSS conventionnelles, le NLPSS requiert un temps
de calcul supérieur. Ce phénomène s’explique par la nécessité de projeter plus de points
que les méthodes PSS précédentes et de rechercher les patchs les plus similaires. Durant
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ces dernières années, beaucoup de travaux se sont fixés comme objectif d’accélérer le calcul
des filtres à moyennes non locales (Section 4.1.1). Un point important de notre travail futur
consistera à essayer d’adapter ces méthodes au cas des nuages de points et à utiliser les
technologies de parallélisation offerte par les cartes graphiques modernes pour que notre
approche soit utilisable en temps réel.

Pour conclure, notre NLPSS permet le remplissage de trous d’une taille similaire à celle
utilisée pour définir les patchs de surface. Pour des trous d’une échelle supérieure, une
telle approche n’est pas suffisante. Il est donc nécessaire d’utiliser une méthode itérative
d’inpainting de surfaces. Malheureusement, de telles méthodes restent difficile à calculer
et nécessitent la connaissance d’un a priori sur les surfaces 3D.
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Arbre de covariances

Dans ce chapitre, nous présentons une structure de données capable d’apprendre les va-
riations de grands ensembles d’échantillons en utilisant une quantité de mémoire limitée.
En Section 4.1, nous présentons un historique des méthodes d’accélérations des filtres à
hautes dimensions. Dans la Section 4.2, nous introduisons une version simplifiée de notre
arbre définie dans un domaine spatial. Cette version est ensuite étendue en Section 4.3 en
distinguant deux domaines : spatial et des attributs. Les performances de notre structure
sont ensuite analysées en Section 4.4. Finalement, nous proposons en Section 4.5 diverses
améliorations de notre structure de données.

4.1 Contexte

4.1.1 Filtrage à hautes dimensions

Avec l’apparition des nouvelles technologies et de nouvelles capacités de calculs, le filtrage
à hautes dimensions est devenu durant ces dernières années une brique fondamentale pour
une variété d’applications telles que le débruitage [BCM05], la récoloration [CPD07], le
suréchantillonage [KCLU07], la manipulation de détails [BPD06,FAR07], le filtrage spatio-
temporel [BM05]. Implémentés naïvement, de tels filtres restent difficiles et lents à calculer
et nécessitent d’être accélérés. Ainsi, le rapport entre le temps de calcul et la qualité des
résultats obtenue est devenu un enjeu important pour les communautés de la vision par
ordinateur, du traitement des images et de la photographie calculatoire.

De nombreuses approches ont été introduites afin d’accélérer leur estimation. Parmi
elles, une première catégorie de méthodes propose une accélération par estimation d’un
champ approché des k-plus proches voisins comme par exemple PatchMatch [BSFG09]
(récemment étendu à d’autres domaines [NFP+13, CFGS12, BRR11] et accéléré par kd-
tree [HS12], l’utilisation d’images intégrales [OA12], l’utilisation d’une transformée de Fou-
rier [WGY+06, DDS12], la réduction de la dimensionnalité des patches par les filtres de
Haar [KA11] ou une analyse en composantes principales [APG07,Tas08,Tas09], la limita-
tion de la recherche à un voisinage 2D local (utilisé en pratique par [BCM05,LBM13]).

Ces méthodes restent néanmoins trop spécifiques aux problèmes de traitement des images
et peuvent difficilement être étendues au cas 3D. De plus, les approches de débruitage par
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filtres collaboratifs, définissant une meilleure restauration de l’image que les approches
par moyenne non locale, ne peuvent être accélérées par une estimation approchée des
k-plus proches voisins. Par conséquent, nous focaliserons notre étude sur l’utilisation de
structures d’accélération qui permettent une réduction de la complexité computationnelle
des filtres au prix d’approximations visuelles résultantes.

4.1.2 Travaux existants

Parmi tous les filtres non linéaires, le filtre bilatéral [TM98] a été l’un des premiers à avoir
été accéléré car il constitue une approximation intéressante des filtres anisotropes [Bar02].
Durand et Dorsey [DD02] sont parmi les premiers à proposer une accélération de ce filtre
appliquée à l’affichage d’images à grande dynamique (High Dynamic Range - HDR). Leur
idée principale est de réduire la complexité du filtre en utilisant une approximation linéaire
par morceaux du filtre bilatéral, ce qui revient à appliquer un filtre gaussien, plus rapide à
calculer, sur un sous-échantillonnage du domaine spatial. Ces valeurs sous-échantillonnées
sont ensuite interpolées pour obtenir le signal filtré.

En remarquant que le filtre bilatéral peut être exprimé par un filtre gaussien appliqué dans
un espace de dimensions supérieures, Paris et Durand [PD06] introduisent la grille bilaté-
rale. Cette dernière sous-échantillonne le signal à filtrer par des voxels de taille uniforme
en exprimant le signal à filtrer comme une variété linéaire par morceaux définie dans un
espace qui associe le domaine spatial et colorimétrique (appelé par la suite espace aug-
menté). Pour rendre l’accélération plus performante, l’espace colorimétrique est réduit à
une unique dimension. Néanmoins, les distances en chrominance ne sont pas respectées ce
qui introduit des effets de flou parasites. Ce problème est résolu dans une version ultérieure
de leurs travaux [PD09] par l’utilisation de toutes les dimensions colorimétriques. La grille
bilatérale, définissant désormais un volume 5D, nécessite une quantité de mémoire et en
temps supérieur. En particulier pour des échelles de filtrage faibles, cette méthode devient
impraticable.

Adams et coll. [AGDL09] proposent de remplacer le pavage régulier par un pavage adap-
tatif de l’espace augmenté. Ils introduisent une structure d’accélération indépendante de
l’échelle de filtrage, le kd-tree gaussien (Gaussian KD-Tree - GKD-Tree), en se basant sur
les travaux de Aray et coll. [AMN+98]. Ils proposent de paver l’espace augmenté avec des
voxels de tailles non uniformes en utilisant un kd-tree [Ben75] qui regroupe les échantillons
proches. Les valeurs des voxels sont estimées par diffusion des valeurs des échantillons qui
lui sont proches (splatting), filtrées entre elles (blurring) et finalement interpolées pour
définir les valeurs filtrées de chaque échantillon (slicing). Cette approche peut être gé-
néralisée à l’accélération de l’ensemble des filtres non linéaires à poids gaussiens (filtre
gaussien, bilatéral, à moyenne non locale, etc.). Ultérieurement, Adams et coll. [ABD10]
étendent leurs travaux en pavant l’espace avec des simplexes et en stockant les valeurs de
ces derniers dans une table de hachage. Ainsi, la structure d’accélération permet d’appli-
quer des filtres non linéaires de hautes dimensions avec une complexité linéaire par rapport
au nombre de points et polynomiale par rapport à la dimensionnalité du filtre.

Dans le cas des filtres à très hautes dimensions, la complexité polynomiale par rapport aux
nombres de dimensions des précédentes approches ne permet pas qu’elles soient appliquées
en temps réel. He et coll. [HST10] proposent de réduire la dimensionnalité du problème
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en comparant indirectement chaque pixel de l’image par rapport à leur relation à un
guide. Même si cette approche permet une accélération significative, elle introduit des
artefacts dus à l’utilisation d’une distance non euclidienne. De la même manière, Gastal et
Oliveira [GO11] proposent, dans le cas des filtres bilatéraux, l’utilisation d’une transformée
de l’image qui déforme la géométrie du domaine spatial 2D du signal à filtrer de sorte
que la distance spatiale entre deux points de l’espace déformé corresponde à la distance
géodésique dans l’espace augmenté 5D. Ainsi, le filtre bilatéral est approximé par un filtre
gaussien appliqué dans le domaine spatial.

Ces travaux sont ensuite généralisés au cas de filtres de plus hautes dimensions [GO12].
Gastal et Oliveira démontrent que le signal à filtrer peut rarement être défini par une
variété linéaire. Par conséquent, l’utilisation de voxels n’est pas adaptée pour obtenir un
sous-échantillonnage correct de l’espace. À la place, ils proposent l’utilisation de variétés
non linéaires adaptatives qui sont définies en appliquant récursivement un filtre passe-
bas sur les échantillons du signal. Le signal filtré est estimé en utilisant une approche
similaire au GKD-Tree [AGDL09] : les valeurs des variétés sont estimées par diffusion des
valeurs des échantillons (splatting), puis filtrées entre elles indépendamment des valeurs
des autres variétés (blurring) et finalement interpolées pour définir les valeurs filtrées de
chaque échantillon (slicing). Cette approche permet d’obtenir une complexité qui est à la
fois linéaire par rapport à la dimensionnalité du filtre et du nombre d’échantillons.

4.1.3 Problématique

Si l’on devait résumer les progrès de ces dernières années, le calcul de filtres non linéaires
a été accéléré de deux manières : (i) en redéfinissant les filtres non linéaires par des
filtres linéaires exprimés dans des espaces augmentés qui associent les domaines spatial et
colorimétrique (ii) en interpolant une version sous-échantillonnée du signal filtré adapté
à l’échelle de filtrage. Même si les structures d’accélérations associées sont aujourd’hui
capables d’appliquer en temps réels des filtres non linéaires à hautes dimensions, elles ne
peuvent pas être utilisées pour accélérer le calcul de filtres probabilistes collaboratifs tels
que les Non-Local Bayes. De plus, elles doivent être entièrement reconstruites pour chaque
modification des paramètres de filtrage.

D’un autre point de vue, avec l’augmentation de la quantité d’information, peu de mé-
thodes à l’heure actuelle exploitent réellement l’information contenue dans les grandes
bases de données ou au prix d’une quantité de mémoire et de calculs beaucoup trop im-
portante. Les structures d’accélération de filtrage non linéaire actuelles ne sont pas conçues
pour être directement exploitées sur ces bases.

Nous proposons d’associer les avancés récentes sur les structures d’accélération des filtres
non linéaire avec les dernières avancées du domaine non local. Nous proposons une nouvelle
structure de données, plus générale qu’une simple structure d’accélération, capable d’ap-
prendre les distributions locales d’un grand ensemble d’échantillons en les représentant
par des gaussiennes anisotropes. Contrairement aux méthodes qui représentent les distri-
butions d’échantillons par un modèle de mixture de gaussiennes de nombre fini [YSM12],
ces gaussiennes sont estimées en fonction de la région de l’espace considéré.



54

Ainsi, nous introduisons l’arbre de covariance (Covariance Tree - CovTree) qui possède les
caractéristiques suivantes :

1. Apprentissage de grande base de données : En utilisant une approche similaire
aux structures d’accélérations des filtres non linéaires, l’ensemble des échantillons est
réparti en sous-ensembles adaptés représentés par des gaussiennes indépendantes du
nombre d’échantillons.

2. Optimisation de la mise à jour des données : L’ajout d’un échantillon dans
notre structure n’entraîne pas la reconstruction complète de la structure. Seules les
gaussiennes qui décrivent les distributions de chaque sous-ensemble sont modifiées.
L’ajout d’un point dans notre structure permet d’améliorer l’estimation des statis-
tiques des distributions sans changer la quantité de mémoire utilisée.

3. Estimation des distributions locales à différentes échelles : Contrairement
aux structures d’accélération des filtres non linéaires, notre CovTree a été conçu
pour être indépendant des paramètres d’échelles. Ainsi, l’estimation des distributions
locales peut être effectuée en un temps raisonnable sans avoir besoin de reconstruire
entièrement la structure.

4. Généralisation de la structure d’apprentissage : Notre approche est générique
et peut être appliquée dans un espace de dimensions arbitraires. Pour être utili-
sable par un plus grand nombre d’applications, elle est définie en utilisant deux
domaines distincts : un domaine spatial (utilisé pour calculer une distance entre les
échantillons) et un domaine des valeurs (utilisé pour exprimer les statistiques sur les
distributions).

Notre structure d’apprentissage est beaucoup plus générique qu’une simple structure d’ac-
célération de filtres collaboratifs. Comme nous le montrerons dans le chapitre 5, cette
dernière peut être utilisée pour des applications 2D et 3D variées.

4.2 Arbre de Covariance Simplifié

Pour mieux appréhender les idées fondamentales de notre approche, nous introduisons
dans cette section une version simplifiée de notre CovTree qui sera utilisé pour apprendre
les distributions d’échantillons dans un espace fini. Elle nous permettra d’introduire les
principes sous-jacents à notre structure de données.

Néanmoins, cette définition reste trop spécifique pour être utilisée en pratique. Par consé-
quent, nous introduisons en Section 4.3 une définition plus générique de notre CovTree
utilisable pour résoudre des problèmes de restauration variés.

4.2.1 Principe

Idée générale

Considérons un ensemble d’échantillons P = {pi} où pi ∈ S ⊂ R
dS . Notre CovTree est

défini comme une structure de données qui apprend localement la distribution des points
de P à partir d’un sous-échantillonnage adaptatif (cellules) de S. Pour n’importe quelle
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Figure 4.1: Gauche : Nous illustrons le principe de notre CovTree sur un nuage de points
pi extrait d’une courbe 2D pour un voisinage centré en q et de rayon σq. Droite : Le but de
notre CovTree est d’apprendre la distribution des points P et de modéliser la répartition
des points qui sont compris dans ce voisinage par une gaussienne anisotrope représentée
par une moyenne µ̂ et une matrice de covariance Σ̂.

requête de position q ∈ S et échelle σq ∈ R, la structure retourne la gaussienne anisotrope
correspondante à la distribution locale des échantillons de P appris.

En Figure 4.1, nous illustrons les entrées et sorties de notre Cov-Tree dans le cas où P
correspond à un nuage de points 2D issu d’une courbe. Dans ce cas, les pi définis dans un
espace S = R

2 représentent les positions des points du nuage. Notre CovTree permet donc
d’apprendre la répartition des points du nuage et fournit pour n’importe quel voisinage
euclidien, la gaussienne anisotrope correspondante à la distribution des points du nuage
compris dans ce voisinage.

Dans le cas où P correspond à l’ensemble des patchs d’une image bruitée, cette structure
de donnée simplifiée peut être utiliser pour estimer le résultat de filtres collaboratifs tels
que les Non Local Bayes [LBM13].

Représentation des distributions locales

Pour apprendre les distributions des échantillons de P, nous effectuons une analyse sta-
tistique de sous-ensembles C ⊂ P d’échantillons locaux. L’idée fondamentale de notre
CovTree est de remplacer ces sous-ensembles par leurs statistiques respectives. Dans cette
partie, nous fournissons une analyse de pouvoir synthétique de ces dernières et de leur
impact sur les performances de notre CovTree.

En considérant que l’ensemble des points de C sont compris dans une boule de rayon
négligeable, la distribution peut être représentée correctement par une simple moyenne
des points de C. Cette solution est utilisée pour accélérer le calcul des filtres à hautes
dimensions [AGDL09] car pour des échelles inférieures à l’échelle de filtrage, il est inutile de
conserver de plus fines variations des échantillons. Comme nous le présentons en Figure 4.2,
cette solution est équivalente à conserver l’ensemble des échantillons de P en mémoire pour
des échelles de filtrage fines. De plus, comme la moyenne ne fournit aucune information
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(a) Nuage de points 2D

(c) Représentation par des gaussiennes isotropes

(b) Représentation par des moyennes

(d) Représentation par des 
gaussiennes anisotropes

Figure 4.2: Différentes représentations statistiques du nuage de points 2D. (a) Nuage
de points 2D original. (b) Utiliser une moyenne par cellules pour représenter un nuage de
points revient à garder l’ensemble des points du nuage pour des tailles de cellules faibles et
ne permet de représenter efficacement les variations du nuage à de grandes échelles. (c) En
utilisant des gaussiennes isotropes, la modélisation devient plus fiable à des échelles fines,
mais reste malgré tout trop grossière pour représenter la distribution à des échelles élevées.
(d) Nous proposons l’utilisation de gaussiennes anisotropes qui permettent de représenter
correctement les distributions à de grandes échelles avec un nombre de gaussiennes limitées.

sur les variations des échantillons qu’elle représente, elle ne peut être utilisée correctement
à de larges échelles pour représenter la distribution de grands ensembles de données.

Pour de grandes échelles comme la moyenne ne fournit aucune information variationnelle,
il devient difficile de représenter correctement la distribution des échantillons d’un grand
ensemble de données.

Pour des ensembles d’échantillons de C distribués de manière isotrope dans une boule,
l’approche précédente peut être améliorée en associant à la moyenne des points de C une
variance. La distribution peut par conséquent être modélisée par une gaussienne isotrope.
Désormais, la représentation dépend directement de la répartition des données et non
de l’échelle de filtre à appliquer. Comme nous l’illustrons en Figure 4.2, cette contrainte
d’isotropie reste difficile à satisfaire pour des échelles élevées. De plus, elle revient à garder
en mémoire l’ensemble des échantillons pour des échelles fines.

Les deux approches précédentes ne sont pas suffisantes pour apprendre les distributions
d’échantillons. Par conséquent, nous préférons les représenter par l’intermédiaire de gaus-
siennes anisotropes. Nous associons donc chaque sous-ensemble C à sa moyenne µ et sa
matrice de covariance Σ. Comme nous le démontrons en Figure 4.2, ce choix permet de
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Figure 4.3: Notre CovTree est basé sur trois étapes principales. Construction : à partir
d’un ensemble d’échantillons, nous construisons un arbre binaire qui partitionne l’espace
en fonction des positions des échantillons {pi} pour créer des cellules de taille σb. Appren-
tissage : chaque nœud apprend les distributions statistiques locales modélisées par des
noyaux anisotropes en propageant l’ensemble des échantillons à travers l’arbre en fonc-
tion de leur position pi et ajoutant une contribution pondérée des pi au noyau de chaque
nœud de l’arbre traversé. Requête : pour toute requête constituée d’une position q ∈ S et
échelle σq ∈ R, notre CovTree modélise la distribution locale des données apprises en q
et à l’échelle σq par une gaussienne multivariée définie par sa moyenne µ̂ et sa matrice de
covariance Σ̂.

représenter correctement les distributions des échantillons à des échelles fines et élevées.
De plus, l’utilisation d’une gaussienne anisotrope nous permet de diminuer la quantité de
mémoire nécessaire, d’augmenter le pouvoir descriptif de notre CovTree et d’être plus indé-
pendant des contraintes d’échantillonnages (complétion des trous/données manquantes).

Chaîne de traitement

Notre approche, résumée en Figure 4.3, peut être divisée essentiellement en trois étapes.
Ces dernières peuvent être comparées avec les trois étapes de splatting, blurring, slicing
utilisé par les travaux sur l’accélération de filtres à hautes dimensions [PD09, ABD10,
GO12].

1. Construction : Nous effectuons un sous-échantillonnage hiérarchique pyramidal de
S basé sur les échantillons de P jusqu’à l’obtention de cellules de taille σb. Il en
résulte un arbre binaire dont chaque nœud (correspondant à un sous-espace de S)
est associé à un noyau anisotrope modélisant la distribution statistique des points
de P appartenant à la cellule spatiale correspondante (Section 4.2.2).

2. Apprentissage : Nous apprenons les distributions de points par propagation (en-
traînement) des données à travers l’arbre binaire. Chaque point est classifié en consi-
dérant sa position et ajoute une contribution pondérée au noyau anisotrope de chaque
nœud de l’arbre qu’il traverse (Section 4.2.3).

3. Requête : Pour toute requête définie par une boule de centre q ∈ S et échelle
σq ∈ R, notre CovTree fournit la distribution des données apprises correspondant
à ce voisinage. Elle est modélisée par une gaussienne multivariée représentée par
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(a) Partionnement par grille (b) Partionnement par kd-tree (c) Partionnement par bsp-tree

Figure 4.4: Nous proposons ici différents partitionnements de l’espace. (a) : Une grille
régulière permet de définir des cellules régulières. Ces dernières sont définies indépendam-
ment des données qu’elles contiennent résultant des cellules vides ou mal définies. (b) : Le
kd-tree définit un partitionnement hiérarchique de l’espace dont les partitions sont faites
dans des directions indépendantes des données à apprendre. Il ne crée pas de cellules
vides, mais ne tient pas compte de l’anisotropie des données. (c) : Notre bsp-tree définit
un partitionnement hiérarchique de l’espace qui permet de tenir compte de l’anisotropie
des données à apprendre.

une une moyenne µ̂ et d’une matrice de covariance Σ̂ interpolée en q à l’échelle σq

(Section 4.2.4).

Il est important de comprendre que σb et σq sont liés à la quantité d’informations que nous
voulons récupérer. L’application successive des trois étapes de construction, d’apprentis-
sage et de requête est approximativement équivalente à estimer une matrice de covariance
avec un noyau gaussien de taille

√
2σq.

Pour prévenir tout problème de calcul σq doit être choisi plus grand que σb, suffisam-
ment large pour outrepasser le bruit, mais suffisamment petit pour capturer les structures
locales. Généralement, σb ≈ σn et σq ≥ σn.

4.2.2 Construction

Pavage adapté de l’espace

Durant l’étape de construction, nous définissons un partitionnement de l’espace S en
cellules spatiales. Ces cellules doivent être adaptées à la distribution des échantillons de P
afin de respecter les variations topologiques de P (et d’obtenir un meilleur apprentissage
des données). Nous fournissons dans cette partie une analyse de plusieurs solutions pour
partitionner l’espace et de leur impact sur les performances du CovTree.

Une des solutions les plus faciles est de diviser l’espace en un ensemble de cellules régulières
par l’intermédiaire d’une grille [PD06, PD09]. Malgré sa simplicité de mise en œuvre,
utiliser ce schéma de subdivision pour notre CovTree présente trois problèmes (Figure 4.4).
Tout d’abord, la quantité de mémoire utilisée est d’autant plus grande que l’espace S est
de dimension élevée et que la taille des cellules est faible. Ensuite, les cellules sont définies
indépendamment du signal à considérer, ainsi, les gaussiennes anisotropes ne sont pas
nécessairement représentatives des variations des échantillons. Le problème majeur vient
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du fait que ces cellules ne contiennent pas obligatoirement des échantillons et accaparent
inutilement de l’espace mémoire.

Pour résoudre ce problème, il est plus judicieux d’utiliser des structures de subdivision
hiérarchique telle que le kd-tree [AGDL09]. Ce dernier est défini comme un arbre binaire
dans lequel chaque nœud est associé à un sous-espace de S. Chaque nœud interne de l’arbre
divise l’espace en deux demi-espaces distincts selon un hyperplan normal à la direction
de plus grande variation des points. Cette direction est choisie parmi les directions d’un
repère orthonormé fixe de l’espace S définie indépendamment de P. Une fois encore, les
cellules spatiales échouent à capturer l’anisotropie des données correctement (Figure 4.4).
Les échantillons, regroupés de manière inadéquate, définissent des distributions locales de
P parasites. De plus, le partitionnement ainsi défini est différent pour tout changement
d’orientation.

Par conséquent, nous définissons notre CovTree par l’intermédiaire d’une structure de
partitionnement binaire de l’espace, le bsp-tree [FKN80], qui divise l’espace en deux sous-
espaces distincts par l’intermédiaire d’un hyperplan orienté selon la direction de plus
grande variation des données d’entrées. Les cellules ainsi obtenues ne sont pas néces-
sairement parallélépipédiques et permettent de tenir compte de l’anisotropie des données
à apprendre (Figure 4.4). Les gaussiennes anisotropes résultantes permettent de mieux
représenter le signal.

Algorithme

Nous divisons l’espace par l’intermédiaire d’un bsp-tree dont chaque nœud est associé à un
sous-espace C ⊂ S, un sous-ensemble d’échantillons pj ∈ P ∩ C et à un rayon de cellule
ηr (utilisé pour apprendre les distributions à différentes échelles). Chaque nœud interne
de l’arbre divise l’espace en deux demi-espaces distincts par l’intermédiaire d’un plan de
coupe {ηc,ηd} dont la normale ηd est définie comme le vecteur propre normalisé associé
à la plus grande valeur propre de la covariance des {pj} et ηc par la moyenne des {pj}.
En pratique, ηd est estimé avec une complexité linéaire par rapport à la dimension de S
et au nombre d’échantillons en utilisant la méthode de la puissance itérée. Le rayon de
cellule est défini par :

ηr = max
pj

‖pj − ηc‖ (4.1)

L’ensemble des points {pj} est partagé en deux sous-ensembles par rapport à leur distance
signée au plan (pj − ηc)tηd. Les deux sous-branches du nœud η sont ensuite construites
en se basant sur ces deux sous-ensembles.

En initialisant le nœud racine avec l’ensemble des données d’entrée {pi}, nous appliquons
récursivement ce schéma de subdivision tant que le rayon de cellule ηr > σb. Par consé-
quent, l’utilisateur peut choisir la précision d’apprentissage de notre CovTree (ainsi que la
quantité de mémoire qu’il va utiliser) en modifiant la valeur du paramètre σb. L’Algorithme
1 présente le pseudo-code de cette étape de construction.
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Algorithm 1: Construction de l’arbre

Fonction ConstruireNœud(C ⊂ P, σb ∈ R)

Entrées: C un sous-ensemble de P, σb l’échelle d’arrêt
Sorties: η le nœud créé

Allouer un nouveau nœud η

// Estimation des paramètres de la cellule
ηd ← le vecteur associé à la plus grande valeur propre de cov(C)
ηc ← mean

pi∈Ck

(pi)

ηr ← max
pi∈Ck

‖pi − ηc‖

si ηr ≤ σb alors

Marquer η comme feuille de l’arbre

sinon

// Répartition des points dans les deux sous-espaces
Cgauche ← {pi ∈ Ck, (pi − ηc)tηd ≤ 0}
Cdroit ← {pi ∈ Ck, (pi − ηc)tηd ≥ 0}
// Création des deux sous-arbres
ηgauche ← ConstruireNœud(Cgauche, σb)
ηdroit ← ConstruireNœud(Cdroit , σb)

fin
retourner η

fin

4.2.3 Apprentissage

Algorithme

Une fois la structure de l’arbre initialisée, nous pouvons calculer les statistiques de chaque
cellule en propageant l’ensemble des données d’apprentissage {pi} à travers l’arbre. En
partant de la racine, les points traversent l’arbre jusqu’à atteindre une feuille. Le parcours
est effectué en considérant les positions des points pi. Les gaussiennes anisotropes associées
à chacun des nœuds η traversés sont enrichies des valeurs pi pondérées par un poids
wi = φ

(

‖pi−ηc‖
ηr

)

. Ce poids est défini grâce à une approximation compacte, linéaire par
morceaux du noyau gaussien φ centré en ηc et de variance ηr :

φ(x) =











4− 0.75x2(2− x) si 0 < |x| ≤ 1
0.25(2− x)3 si 1 < |x| ≤ 2

0 sinon
(4.2)

Pour simplifier les deux étapes d’apprentissage et de requête, la moyenne et la covariance
des échantillons ne sont pas directement conservées en chaque nœud. A la place, nous
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Algorithm 2: Apprentissage des variations locales

Fonction ApprendreVariations(p, η)

Entrées: p un point à ajouter dans la structure, η un nœud de l’arbre

// Calcul des poids w par approximation d’une gaussienne de variance ηr

w ← φ
(

‖pi−ηc‖
ηr

)

// Mise à jour des statistiques de chaque nœud
wη := wη + w
w2η := w2η + w.w
µη := µη + w.p
Ση := Ση + w.ptp

// Apprentissage des statistiques à une échelle inférieure
si η n’est pas une feuille de l’arbre alors

si (p− ηc)tηd ≤ 0 alors

ApprendreVariations(p, ηgauche)
sinon

ApprendreVariations(p, ηdroit)
fin

fin
fin

stockons une somme partielle µη, une somme croisée partielle des positions Ση et deux
constantes de normalisation wη et w2η :

wη := wη + wi

w2η := w2η + wi.wi

µη := µη + wi.pi

Ση := Ση + wip
t
ipi

(4.3)

La moyenne et la covariance représentatives des variations du nœud peuvent être retrou-
vées à partir de ces quatres variable. L’Algorithme 2 présente le pseudo-code de l’étape
d’apprentissage.

Complétion des données d’apprentissage

De manière générale, le même ensemble de points P est utilisé lors de l’étape de construc-
tion et d’apprentissage. Néanmoins, il est possible d’utiliser un sous-ensemble représentatif
P ′ ⊂ P différent pour définir un partitionnement de l’espace S lors de l’étape de construc-
tion. Cette approche possède deux avantages : (i) le partitionnement de l’espace peut être
défini plus rapidement (en particulier dans le cas d’une large base de données), (ii) il n’est
pas nécessaire de connaître l’ensemble des données pour commencer l’apprentissage des
données (par ex. traitement vidéo).

De plus, comme nous utilisons une analyse statistique partielle (nous stockons en mémoire
uniquement des sommes partielles et non directement les statistiques), il devient possible
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d’ajouter au fur et à mesure des échantillons par l’intermédiaire de l’Équation 4.3. Chaque
point ajouté durant l’étape d’apprentissage augmente la précision des distributions ap-
prises par chaque cellule. L’avantage d’une telle approche est que l’espace mémoire utilisé
reste constant quel que soit le nombre d’échantillons rajoutés. En effet, nous ne gardons
pas en mémoire l’ensemble des échantillons, mais uniquement les quatre variables wη, w2η,
µη et Ση.

Cette propriété peut être utilisée pour apprendre la distribution d’échantillons issus d’une
grande base de données. Notre structure représente localement la répartition des échan-
tillons par l’intermédiaire de gaussiennes multivariées utilisant peu d’espace mémoire.
Cette propriété sera utilisée en Section 5.2 pour approcher l’a priori sous-jacent aux patchs
des images naturelles.

4.2.4 Requête

Accélération de la requête

Pour tout voisinage de centre q ∈ S et de rayon σq ∈ R, la gaussienne anisotrope est
estimée par une combinaison des données apprises sur chaque nœud de l’arbre avec des
poids décroissants par rapport à l’éloignement au centre de la requête q. Pour accélérer
le calcul de cette estimation, il suffit de sélectionner uniquement les nœuds qui possèdent
les poids les plus élevés.

Certaines méthodes [AGDL09] proposent par exemple un schéma de requête à importance
des échantillons. L’idée principale est de distribuer un nombre d’échantillons à travers
l’arbre jusqu’à atteindre les feuilles en favorisant les nœuds de poids les plus élevés. Cette
démarche peut être perçue comme une méthode de Monte-Carlo qui propage les points
dans l’arbre de manière probabiliste de sorte à atteindre les nœuds les plus proches. Même
si une telle démarche fonctionne relativement bien pour des espaces de basses dimensions
(car peu d’échantillons sont nécessaires pour estimer correctement les distributions), pour
des espaces de dimensions élevées il devient nécessaire de faire un choix entre précision de
l’estimation et temps de calculs. En effet le nombre d’échantillons nécessaires pour avoir
une précision de l’estimation suffisante est plus élevé.

Par conséquent, ce genre d’approche ne peut être utilisé dans notre CovTree. Pour ré-
soudre ce problème, nous proposons d’utiliser l’apprentissage des distributions à différents
niveaux de l’arbre et le rayon ηr associé à chaque nœud. Cette démarche nous permet de
limiter le parcours en profondeur de l’arbre, le nombre de nœuds à explorer et d’être plus
indépendant de l’échelle de la requête σq.

Algorithme

Une fois notre CovTree complètement construit et appris, nous utilisons un schéma de re-
quête pour estimer la gaussienne anisotrope décrivant la distribution des données apprises
pour n’importe quel voisinage centré en q ∈ S d’échelle σq ∈ R.

Tout d’abord, nous collectons l’ensemble des nœuds η qui intersecte la boule [q, σq]. Pour
ce faire, chaque requête traverse l’arbre jusqu’à atteindre une feuille ou un nœud vérifiant
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Algorithm 3: Interroger l’arbre

Fonction InterrogerArbre(q, σq)

Entrées: q ∈ S un point requête et σq une échelle de requête
Sorties: la gaussienne anisotrope N (µ̂, Σ̂)

// Requête de l’arbre en commençant par la racine η0

{ŵ, ŵ2,µ,Σ} ←CalculerVariations(q, σq, η0)

// Estimation des paramètres de la gaussienne multivariée
µ̂← 1

ŵ
µ

Σ̂← ŵ2−ŵ2
ŵ

(Σ− ŵµ̂tµ̂)

retourner N (µ̂, Σ̂)
fin

Fonction CalculerVariations(q, σq, η)

Entrées: q ∈ S un point requête, σq une échelle de requête et η un nœud de
l’arbre

Sorties: µ, Σ, ŵ et ŵ2

si ηr ≤ σq où η est une feuille de l’arbre alors

// Calcul des poids w par approximation d’une gaussienne de variance σq

w ← φ
(

‖q−ηc‖
σq

)

// Ajout des variations du nœud η
ŵ := ŵ + w
ŵ2 := ŵ2 + w2

µ := µ + wµη

Σ := Σ + wΣη

sinon

// Ajout des variations du nœud η en résultat
si (q − ηc)tηd ≤ σq alors

{ŵ, ŵ2,µ,Σ} := {ŵ, ŵ2,µ,Σ}+CalculerVariations(q, σq, ηgauche)
sinon

{ŵ, ŵ2,µ,Σ} := {ŵ, ŵ2,µ,Σ}+CalculerVariations(q, σq, ηdroit)
fin

fin
retourner {ŵ, ŵ2,µ,Σ}

fin

ηr > σq. Lors de la propagation de la requête, nous considérons que chaque cellule est
élargie de σq. Ainsi pour des distances au plan de coupe |(q − ηc)tηd| < σq, les deux
sous-arbres gauche et droit sont explorés.
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Au final, la distribution en q est estimée par une combinaison des distributions des nœuds
collectés {µi,Σi} pondérées par des poids wi définis à partir de l’approximation du noyau
gaussien φσq

centré en q et de variance σq :

ŵ =
∑

i

wiwηi

ŵ2 = ŵ2−
∑

i

wiw2ηi

µ̂ =
1
ŵ

∑

i

wiµηi

Σ̂ =
ŵ

ŵ2

∑

i

wiΣηi
− ŵµ̂tµ̂

(4.4)

Si σq est choisi suffisamment large, la gaussienne anisotrope obtenue décrit la distribution
de l’ensemble des données apprises. L’Algorithme 3 présente le pseudo-code de l’étape de
requête.

4.3 Généralisation

Dans la partie précédente, nous avons présenté une version simplifiée de notre CovTree
qui permet d’apprendre la distribution d’un ensemble de points d’un espace de dimension
arbitraire. Pour une majorité d’applications de notre CovTree, cette définition reste trop
limitée. Nous proposons dans cette section de la généraliser en utilisant deux domaines
distincts : le domaine spatial S qui définit les distances entre les différents échantillons de
l’espace et le domaine des attributs R qui associe chaque échantillon à une valeur.

4.3.1 Notations

Soit un domaine spatial S ∈ R
dS et un nuage de points P = {pi}i∈[[1,N ]] de N échantillons.

Nous allons considérer une correspondance f : S → R associant à chaque échantillon de
position spatiale pi ∈ S, une valeur fi du domaine des attributs R ∈ R

dR .

Pour une meilleure compréhension, il peut être utile de considérer f comme une fonction.
Néanmoins, notre structure ne requiert pas que la correspondance f soit connue expli-
citement, bien définie ou unique pour n’importe quel p ∈ S. L’association entre les p
et les f est apprise à l’aide de notre approche à partir d’une base de données de paires
d’échantillons (pi, fi).

Une telle représentation peut par exemple être utilisée pour représenter des images RGB
associant à chaque pixel de l’image pi = (xi, yi)T une valeur couleur fi = (ri, gi, bi)T ,
des nuages de points 3D définis par leurs positions spatiales et normales pi = fi =
(xi, yi, zi, n

x
i , n

y
i , n

z
i )T , etc.
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(a) Population (pi, fi) (b) Principe de notre CovTree généralisé
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Figure 4.5: Gauche : Considérons une foule dont chaque individu possède une position
spatiale pi définie dans le domaine spatial S et un attribut fi défini dans le domaine des
attributs R. À l’aide de notre CovTree généralisé, nous apprenons la répartition des {fi}
par rapport à leur position spatiale {pi} et à différentes échelles spatiales. Droite : Ainsi en
considérant un sous-ensemble spatial de centre q ∈ S de taille σq ∈ R (représenté en Vert),
notre structure de données permet d’estimer la distribution des attributs des individus qui
sont compris dans ce voisinage en la modélisant par une gaussienne multivariée définie dans
l’espace des attributs R. Cette dernière est définie par une moyenne µ̂ ∈ R et une matrice
de covariance Σ̂ ∈ R×R.

4.3.2 CovTree généralisé

Principe général

Tout comme sa version simplifiée, la version généralisée de notre CovTree permet d’ap-
prendre des distributions pour différentes échelles et de fournir pour tout voisinage requête
une gaussienne anisotrope modélisant la distribution des données locales apprises comprise
dans ce voisinage. Cette structure est définie par l’intermédiaire d’un domaine spatial S
(utilisé pour définir le voisinage des échantillons) et d’un domaine des attributs R (uti-
lisé pour définir les distributions). Ainsi, tout regroupement des échantillons et requête
de voisinage sont effectués dans S alors que les distributions apprises et résultantes sont
définies dans R.

Cette différence étant difficile à appréhender, nous proposons une illustration du principe
du CovTree généralisé ainsi que la distinction entre les deux domaines S et R en Figure
4.5 considérons une population d’individus possédant une position spatiale pi ∈ S (cor-
respondant à leur position dans l’espace) et un attribut fi ∈ R associé (correspondant
aux valeurs inscrites dans chaque individu). Ici, nous ne posons aucune condition sur le
lien qui existe entre pi et fi. Par l’intermédiaire de notre CovTree généralisé, nous souhai-
tons analyser les variations des attributs associés à un sous-ensemble d’individus de cette
foule. Cette distribution d’attributs sera modélisée par l’intermédiaire d’une gaussienne
anisotrope.
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Applications S R Méthode de reconstruction

Gaussien 1D
Position des pixels Niveau de gris Moyenne

(xi, yi) (gi)

Gaussian 3D
Position des pixels Valeur couleur Moyenne

(xi, yi) (ri, gi, bi)

Bilateral
Position des pixels + Valeur couleur Valeur couleur Moyenne

(xi, yi, ri, gi, bi) (ri, gi, bi)

NLM
patches autour du pixel Valeur couleur EAP

Pxi,yi
(ri, gi, bi)

NLB
Patches Patches MAP
Pxi,yi

Pxi,yi

Completion de trous pyramidal Patches basse résolutions Patches hautes résolutions MAP

PSS
Point 3D Point 3D Moyenne

(

xi, yi, zi

nx
i , n

y

i , n
z
i

) (

xi, yi, zi

nx
i , n

y

i , n
z
i

)

NLPSS
Patches 3D Champs scalaire EAP
Pxi,yi,zi

vi

NLB-PSS
Patches 3D Patches 3D + champs scalaire MAP
Pxi,yi,zi

(Pxi,yi,zi
, vi)

Table 4.1: Notre CovTree est très flexible : Cette table montre comment définir les domaines spatiaux S et des attributs R ainsi que
la méthode de reconstruction à utiliser.
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Les regroupements des individus (sous-ensembles) sont définis dans le domaine spatial S,
c’est-à-dire en considérant uniquement les positions spatiales pi de chacun de ces individus.
Ensuite, les distributions de ces différents regroupements sont estimées en considérant
uniquement les attributs fi associés à chaque individu de ce sous-ensemble. Par conséquent,
la gaussienne anisotrope résultante correspond uniquement aux variations dans l’espace
des attributs R de ce sous-ensemble d’individus (et non de leur position spatiale pi).

Notre CovTree généralisé permet donc d’apprendre de grandes bases de données de couples
d’échantillons exemples (pi, fi) et fournit pour tout voisinage spatial q ∈ S de rayon σq ∈ R

la distribution des attributs associée à ces échantillons représentés par une gaussienne
anisotrope définie dansR. Il est possible de retrouver la version simplifiée de notre CovTree
en confondant les deux domaines spatiaux et des attributs : S = R.

Problèmes de restauration simple

Avant de présenter les modifications apportées par la version généralisée de notre CovTree,
nous illustrons ici quelques problèmes de restauration simple qui peuvent être traités par
notre structure :

1. Convolution gaussienne : Considérons une image à niveaux de gris bruitée
ũ(x, y) = u(x, y)+n(x, y). Dans ce cas dS = 2 (correspondant aux deux coordonnées
spatiales) et dR = 1 (correspondant au niveau de gris). En supposant l’image homo-
gène, un a priori de la valeur ũ(x, y) peut être estimé à partir des valeurs ũ(x′, y′)
d’un ensemble de voisins p = (x′, y′) proche du point requête q = (x, y). Dans ce cas,
la convolution gaussienne peut être définie comme Estimation A Posteriori (EAP)
de cet a priori.

2. Filtre Bilateral : Considérons désormais une image bruitée couleur ũ(x, y) =
u(x, y) + n(x, y). En définissant dS = 5 (correspondant aux deux coordonnées spa-
tiales (x, y) plus trois canaux couleurs (r, g, b)) et dR = 3 (les trois canaux couleurs
(r, g, b)). Cette fois l’estimation de la valeur débruitée obtenue est plus fine, en effet,
les points (x, y) proches d’un contour pourront être rejetés grâce à l’information de
couleur qui a été ajoutée au domaine spatial S.

3. Filtre Non-Local : Pour des images hautement texturées, la supposition d’image
lisse des deux précédentes illustrations n’est plus valable. Dans ce cas, les filtres non
locaux supposent que l’ensemble des patchs d’une image texturée appartiennent à
une variété lisse de basse dimension. En prenant pi = fi comme l’ensemble de tout
les patchs de l’image, un patch requête q peut être débruité par les NLB [LBM13]
en calculant une gaussienne multivariée à partir d’un ensemble de patchs voisins
{pj ,pj ∈ N(q)} proches de la requête q. Cette distribution gaussienne est utilisée
pour estimer le patch débruité via une Maximisation A Posteriori (MAP) Bayesienne.

En complément des exemples précédents, nous présentons en Table 4.1 d’autres problèmes
de restauration qui peuvent être modélisés par cette structure.

4.3.3 Algorithme généralisé

Les principes sous-jacents et les différents explications proposées pour définir la version
simplifiée de notre CovTree 4.2 restent toujours valables dans sa version généralisée. Ainsi,
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Algorithm 4: Construction de l’arbre généralisé

Fonction ConstruireNœud(C ⊂ pi, σb ∈ R)

Entrées: C un sous-ensemble de pi, σb l’échelle d’arrêt
Sorties: η le nœud créé

allouer un nouveau nœud η

// Estimation des paramètres de la cellule
ηd ← le vecteur associé à la plus grande valeur propre de cov(C)
ηc ← mean

pi∈Ck

(pi)

ηr ← max
pi∈Ck

‖pi − ηc‖

si ηr ≤ σb alors

Marquer η comme feuille de l’arbre

sinon

// Répartition des points dans les deux sous-espaces
Cgauche ← {pi ∈ Ck, (pi − ηc)tηd ≤ 0}
Cdroit ← {pi ∈ Ck, (pi − ηc)tηd ≥ 0}
// Création des deux sous-arbres
ηgauche ← ConstruireNœud(Cgauche, σb)
ηdroit ← ConstruireNœud(Cdroit , σb)

fin
retourner η

fin

nous présenterons uniquement dans cette section les différences entre les opérateurs sim-
plifiés et les opérateurs généralisés. Pour que le lecteur appréhende bien ces différences,
nous fournissons le pseudo-code généralisé de chaque étape dans leur intégralité.

Construction

Durant l’étape de construction, nous définissons un partitionnement de l’espace spatial S.
Seules les positions spatiales pi des couples d’échantillons interviennent ici pour définir
des cellules représentatives. En effet, comme nous l’avons illustré en Figure 4.5, notre
structure de données fournit une analyse statistique des variations des attributs en fonction
de regroupements spatiaux (et non en fonction des attributs). Par conséquent, le critère
d’arrêt σb ∈ R correspond désormais à une échelle spatiale. L’Algorithme 4 fournit le
pseudo-code de l’étape de construction généralisée.

Apprentissage

Désormais, l’apprentissage des distributions des échantillons est effectué sur le domaine
des attributs. Comme l’arbre est défini en considérant le domaine spatial S, chaque couple
d’échantillons (pi, fi) explore l’arbre en fonction de sa position spatiale pi. Chaque échan-
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Algorithm 5: Apprentissage des variations locales généralisé

Fonction ApprendreVariations(p, f , η)

Entrées: p un point à ajouter dans la structure, η un nœud de l’arbre

// Calcul des poids w par approximation d’une gaussienne de variance ηr

w ← φ
(

‖pi−ηc‖
ηr

)

// Mise à jour des statistiques de chaque nœud
wη := wη + w
w2η := w2η + w.w
µη := µη + w.f
Ση := Ση + w.f tf

// Apprentissage des statistiques à une échelle inférieure
si η n’est pas une feuille de l’arbre alors

si (p− ηc)tηd ≤ 0 alors

ApprendreVariations(p, f , ηgauche)
sinon

ApprendreVariations(p, f , ηdroit)
fin

fin
fin

tillon ajoute une contribution partielle pondérée de ces attributs fi. Le poids est défini par
l’approximation de la gaussienne φ et dépend de la distance spatiale entre pi et le centre
spatial de la cellule ηc.

Lors de cette étape, chaque nœud de l’arbre est associé à une gaussienne anisotrope définie
dans le domaine des attributs R, exprimant la distribution des attributs fi des échantillons
qu’il contient. L’Algorithme 5 présente le pseudo-code de l’opérateur d’apprentissage.

Requête

Pour toute requête définie par une position spatiale q ∈ S et échelle spatiale σq ∈ R,
notre CovTree fournit la distribution des attributs de l’ensemble des échantillons appris
appartenant à ce voisinage spatial par l’intermédiaire d’une gaussienne multivariée définie
dans R. Par conséquent la moyenne µ̂ et la matrice de covariance Σ̂ estimée par notre
CovTree seront respectivement de dimensions dR et dR × dR. L’Algorithme 6 présente le
pseudo-code de l’étape de requête généralisée.

4.4 Analyse et temps de calcul

Dans cette section, nous analysons la complexité et les temps de calcul de chaque étape
de notre CovTree. Cette analyse est effectuée indépendamment des applications possibles
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Algorithm 6: Interroger l’arbre

Fonction InterrogerArbre(q, σq)

Entrées: q ∈ R un point requête et σq une échelle de requête
Sorties: la gaussienne anisotrope N (µ̂, Σ̂)

// Requête de l’arbre en commençant par la racine η0

{ŵ, ŵ2,µ,Σ} ←CalculerVariations(q, σq, η0)

// Estimation des paramètres de la gaussienne multivariée
µ̂← 1

ŵ
µ

Σ̂← ŵ2−ŵ2
ŵ

(Σ− ŵµ̂tµ̂)

retourner N (µ̂, Σ̂)
fin

Fonction CalculerVariations(q, σq, η)

Entrées: q ∈ S un point requête, σq une échelle de requête et η un nœud de
l’arbre

Sorties: µ, Σ, ŵ et ŵ2

si ηr ≤ σq où η est une feuille de l’arbre alors

// Calcul des poids w par approximation d’une gaussienne de variance σq

w ← φ
(

‖q−ηc‖
σq

)

// Ajout des variations du nœud η
ŵ := ŵ + w
ŵ2 := ŵ2 + w2

µ := µ + wµη

Σ := Σ + wΣη

sinon

// Ajout des variations du nœud η en résultat
si (q − ηc)tηd ≤ σq alors

{ŵ, ŵ2,µ,Σ} := {ŵ, ŵ2,µ,Σ}+CalculerVariations(q, σq, ηgauche)
sinon

{ŵ, ŵ2,µ,Σ} := {ŵ, ŵ2,µ,Σ}+CalculerVariations(q, σq, ηdroit)
fin

fin
retourner {ŵ, ŵ2,µ,Σ}

fin

de notre structure de données. Par conséquent, seules les performances temps et mémoire
pour estimer des gaussiennes anisotropes seront prises en compte ici.

Pour une analyse plus détaillée concernant les performances qualitatives de notre CovTree,
nous renvoyons le lecteur en Section 5.1.1 où une implémentation des filtrages collaboratifs
réalisés par l’intermédiaire de notre structure est comparée aux méthodes de l’état de l’art.
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4.4.1 Complexité

Notre CovTree est basé sur les trois principaux opérateurs de construction, apprentissage
et requête. Nous rappelons que S est un domaine spatial de dimension dS et R un domaine
des valeurs de dimension dR.

Nous proposons d’analyser la complexité temporelle de ces trois principales étapes :

1. Construction : Supposons que nous utilisons Nb points pour définir le partitionne-
ment de l’espace. Durant cette étape de construction, chacun des Nb points apparaît
une seule fois dans chaque nœud de l’arbre. À chaque division est effectuée une
analyse en composantes principales pour déterminer la direction de plus grande va-
riation. Cette dernière est accélérée par la méthode des puissances qui estime le
vecteur propre principal avec une complexité O(2mdSNb) ou la constante m = 3.
Ainsi, en considérant que notre arbre possède Kb nœuds l’étape de construction
complète prend O(dSNblog(Kb)).

2. Apprentissage : Supposons que nous utilisons Nl échantillons pour apprendre les
distributions des données (e. g. Nl >> Nb). Comme les Nl points parcourent l’arbre
en partant de la racine jusqu’à atteindre une feuille en n’explorant qu’une seule
des deux sous-branches de chaque nœud, la classification des points prend donc
O(NldS log(Kb)). Pour chaque nœud rencontré, les matrices de covariance et moyenne
sont mises à jour ce qui requiert un temps de O(Nld

2
Rlog(Kb)). L’étape d’apprentis-

sage totale requiert donc O(Nl(dS + d2
R)log(Kb)).

3. Requête : Supposons que nous utilisons Nq points en requête de notre arbre. Tout
d’abord nous effectuons la recherche des Kq plus proches nœuds demandant une
complexité de O(NqdSKq). Ensuite, l’estimation des gaussiennes anisotropes né-
cessite O(Nqd

2
RKq). Au total, notre étape de requête possède une complexité de

O(Nq(dS + d2
R)Kq).

Le coût mémoire de notre structure dépend uniquement du nombre de nœuds créés lors
de l’étape de construction. En effet chaque point appris lors de l’étape d’apprentissage ne
fait que mettre à jour les données apprises par chaque nœud de l’arbre sans prendre plus
de mémoire. Par conséquent, le coût total en mémoire de notre structure de données est
O(Kbd

2
R).

4.4.2 Discussion

Il est intéressant de noter que l’arbre peut être construit sur un ensemble d’échantillons
différents de ceux de la base d’apprentissage. De toute évidence pour que cette propriété
soit intéressante, il est nécessaire que l’ensemble utilisé pour la construction soit significatif
par rapport à l’ensemble des échantillons de l’étape d’apprentissage. Outre l’accélération
évidente qu’apporte la diminution du nombre d’échantillons, notre structure permet un
apprentissage progressif des données. Il devient possible de raffiner la précision des distri-
butions pour un budget mémoire constant en apprenant des données supplémentaires.

Cette propriété est l’un des aspects principaux de notre CovTree. Nous pouvons donc ap-
prendre la distribution d’échantillons issue de grandes bases de données tout en contrôlant
la quantité mémoire nécessaire à son apprentissage. Cette propriété permet également de
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Figure 4.6: Temps de calcul (en seconde) pour estimer 5.105 requêtes (excluant les étapes
de construction et d’apprentissage qui sont exécutées une seule fois) par notre CovTree
pour différentes échelles σq. Le temps est mesuré en se contraignant à l’utilisation d’un
seul cœur de calcul sur un PC avec un processeur 2.4 GHz Intel Xeon avec 12 GB de
mémoire.

pouvoir réapprendre et/ou mettre jour les distributions sans pour autant avoir besoin de
reconstruire complètement l’arbre.

Une fois les données apprises, l’arbre peut être réutilisé pour différentes applications sans
avoir besoin de recommencer son apprentissage complet. Cette propriété, particulièrement
utile dans les technologies mobiles qui possèdent des capacités limitées, est possible grâce à
notre algorithme de requête. L’estimation d’une gaussienne anisotrope pour tout voisinage
de centre q ∈ S et toute échelle σq ∈ R ne requiert pas de recalculer l’arbre.

Nous présentons en Figure 4.6 la courbe des temps de calcul pour interroger notre Cov-
Tree pour différentes échelles σq. Il est intéressant de noter que le temps requis pour
résoudre une requête reste peu affecté par la taille σq de la requête. Cet avantage est dû à
l’apprentissage des distributions à différentes échelles qui permet de limiter le nombre de
nœuds (et du coup la complexité de calcul) nécessaires pour évaluer une requête. Comme
nous le montrons en Figure 4.7, pour des échelles σq faibles, le parcours de l’arbre est
uniquement effectué en profondeur. Pour des échelles σq élevées, au lieu de parcourir un
grand nombre de nœuds (et ainsi de renvoyer les variations d’un grand nombre de feuilles),
notre démarche permet d’effectuer un parcours en largeur de l’arbre tout en limitant son
exploration en profondeur. Le pire des cas correspond aux échelles σq de taille moyenne.
En effet, la requête doit effectuer un parcours en largeur et en profondeur. Il en résulte un
grand nombre de nœuds à explorer pour pouvoir estimer cette requête.

4.5 Limitations et possibles améliorations

Dans ce chapitre, nous avons introduit une nouvelle structure de données capable de traiter
une famille continue de gaussiennes multivariés locales. Notre structure est efficace pour
apprendre de grandes quantités d’échantillons avec peu d’espace mémoire et permet une
estimation rapide des requêtes. Le modèle extrait varie continûment sur un domaine de va-
leurs R quand le point requête varie sur un domaine spatial S (potentiellement différent).
En plus de la position, différentes échelles peuvent être spécifiées à la requête permet-
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Figure 4.7: Notre requête accélérée permet de limiter le nombre de nœuds du CovTree
à explorer (en vert) pour estimer une distribution anisotrope locale. (a) Quand la requête
possède une échelle σq large, seuls les nœuds supérieurs de l’arbre sont explorés. (b) Pour
des valeurs plus petites de σq, l’arbre est parcouru plus en profondeur tout en limitant
son parcours en largeur.

tant de définir différents degrés de localité spatiale pour le modèle statistique extrait.
Cette structure de données sera utilisée dans le chapitre suivant pour résoudre différents
problèmes de restauration.

Néanmoins, notre structure de données peut être améliorée. En effet, lors de la construction
de l’arbre, nous définissons un partitionnement de l’espace par l’intermédiaire d’un bsp-tree.
Par rapport à d’autres structures de partitionnement, cet type d’arbre permet de mieux
gérer l’anisotropie des données. Néanmoins, il n’offre aucune garantie sur la conservation
de la topologie des échantillons que nous souhaitons apprendre. Par conséquent, les sous-
espaces définis de cette manière ne sont pas obligatoirement les plus significatifs pour
représenter la variété sous-jacente aux données. Il en résulte une augmentation significative
du nombre de nœuds pour représenter les échantillons ainsi qu’une mauvaise estimation
des matrices de covariances correspondantes. Ce genre de problème peut être résolu par
l’utilisation de structures de partitionnement qui respectent la topologie des données.

Dans tout ce chapitre, nous avons fait la supposition que l’ensemble des échantillons étaient
connus à l’avance ou qu’une partie suffisamment significative était connue. Pour de nom-
breuses applications où les échantillons arrivent au fur et à mesure (par ex. traitement
vidéo, internet), il est impossible de définir un sous-ensemble significatif sans connaître
l’intégralité des données. Ce type de problèmes peut être géré par notre structure de don-
nées en modifiant l’étape de construction. Une solution possible serait de partitionner
l’arbre progressivement en fonction des données qui sont fournies en entrée de l’arbre. Il
faut donc distinguer trois cas : (a) quand le nombre d’échantillons d’un nœud est trop
faible, il est nécessaire de garder en mémoire l’ensemble des échantillons (b) quand le
nombre d’échantillons d’un nœud est trop élevé le sous-espace correspondant doit être
divisé en deux (c) sinon il faut garder en mémoire la distribution des échantillons. Mal-
heureusement, une telle solution ne permet pas de résoudre les problèmes concernant la
propagation des données apprises d’un nœud à ses enfants.
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Une autre amélioration possible de notre structure de données serait de faire évoluer les
données apprises avec le temps. Considérons le cas où un ensemble d’échantillons a besoin
d’être appris à des temps {t0, t1, . . . , tn} (par ex. flux vidéo). Nous supposons que pour deux
temps consécutifs tk, tk+1, les variations entre échantillons à apprendre sont faibles. Au
temps tk+1, il est intéressant de conserver partiellement les données apprises au temps tk.
Nous proposons d’introduire un facteur d’oubli 0 ≤ α ≤ 1. Ce dernier serait multiplié aux
données apprises à chaque changement de temps pour permettre de simuler une persistance
mémorielle. Pour α = 0, l’ensemble d’échantillons appris est oublié d’un temps à l’autre.
Pour α = 1, l’ensemble des échantillons est gardé en mémoire indéfiniment. Pour toutes
valeurs de α, les données sont oubliées au fur et à mesure et remplacées par les nouveaux
échantillons. Une telle solution suppose que le partitionnement de l’espace spatial S n’a
pas besoin d’être mis à jour, ce qui est rarement vérifiable en pratique.
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Filtrage collaboratif généralisé

Dans cette partie, nous présentons plusieurs applications de restauration d’images et de
surfaces 3D basées sur notre structure de données, le CovTree, introduite au Chapitre 4.
En Section 5.1, nous proposons d’appliquer notre CovTree au débruitage d’images pour
calculer l’algorithme des Non Local Bayes. Cette section nous permet de valider les per-
formances qualitatives de notre structure de données, en comparant les performances des
Non Local Bayes obtenues par notre CovTree et leur implémentation originale [LBM13].
En Section 5.2, nous utilisons notre CovTree pour apprendre un grand ensemble de patchs
non bruités de sorte à définir un a priori des images naturelles. Nous l’utilisons pour amé-
liorer le débruitages des images et pour définir la reconstruction d’images échantillonnées
aléatoirement. En Section 5.3, nous introduisons les problèmes et les idées principaux pour
pouvoir étendre les filtres collaboratifs au cas des nuages de points 3D. Dans cette section,
nous utilisons les outils développés au Chapitre 3, pour étendre les NLPSS au cas des
Non Local Bayes. Nous présentons également comment définir une base de données 3D
appliquée à l’augmentation de la résolution du nuage de points.

5.1 Débruitage d’images par filtre collaboratif

Durant ces dernières années, les différentes évolutions des filtres non locaux ont permis
de développer un nouveau type de filtre : les filtres collaboratifs. Contrairement aux ap-
proches par NL-Means qui débruitent les patchs de l’image sans se soucier d’une informa-
tion globale, ce type de filtre effectue une analyse commune de l’information basée sur des
regroupements de patchs similaires. Ces méthodes permettent d’extraire les détails com-
muns d’un groupe tout en préservant les caractéristiques spécifiques du patch considéré.
Nous allons particulièrement nous intéresser aux NLB (Non Local Bayes) [LBM13] car
ils exploitent l’information commune par l’intermédiaire d’une analyse de la moyenne et
de la covariance du groupe de patchs. Malheureusement, comme il est coûteux et difficile
d’effectuer des regroupements directement dans l’espace des patchs, ces statistiques sont
généralement approchées de sorte que le filtre reste calculable.

La formulation des NLB étant particulièrement adaptée, nous proposons, dans cette sec-
tion, de les accélérer par l’intermédiaire de notre CovTree généralisé (Section 4.3.3). Cette
application nous permet d’étendre au cas des NLB certaines accélérations classiques des
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NL-Means (telle que la réduction de la dimensionnalité globale des patchs par une analyse
en composantes principales [APG07, Tas08, Tas09]) et de fournir une analyse qualitative
des performances de notre CovTree.

5.1.1 Non Local Bayes

Principe

Considérons un ensemble P = {fi} de patchs de dimension dP obtenu à partir d’un en-
semble de patchs non bruités P̃ = {ri} corrompu par un bruit additif ni gaussien d’écart
type σn :

fi = ri + ni

La probabilité du bruit qui est rajoutée à chaque patch correspond donc à une gaussienne
isotrope d’écart type σn.

Introduit par Lebrun et coll. [LBM13], les NLB débruitent un patch d’intérêt q ∈ R
dP en

utilisant une Maximisation A Posteriori (MAP) bayésienne. Cette maximisation, équiva-
lente à projeter le patch q localement sur la variété de patchs non bruités, suppose que les
variations probabilistes des patchs s’expriment par une gaussienne anisotrope N (µq,Σq)
de moyenne µq et de matrice de covariance Σq. Ne pouvant être directement calculée sur
un ensemble de patchs non bruités, cette gaussienne est estimée à partir des patchs bruités
{fi}.
Les NLB sont basés sur trois principaux opérateurs inspirés des travaux concernant les
BM3D (Block Matching 3D) [DFKE07,DFKE08,DFKE09] :

1. Regroupement : un groupe de patchs N(q) similaires à q est formé en considérant
une distance quadratique normalisée. Le voisinage est défini à la fois dans l’espace
des patchs et dans l’espace spatial (distance pixelique entre les centres des patchs).
Cette restriction permet de rendre la recherche des patchs similaires calculables pour
de grandes images, car elle devient indépendante de la taille de l’image. De plus, pour
ne pas être trop sensible aux patchs parasites, le groupe est généralement limité aux
k plus proches patchs.

2. Débruitage collaboratif : les variations des patchs associés au groupe sont mo-
délisées de manière probabiliste par une gaussienne anisotrope N (µq,Σq) qui est
ensuite utilisée pour définir un estimateur par MAP du patch débruité. Lors de cette
étape, chaque patch est débruité indépendamment les uns des autres.

3. Agrégation : chaque pixel de l’image, commun à plusieurs patchs, est associé à
plusieurs valeurs débruitées. Une valeur débruitée finale est donc obtenue par une
moyenne sur l’ensemble des valeurs débruitées.

Débruitage itératif

Afin d’améliorer les performances du débruitage et d’estimer une gaussienne anisotropique
N (µq,Σq) non biaisée, ces trois étapes sont itérées deux fois.

Lors de la première itération, le patch d’intérêt q est débruité en considérant l’ensemble des
patchs bruités {fi}. La gaussienne anisotrope correspond donc aux variances de l’ensemble



5.1. DÉBRUITAGE D’IMAGES PAR FILTRE COLLABORATIF 77

des patchs bruités. Afin de débruiter conjointement les patchs du groupe tout en obtenant
une modélisation des patchs non bruités, la matrice de covariance Σq est filtrée par un
facteur σ2

d correspondant à la variance du bruit estimée que contient l’image (σd ≈ σn) :
Σ′

q = Σq − σ2
dId. L’estimateur de débruitage NLB(1) est défini pour tout patch bruité q

associé à une moyenne µq et une matrice de covariance Σq calculée sur l’ensemble {fi}
par :

NLB(1)(q,µq,Σq) = µq + [Σq − σ2
dId]Σ−1

q (q − µq) (5.1)

Les patchs bruités {fi} sont donc débruités une première fois par :

r̂(1)
i = NLB(1)(fi,µfi

,Σfi
) (5.2)

Durant la deuxième itération, le patch d’intérêt q est débruité en considérant l’ensemble
des patchs {r̂(1)

i }. La gaussienne anisotrope décrit donc, désormais, les variations de
l’ensemble des patchs débruités autour du patch d’intérêt débruité une première fois
q(1) = NLB(1)(q,µq,Σq). L’estimateur de débruitage NLB(2) est défini pour tout patch
bruité q associé à une moyenne µq(1) et une matrice de covariance Σq(1) calculée sur

l’ensemble {r̂(1)
i } par :

NLB(2)(q,µq(1) ,Σq(1)) = µq(1) + Σq(1) [Σq(1) + σ2
dId]−1(q − µq(1)) (5.3)

Les patchs bruités {fi} sont donc débruités une deuxième fois par :

r̂(2)
i = NLB(2)(fi,µr̂

(1)
i

,Σ
r̂

(1)
i

) (5.4)

Critère d’homogénéité

Lors du calcul de l’Équation 5.1, certaines instabilités peuvent apparaître lorsque σd ≤ σn.
Ces instabilités sont dues à l’estimation de la matrice de covariance débruitée Σ′

q. Il faut
donc s’assurer par une Analyse en Composantes Principales (ACP) que l’ensemble des
valeurs propres de Σ′

q restent positives ou nulles. Malheureusement, effectuer une ACP
est d’autant plus coûteux que la dimension de l’espace des patchs dP est élevée. Les NLB
proposent une résolution partielle de ce problème en introduisant un critère d’homogénéité.

Dans le cas où l’ensemble des valeurs propres de Σ′
q sont négatives, les variations du

groupe dans n’importe quelle direction correspondent uniquement à celles du bruit (cas
d’un groupe de patchs homogène). Par conséquent, le meilleur estimateur pour le patch
débruité est un patch moyen r̄ dont les valeurs sont toutes définies par :

∀k ∈ [[1, dP]], r̄(k) =
∑

fi∈N(q)

dP
∑

l=1

fi(l) (5.5)

Le critère d’homogénéité permet de vérifier que le patch d’intérêt q n’est pas un patch
homogène avant d’appliquer l’une des deux Équations 5.1 ou 5.3 accélérant ainsi le temps
de calcul. En considérant un ensemble dem valeurs (correspondant à l’ensemble des valeurs
contenues dans chaque patch du groupe), le critère d’homogénéité définit l’écart type des
valeurs du groupe σh :

σ2
h =

1

m− 1







∑

fi∈N(q)

dP
∑

k=1

fi(k)2 −




∑

fi∈N(q)

dP
∑

k=1

fi(k)





2





(5.6)
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Lorsque σh ≤ σn, le patch débruité est défini par l’Équation 5.5 sinon il reste débruité par
les Équations 5.1 ou 5.3.

Il est important de noter que ce critère permet de résoudre les problèmes d’instabilités
quand l’ensemble des valeurs propres de Σ′

q sont négatives, mais ne permet pas résoudre
les instabilités de calculs lorsqu’une partie des valeurs propres sont négatives. En pratique,
ce problème reste peu visible, car il est atténué par l’étape d’Agrégation et l’utilisation de
la double itération de l’algorithme.

5.1.2 Débruitage d’images par CovTree

Adaptation des NLB

Nous rappelons que le CovTree, tel qu’il a été introduit en Section 4.3.3, est une structure
de données capable d’apprendre les variations d’un ensemble d’échantillons (pi, fi) où pi

est une position dans le domaine spatial S et fi est un attribut du domaine des attributsR.
Le domaine spatial S est utilisé pour effectuer des regroupements entre les échantillons et le
domaine des attributsR est utilisé pour analyser les variations des échantillons. Pour toute
requête (q ∈ S, σq ∈ R), la structure retourne la gaussienne anisotrope N (µq,σq

,Σq,σq
)

de moyenne µq,σq
∈ R et de covariance Σq,σq

∈ R × R modélisant les variations des
échantillons compris dans un voisinage spatial N(q, σq).

La formulation des NLB étant particulièrement adaptée pour être calculée par notre Cov-
Tree, nous pouvons faire un parallèle entre les opérateurs du CovTree et les étapes des
NLB. Par exemple, les opérateurs d’Apprentissage et de Requête peuvent être utilisés pour
estimer une gaussienne anisotropique équivalente à celle estimée lors de l’étape de Débrui-
tage collaboratif. Dans ce cas-là, le domaine des attributs R est défini par l’espace des
patchs. Les attributs appris correspondent donc aux patchs de l’image.

Pour pouvoir appliquer les deux itérations des NLB de manière équivalente, nous de-
vons utiliser deux CovTree différents. La première est construite et apprise en utilisant
l’ensemble des patchs de l’image bruités {fi} puis utilisée afin de débruiter l’ensemble
des patchs par l’Équation 5.1 pour obtenir un premier débruitage des patchs {r̂(1)

i }. La

deuxième est définie par rapport à l’ensemble des patchs débruités {r̂(1)
i } de sorte à pouvoir

être utilisée par l’Équation 5.3 pour définir le patch débruité final.

La gaussienne anisotropique N (µq,σq
,Σq,σq

) estimée par notre CovTree dépend explicite-
ment de la taille du voisinage σq considéré. Contrairement aux NLB originaux qui fixent
définitivement cette taille pour accélérer le calcul du filtre, nous pouvons estimer diffé-
rentes images débruitées en changeant la taille σq avec une influence négligeable sur le
temps de calcul total.

Critère de regroupement

La distinction entre le domaine spatial S et celui des attributs R nous permet de définir
différents critères de regroupement. En effet l’étape de Construction de notre CovTree
permet d’effectuer des divisions dans S qui servent à rassembler les échantillons proches.
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La Construction du CovTree est donc équivalente à l’étape de Regroupement. La définition
des données spatiales utilisées par notre CovTree permet d’introduire différents types de
regroupement N(q).

Nous introduisons donc trois différents types de voisinage pour les NLB :

1. Voisinage global : nous définissons un domaine spatial S qui est confondu avec
le domaine des attributs R par p = fi. Dans ce cas, le voisinage N(q) dépend
uniquement de la similarité entre les patchs bruités fi et le patch requête q. Le
domaine spatial S est donc de dimension dS = dP.

2. Voisinage local : afin de définir un voisinage équivalent à celui utilisé dans la version
originale des NLB, nous proposons d’augmenter S avec les coordonnées pixéliques du
centre du patch x = (xi, yi). Par conséquent, les pi doivent désormais être proches
spatialement de q. Ce voisinage est défini dans un domaine spatial S de dimension
dS = dP + 2.

3. Voisinage local compressé : l’idée ici est d’adapter la réduction de dimensionnalité
des patchs proposée dans le cas des NL-Means [APG07,Tas08,Tas09] au NLB. Nous
proposons donc de réduire les dP dimensions de l’espace des patchs aux l < dP

dimensions principales par une ACP globale de l’ensemble des patchs bruités de
l’image. Dans ce cas, S est de dimension dS = l + 2.

Il est important de noter que seul le domaine spatial S est changé (et a fortiori les regrou-
pements des différents patchs). En particulier, le domaine des attributs R ne change pas,
ce qui permet de calculer les NLB avec différent types de voisinages sans avoir à modifier
les équations originales.

Critère d’homogénéité

Tout comme dans la version originale des NLB, nous pouvons définir un critère homogène
calculable à partir de la moyenne µq, la matrice de covariance Σq et des deux constantes
de normalisation wq et w2q estimées par notre CovTree. Dans notre cas, l’écart type des
valeurs du groupe σh est défini par :

σ2
q =

1
w2

qdP − w2q



(w2
q − w2q)

(

Tr(Σq) + wq

∥

∥

∥µq

∥

∥

∥

2

2

)

− w2
q

dP

(

∑

l=1

µq(l)

)2


 (5.7)

De plus, l’ensemble des valeurs de patch moyen r̄ sont définies par

∀k ∈ [[1, dP]], r̄(k) =
1

dP

dP
∑

l=1

µq(l) (5.8)

Le critère d’homogénéité tel qu’il a été introduit dans les cas de NLB originaux reste
inchangé dans le cas de l’utilisation de notre CovTree.

5.1.3 Analyse des paramètres

Dans cette partie, nous proposons une analyse des différents paramètres de l’application
du CovTree au débruitage d’images. Nous n’analysons pas ici l’influence de l’échelle d’ar-
rêt de notre CovTree car il est lié uniquement à la taille mémoire finale utilisée par notre
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structure. Nous n’analysons pas non plus l’influence de la taille des patchs sur la recons-
truction, nous renvoyons donc le lecteur vers une analyse plus approfondie de ce paramètre
effectué par Lebrun et coll. [LBM13].

Facteur de filtrage

Le facteur de filtrage σd correspond à la quantité de bruit que contiennent les patchs
bruités. Nous présentons en Figure 5.1 les restaurations d’une image corrompue par un
bruit gaussien d’écart type σn = 0.08 obtenu pour différentes valeurs de σd. Pour mieux
analyser l’influence de ce paramètre sur la qualité de la restauration finale, une seule
itération des NLB sans utiliser le critère d’homogénéité a été appliquée (Équation 5.1).
Une analyse de la qualité de la restauration de l’image en fonction de l’évolution de ce
paramètre n’est généralement pas effectuée car il est évident que la meilleure restauration
sera obtenue pour des valeurs , σd ≈ σn. Dans notre cas, l’évolution de ce facteur nous
permet d’analyser les performances qualitatives de notre CovTree.

Pour des valeurs de σd trop faibles (cas σd = 0.04), la matrice de covariance Σ′
q =

Σq − σ2
dId n’est pas assez débruitée. Ainsi, le patch débruité obtenu est proche du patch

bruité passé en requête. Pour des valeurs de σd trop élevées (cas σd = 1.00), l’ensemble
des valeurs propres associées à la matrice de covariance Σ′

q sont nulles. Le patch débruité
obtenu est donc confondu avec la moyenne µq estimée par notre CovTree. Pour des valeurs
de σd moyennes (cas σd = 0.08), la matrice de covariance Σ′

q est exploitée efficacement de
sorte à extraire l’information commune à l’ensemble des patchs bruités du groupe. L’image
résultante réussit à supprimer le bruit tout en préservant les détails fins.

Il est important de noter que l’image moyenne (cas σd = 1.00) conserve les caractéristiques
principales de l’image d’entrée. Ainsi, les différentes divisions effectuées par notre structure
de données dans le domaine spatial S respectent la topologie des patchs. L’image moyenne
réussit en effet à flouter les zones homogènes tout en préservant les contours principaux de
l’image. Une grande majorité des détails de l’image ont néanmoins été supprimés, car le
nombre de nœuds de notre structure reste limité. Contrairement à d’autres structures d’ac-
célération telle que les Gaussian KD-Tree [AGDL09], notre structure utilise des matrices
de covariance pour représenter les variations du groupe. Le pouvoir de représentation des
covariances étant plus important que celui de simples moyennes, le nombre de noeuds né-
cessaire pour apprendre l’information contenue dans l’image est inférieur. Cette propriété
est illustrée dans le cas σd = 0.08 où des détails fins de l’image sont restaurés, confirmant
que les gaussiennes anisotropes estimées lors des étapes d’Apprentissage et de Requête sont
représentatives des variations de chaque groupe de patchs.

Taille du voisinage spatial

Par l’intermédiaire de notre CovTree, on peut estimer une gaussienne anisotrope pour
différentes tailles de voisinage σq. Contrairement au NLB classique, il est possible d’estimer
les gaussiennes anisotropes pour différentes échelles pour un coût équivalent (Section 4.4.2).
Nous présentons en Figure 5.2, les restaurations de trois différentes images bruitées avec
un bruit additif gaussien d’écart type σn = 0.5 obtenues pour différentes tailles σq.
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Figure 5.1: Restauration d’une image corrompue par un bruit gaussien d’écart type 0.08
obtenu pour différents σd. Le choix idéal de σd est représenté en gras.
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Figure 5.2: Restaurations d’une image corrompue par un bruit additif gaussien d’écart
type 0.2 obtenues pour différentes échelles d’estimation de la gaussienne anisotrope σq.
Plus la taille σq est élevée plus la gaussienne anisotrope résultante est grossière. La taille
idéale pour estimer la matrice de covariance est représentée en gras. Contrairement au
NLB, la taille du voisinage peut être changée sans nécessiter de calculs supplémentaires.

Pour des valeurs de σq trop larges (cas σq = 1.5), la gaussienne anisotrope estimée est
trop grossière pour correctement modéliser la variété sous-jacente des patchs débruités.
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Crit. global (147-D) Crit. local (147+2-D)Bruit écart type 0.08 Crit. compressé (6+2-D)

PSNR 22.7 dB PSNR 27.6 dB PSNR 28.0 dB PSNR 28.4 dB

Figure 5.3: Comparaison des restaurations obtenues pour différents critères de voisinage.
La première ligne correspond aux débruitages obtenus et la deuxième à l’écart entre le
débruitage et l’image originale.

Par conséquent, l’image restaurée perd toute l’information haute fréquence qu’elle contient
entraînant la création de zones floues.

Pour des tailles σq faibles (cas σq = 0.5), il n’est pas possible d’extraire les caractéris-
tiques communes à chaque groupe. Ainsi, la gaussienne anisotrope résultante permet de
représenter uniquement les structures de bruit locales ce qui se traduit par l’apparition
d’un bruit de haute fréquence sur les images restaurées. La taille de voisinage idéale (cas
σq = 0.6) doit être choisie par rapport à la quantité de bruit contenue dans les patchs brui-
tés. Une telle taille permet de limiter l’apparition des hautes fréquences tout en préservant
les caractéristiques de l’image.

Choix du voisinage

Nous présentons en Figure 5.3 différentes restaurations d’une image corrompue par un
bruit additif gaussien d’écart type 0.08 pour différents types de voisinages.

En utilisant un critère global, les regroupements de patchs se font uniquement en consi-
dérant une distance calculée dans l’espace des patchs. L’ensemble des patchs appris étant
bruité, cette distance est très dépendante de la quantité de bruit dans les patchs. Ainsi,
les groupes de patchs contiennent plus facilement des patchs parasites influençant négati-
vement la qualité de la restauration finale. Un critère global peut donc être difficilement
utilisé dans le cas de patchs bruités.

Pour résoudre ce problème, il suffit d’augmenter de deux dimensions le domaine spatial
correspondant à la position pixelique du centre du patch. Ce critère local permet de limiter
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Figure 5.4: Évolution du PSNR du débruitage de 20 images par notre CovTree-NLB en
fonction de la réduction par ACP de la dimensionnalité du domaine spatial. La courbe
moyenne est représentée en rouge et l’écart type des données centrées en gris. Les courbes
de PSNR de chaque images présentent des formes similaires et montrent un pic autour des
valeurs dS = 4.

le nombre de points parasites présents dans un groupe. L’image restaurée est donc d’une
meilleure qualité. Dans la version originale des NLB, ce critère est également utilisé afin
d’accélérer le calcul du filtre en rendant indépendante de la taille de l’image l’étape de
Regroupement.

Comme nous le présentons en Figure 5.4, le critère compressé qui effectue une réduction
de dimensionnalité par ACP appliqué sur le domaine S permet non seulement d’accélérer
la recherche, mais de produire également de meilleurs résultats. Ce phénomène peut être
expliqué par le fait que les valeurs propres les plus petites contiennent principalement du
bruit. En gardant uniquement les valeurs propres les plus élevées, la distance entre les
patchs devient donc moins sensible au bruit permettant de définir des regroupements de
patchs plus pertinents.

Schéma itératif

Nous présentons en Figure 5.5, trois images restaurées obtenues après la première itéra-
tion (Équation 5.1 puis la deuxième itération (Équation 5.3) des NLB. Les images sont
corrompues avec un bruit additif gaussien d’écart type σn = 0.2.

La première itération des NLB permet de récupérer les caractéristiques principales de
l’image. Étant calculée uniquement sur l’ensemble des patchs bruités, l’estimation des gaus-
siennes anisotropes reste néanmoins biaisée entraînant l’apparition d’artefacts de hautes
fréquences et de changements de teinte de certaines zones de l’image.

Appliquer une deuxième itération calculée sur l’ensemble des patchs débruités permet
de corriger ces problèmes. Désormais les variations et les regroupements sont calculés en
considérant une distance entre les patchs qui n’est plus biaisée par le bruit. Les regroupe-
ments formés sont donc plus pertinents et permettent de mieux faire ressortir les détails
communs à chaque groupe de patchs. Les images résultantes obtenues préservent mieux
les caractéristiques.
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Figure 5.5: Images débruitées obtenues après la première et la deuxième itération de notre
CovTree-NLB à partir de trois images corrompues par un bruit additif gaussien d’écart
type 0.2. Afin de mieux comparer les performances, nous fournissons des agrandissements
des trois images sur les deux lignes centrales.

Néanmoins, lorsque l’information d’un groupe est trop filtrée lors de la première itération,
il devient difficile de récupérer cette information lors de la deuxième itération. Inverse-
ment, si le bruit présent dans le groupe n’est pas totalement éliminé alors il pourra être
considéré comme une caractéristique principale du groupe diminuant ainsi la qualité de la
restauration.
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Figure 5.6: Résultats de restaurations obtenus pour différents algorithmes de débruitages
non locaux : les NL-Means [GO12], les NLB originaux [LBM13] et notre CovTree-NLB.
Un agrandissement de ces images est proposé en Figure 5.7

5.1.4 Résultats

Nous présentons en Figure 5.6 les résultats obtenus pour trois méthodes : les NL-Means
calculées par l’approche de Gastal et coll. [GO12], les NLB originaux [LBM13] et notre
CovTree-NLB. Ces méthodes sont appliquées à trois différentes images corrompues par
un bruit additif gaussien d’écart type 0.2. Pour mieux percevoir les différences entre les
différentes méthodes, nous présentons en Figure 5.7 des vues détaillées de ces différents
résultats. Les résultats du CovTree sont obtenus sans utiliser le critère d’homogénéité et
en réduisant la dimensionnalité des patchs aux 6 principales dimensions.
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Figure 5.7: Comparaison de différents algorithmes non locaux : les NL-Means [GO12],
les NLB originaux [LBM13] et notre CovTree-NLB.
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Dans le cas des NL-Means, les pixels de l’image sont débruités à partir d’une combinaison
de valeurs bruitées. Le poids de chaque élément est calculé en fonction d’une mesure de
similarité évaluée à partir d’un voisinage autour du pixel. Malheureusement, ce voisinage
est défini à partir de l’image bruitée. Par conséquent, la mesure de similarité aura tendance
à rechercher des pixels dans l’image qui possèdent des voisinages qui sont bruités de la
même manière que le patch d’intérêt. Ce phénomène reste peu visible pour des écarts types
σn faibles, mais se traduit par l’apparition d’un bruit résiduel haute fréquence pour des
valeurs de σn élevées. Ce problème est particulièrement visible en Figure 5.7, où il entraine
l’apparition d’imprécisions et la modification des contours de l’image.

Ce problème est corrigé dans les NLB originaux en analysant l’information commune
à un groupe de patchs similaires. À la différence des NL-Means, le filtrage est effectué
collaborativement. Les caractéristiques principales communes à l’ensemble des patchs du
groupe sont donc extraites indépendamment du bruit puis utilisées pour filtrer le patch.
Les NLB permettent donc de mieux préserver les détails principaux contenus dans l’image
sans introduire de bruit haute fréquence.

Notre CovTree-NLB permet d’obtenir des résultats légèrement supérieurs aux NLB ori-
ginaux. Nous pouvons expliquer cette différence par l’utilisation du critère de voisinage
local compressé. Il permet de former des groupes de patchs similaires moins dépendants
du bruit. De plus, dans la formulation originale des NLB, la moyenne et la covariance sont
estimées avec un poids constant à partir d’une combinaison des k plus proches voisins.
Dans notre cas, la combinaison est pondérée en utilisant un noyau gaussien qui limite
l’influence des patchs parasites.

En effectuant une comparaison plus détaillée, nous pouvons remarquer que les NLB ori-
ginaux ont tendance à créer des zones régulières. Ce problème est dû à l’utilisation du
critère homogénéité qui a tendance à uniformiser l’ensemble des valeurs du patch. Comme
notre CovTree-NLB n’utilise pas le critère d’homogénéité, le patch est remplacé dans notre
cas par la moyenne estimée durant la phase de requête de notre CovTree. Comme nous
l’avons vu précédemment, la moyenne estimée par notre structure permet de bien préser-
ver les caractéristiques principales. Elle remplace donc les zones régulières qui provoquent
un phénomène de quantification par des variations lisses entre les différentes zones.

Pour conclure, les deux implémentations des NLB produisent des résultats globalement
équivalents. Ce constat nous permet donc d’affirmer que notre CovTree est correctement
défini pour estimer la moyenne et la covariance d’un ensemble d’échantillons pour diffé-
rentes requêtes qui peuvent être utilisées dans des approches telles que les NLB.

5.2 Restauration par dictionnaires

Une propriété intéressante de notre CovTree est qu’il peut être utilisé pour apprendre les
variations à différentes échelles de grandes bases d’échantillons en utilisant une quantité de
mémoire limitée. Nous proposons d’exploiter ce caractère compressif afin de résoudre deux
applications : le débruitage par dictionnaire et la reconstruction d’images échantillonnées
aléatoirement.
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Figure 5.8: Échantillons de la base de données de façades parisiennes comprenant plus
de 120 images (soit plus de 108 patchs).

5.2.1 Principe général

Avec la démocratisation des capteurs numériques et la facilité d’accès aux réseaux de com-
munication, il est devenu facile aujourd’hui de récupérer et/ou partager de l’information.
Malgré la multiplication de ces données, il existe encore peu de moyens réussissant à ex-
ploiter cette grande quantité d’informations et d’en extraire des caractéristiques utiles.
Pourtant, l’utilisation d’une telle connaissance pourrait être particulièrement utile dans
des domaines tels que la restauration.

Durant ces dernières années, les méthodes de restauration des images ont proposé des ap-
proches de plus en plus performantes pour réussir à récupérer l’information contenue dans
des images corrompues. Néanmoins, les performances de ces méthodes resteront toujours
limitées du fait que les données sont trop détériorées ou trop rares pour être récupérées.
L’utilisation d’une analyse de l’information commune à de grands ensembles d’images
pourrait donc permettre de résoudre ce problème tout en améliorant la qualité de la res-
tauration.

Cette idée est confirmée dans [LN11] où l’utilisation de grandes bases d’images est proposée
comme un moyen d’apprendre l’a priori sous-jacent aux patchs d’images naturelles. Ce
genre d’approche (appelée shotgun NLM [LCBM12]) a été utilisé pour estimer les limites
fondamentales des méthodes de débruitage non locales. Néanmoins, aucune proposition n’a
été faite afin de rendre ce genre de méthodes calculables dans le cas d’applications réelles.
Une idée similaire a ensuite été proposée par [ZW11]. Elle définit un apprentissage sur une
large base de données par l’intermédiaire d’une approche similaire à celle des PLE [YSM12].
Malheureusement, une telle approche nécessite plusieurs jours pour apprendre l’a priori
sous-jacent.

Nous proposons donc d’utiliser notre CovTree généralisé afin d’apprendre l’a priori sous-
jacent aux patchs des images naturelles rapidement et en utilisant une quantité de mémoire
limitée. Une fois encore, cet avantage est possible, car la quantité de mémoire utilisée par
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notre structure de données dépend uniquement de la précision de l’information que l’on
souhaite apprendre et non du nombre d’échantillons à apprendre.

Dans toute cette section, nous considérons un ensemble de 108 patchs non bruités de
dimension 7×7 extraits d’une base de plus de 120 images de façades parisiennes. Ces patchs
seront utilisés lors de l’étape d’Apprentissage de sorte à pouvoir définir une approximation
de l’a priori sous-jacent de l’ensemble des patchs appartenant aux images naturelles. Nous
présentons en Figure 5.8 un sous-ensemble d’images appartenant à cette base de données.

En terme de performance, un tel apprentissage nécessite environ 5 heures de calcul sur un
PC possédant un processeur 2.4 GHz Intel Xeon et utilise 8GB de RAM pour retenir l’en-
semble de la structure de données. En comparaison, ce temps de calcul est bien plus rapide
que les temps de calcul reportés dans [LN11, ZW11] alors que la quantité d’échantillons
apprise par notre structure est largement supérieure.

5.2.2 Débruitage d’images

Principe

Les démarches par NLB restaurent l’image en utilisant uniquement un ensemble de patchs
bruités. Par conséquent, la gaussienne anisotrope utilisée pour modéliser l’a priori sous-
jacent représente les variations des patchs bruités. Les NLB résolvent ce problème en
débruitant la matrice de covariance d’un facteur σd et en itérant deux fois leurs différentes
étapes. Néanmoins, l’estimation de la gaussienne reste limitée.

Dans cette section nous proposons de définir une approche similaire à [LCBM12]. Nous
définissons un algorithme de débruitage, le Shotgun NLB, qui utilise un a priori appris
sur une grande base de données à partir notre CovTree. Cette idée a deux principaux
avantages : nous pouvons augmenter le nombre de patchs appris (par rapport aux NLB
classiques) et les données utilisées ne sont pas dégradées par du bruit, permettant ainsi
d’augmenter la précision de la gaussienne anisotropique estimée.

En pratique, nous construisons notre arbre en considérant un critère de voisinage global
(sans coordonnées pixeliques) afin de définir les cellules dans le domaine spatial S. Ensuite,
nous apprenons le modèle gaussien de chaque cellule à partir de l’ensemble des patchs non
bruités provenant de la base de données. Finalement, la matrice de covariance Σq et le
vecteur moyen µq sont estimés à partir d’un patch bruité q avec un rayon σq proche de
l’écart type du bruit du patch. Contrairement aux NLB classiques, les gaussiens anisotropes
N (µq,Σq) estimées par la structure sont non bruitées. Par conséquent, nous appliquons
directement l’Équation 5.3 sans avoir besoin de débruiter la matrice de covariance.

Résultats

En Figure 5.9, nous présentons une comparaison d’images filtrées par les NLB originaux, les
CovTree-NLB et notre Shotgun NLB. Les résultats sont obtenus à partir d’images corrom-
pues par un bruit gaussien additif d’écart type 0.08. Dans cette partie, les CovTree-NLB
sont calculés à partir du critère de voisinage local compressé aux 6 principales dimen-
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Bruit écart type 0.08 NLB Original (147+2-D) NLB CovTree (147+2-D) Shotgun NLB (147-D)

PSNR 30.2 dB PSNR 31.1 dBPSNR 30.0 dBPSNR 22.4 dB

Figure 5.9: Comparaison des images débruitées obtenues pour différentes versions des
NLB : le NLB original, notre CovTree NLB et notre Shotgun NLB. La deuxième ligne
présente des agrandissements des résultats obtenus sur la première ligne.

sions sans utiliser de critère d’homogénéité. Notre Shotgun-NLB est évalué avec une seule
itération.

Pour mieux illustrer nos propos, nous allons baser nos explications sur les agrandissements
proposés en Figure 5.9 représentant un mur de briques. Ce cas de restauration est particu-
lièrement difficile, car les détails fins et le bruit de l’image sont confondus. La gaussienne
anisotrope résultante de ce groupe de patchs sera donc principalement composée du bruit
du groupe. En effet, la distance utilisée pour former les groupes de patch aura tendance à
rassembler les patchs par rapport à la similarité de leur bruit respectif plutôt que de l’in-
formation réelle qu’ils contiennent. Les groupes ainsi formés contiendront donc un grand
nombre de patchs parasites qui perturberont l’extraction des caractéristiques communes.
La légère perte de performance de notre CovTree-NLB par rapport aux NLB originaux
est due à ce problème. Les NLB originaux utilisent le critère d’homogénéité pour éviter
d’exacerber les structures de bruits locales. Il permet d’harmoniser l’ensemble des valeurs
quand il est difficile de faire la distinction entre l’information contenue dans le groupe et
le bruit.

Le Shotgun-NLB est particulièrement efficace pour résoudre ce genre de cas. En effet, il
permet d’estimer, en toutes circonstances, des gaussiennes anisotropes représentatives des
variations des patchs non bruités. Pour ce faire, il utilise l’information commune de la base
de patchs non bruités pour définir un a priori qui approche celui des patchs des images
naturelles. Cet a priori peut donc contenir une information sur les caractéristiques fines des
patchs qui se retrouvaient précédemment confondues dans le bruit de l’image. Le Shotgun-
NLB permet de restaurer des détails fins de l’image que les filtres classiques ne sont pas
capables de retrouver. De plus amples expérimentations restent néanmoins nécessaires
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pour déterminer si la restauration obtenue est proche de la limite fondamentale présentée
par [LN11].

5.2.3 Reconstruction d’image échantillonnée aléatoirement

Principe

Dans cette section, nous proposons de reconstruire une image à partir d’un sous-ensemble
aléatoire de ces pixels. Comme le proposent entre autres les PLE [YSM12], nous proposons
d’utiliser l’a priori sous-jacent aux patchs des images naturelles qui a été appris par l’in-
termédiaire de notre CovTree sur une large base de données pour compléter l’information
manquante.

Considérons un patch q̃ échantillonné aléatoirement à partir d’un patch original q par
un opérateur q̃ = Sq. Ici, l’opérateur S dépend de la position spatiale de q. De manière
équivalente aux filtres NLB, nous allons considérer ici que les patchs de l’image peuvent être
modélisés localement par une gaussienne anisotrope dont la moyenne µq et la covariance
Σq ont été estimées à partir d’un dictionnaire local. Par conséquent, nous pouvons définir
le patch reconstruit q̂ comme une MAP bayésienne :

q̂ = (ΣqS
HS +

σ2

2
Id)−1(ΣqS

H q̃ +
σ2

2
µq) (5.9)

Dans la minimisation précédente, la gaussienne anisotrope N (µq,Σq) est estimée autour
du patch complet original q. Ce patch étant bien évidemment inconnu, nous utilisons une
approche itérative basée sur trois étapes pour approcher cette gaussienne :

1. Estimation : le patch q̂t−1 reconstruit à l’itération précédente t − 1 est utilisé en
requête de notre CovTree afin de définir une approximation de l’a priori statistique
local autour de q représentée par une gaussienne anisotrope N (µq̂t−1

,Σq̂t−1
).

2. Reconstruction : le patch q̂t est reconstruit à l’itération t à partir d’une MAP
bayésienne et de la gaussienne anisotrope N (µq̂t−1

,Σq̂t−1
) par :

q̂t = (Σq̂t−1
SHS +

σ2

2
Id)−1(Σq̂t−1

SH q̃ +
σ2

2
µq̂t−1

) (5.10)

3. Agrégation : tout comme pour les NLB, un pixel de l’image appartient à plusieurs
patchs de l’image. Par conséquent, le patch q̂t et l’image sont estimés à l’itération t
par une moyenne des valeurs des pixels reconstruits.

En pratique, nous initialisons la reconstruction à partir d’une estimation initiale q̂0 du
patch complet effectué en utilisant une interpolation cubique basée sur une triangulation
de Delaunay des pixels connus. De plus, pour obtenir une meilleure reconstruction de
l’image, lors de l’étape d’Estimation nous utilisons des échelles de filtrage σq̂,t = αtσq̂,0 de
plus en plus fines à partir d’une échelle grossière σq̂,0 et d’un facteur d’échelle α ∈ [0, 1].

Résultats

Nous présentons en Figure 5.9 la restauration obtenue à partir d’une image où seulement
20% des pixels échantillonnés aléatoirement ont été conservés. Notre approche est initia-
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20% pixels originaux Reconstruction cubiqueOriginal Notre reconstruction

PSNR 24.9 dB PSNR 27.2 dB

Figure 5.10: Résultat de la reconstruction d’une image dont 20% des pixels échantillonnés
aléatoirement ont été retenus. Notre approche est initialisée à partir d’une reconstruction
cubique définie sur la triangulation de Delaunay des pixels connus.

lisée par une première interpolation cubique définie sur la triangulation de Delaunay des
pixels connus pour des valeurs α = 0.8 et σq̂,0 = 0.65.

Comme nous l’avons expliqué précédemment, nous avons théoriquement besoin de
connaître le patch restauré pour pouvoir définir un modèle local des patchs. Pour ré-
soudre ce problème, nous avons introduit une approche itérative qui évalue à chaque étape
une reconstruction de plus en plus fine. Ce schéma itératif est initialisé à partir d’une
restauration grossière de l’image. Il est important de comprendre que tout le cœur de
notre problème de restauration réside dans l’estimation d’une gaussienne anisotrope cor-
recte. C’est grâce à elle que l’information manquante est comblée. Par conséquent, plus la
requête sera proche du patch original meilleure sera la restauration.

Pour éviter de bloquer les itérations dans des minimums locaux, nous utilisons des échelles
de requêtes σq̂,t décroissantes. Cette idée nous permet de récupérer des détails de l’image
qui n’était pas nécessairement présents dans l’approximation originale. Ce phénomène est
parfaitement illustré en Figure 5.10 par la restauration des briques ou des carreaux de la
porte de la maison. Malheureusement, une telle solution ne permet pas de résoudre toutes
les ambiguïtés. Les patchs restaurés peuvent parfois être assez éloignés de leur version
originale. Néanmoins, ce problème n’est pas forcément choquant visuellement.

5.2.4 Limitations et possibles améliorations

Dans cette section, nous avons utilisé notre CovTree pour apprendre rapidement la dis-
tribution d’une grande base de données de patchs issues d’images naturelles et avec une
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quantité de mémoire limitée. Nous avons démontré que ce modèle peut être utilisé effi-
cacement pour résoudre des problèmes de restauration par MAP bayésienne tels que le
débruitage ou la reconstruction d’images.

Nous avons fait la supposition que l’a priori sous-jacent est appris sur une base de patchs
non bruités représentatifs des patchs à restaurer. Cette hypothèse n’est pas toujours vérifiée
en pratique. En effet, l’apprentissage est effectué ici sur un ensemble de patchs extraits
d’images différentes. Ces images ne sont pas nécessairement acquises avec des appareils
ou dans des conditions équivalentes. Par conséquent, des changements de teintes ou de
contraste peuvent limiter la qualité de l’apprentissage.

Ce problème peut bien évidemment être résolu en augmentant la quantité d’images ap-
prises. Mis à part l’augmentation de la quantité de temps nécessaire à l’apprentissage, les
statistiques apprises pourraient être corrompues par l’introduction de patchs aberrants.
Pour résoudre ce problème, une première solution consisterait à apprendre les statistiques
indépendamment des changements de contraste et/ou de teintes. Cette solution reviendrait
en quelque sorte à normaliser les patchs avant de les apprendre. Notre CovTree devrait
donc être modifié pour gérer indépendamment la moyenne et les covariances. Plus sim-
plement, nous pourrions utiliser l’information contenue dans les patchs corrompus quand
celles de l’a priori ne sont pas suffisante. Cette idée est équivalente à celle de la dégéné-
rescence du noyau non local introduit en Section 3.2.4 pour les NLPSS.

5.3 Restauration de surface 3D

Notre CovTree peut être utilisé pour résoudre des problèmes de restauration d’images tels
que le débruitage ou la reconstruction. Nous proposons d’étendre ces différentes appli-
cations au cas des nuages de points 3D. Pour cela, nous utilisons les principes et outils
introduits pour les NLPSS ainsi que le CovTree dans sa version étendue. Nous présentons
uniquement les idées et les problèmes sous-jacents à la mise en œuvre de ces applications.

5.3.1 Positionnement du problème

Nous rappelons ici les notations introduites au Chapitre 3. Soit X = (xi,ni) un nuage
de point 3D extrait à partir d’une surface S inconnue, où xi ∈ R

3 est la position d’un
point et ni ∈ R

3 est la normale qui lui est associée. Pour tout point x ∈ R
3, l’opérateur

PSS Πt projette x sur la surface St définie à l’échelle t. Nous appelons respectivement
Πt(x), f(x) et n(x), la projection de x sur St, la distance implicite et la normale associée.
En appliquant Πt0 à une échelle t0 large, nous obtenons une surface grossière St0 et un
champ scalaire résiduel bruité m(xi) défini uniquement pour les points du nuage xi ∈ X
(Section 3.2.2).

De manière générale, adapter les méthodes restaurations MAP non locales pose principa-
lement deux contraintes :

1. Tout d’abord, elles nécessitent la définition d’un signal corrompu et d’un des-
cripteur pour définir la mesure de similarité entre deux échantillons. En traitement
des images (et en particulier dans le cas des filtres collaboratifs), c’est le patch qui
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Figure 5.11: Reconstruction de surface obtenue à partir de notre opérateur NLB-PSS.

possède le double rôle de descripteur et de signal à débruiter. Dans le cas des NLPSS,
le signal est défini par le champ scalaire résiduel bruité m(xi) (uniquement pour tout
xi ∈ X ) et le descripteur par un patch de surface 3D (Section 3.2.3). 1

2. Ensuite, les formulations MAP (par ex. l’Équation 5.1) nécessitent de connaître
le signal corrompu en tout point du domaine. En effet, elles peuvent être
vues généralement comme une projection d’un échantillon corrompu sur une variété
locale (Section 5.1.1). Leur formulation fait donc explicitement intervenir le signal
corrompu. Un tel problème ne se pose pas nécessairement dans le cas de formulations
EAP (par ex. l’Équation des NLPSS).

En conclusion, tout l’enjeu de l’adaptation des restaurations MAP au cas de surface 3D
sera dans la définition d’une valeur du signal corrompue pour tout point de l’espace x ∈ R

3.

5.3.2 Surface de points par NLB

Nous proposons maintenant de définir un opérateur NLB-PSS qui étend les NLPSS au cas
des NLB. Dans le cas des nuages de points 3D, il est difficile de définir un signal bruité
pour tout x ∈ R

3. Dans les NLPSS, ce problème a été résolu en utilisant le champ scalaire
résiduel bruité m(pi) qui est uniquement défini pour les points du nuage xi ∈ X . Pour
pouvoir définir un patch de surface 3D, ce signal a été approché par un opérateur PSS
Πt1 à une échelle t1. Πt1 permet de définir une surface St1 qui approxime finement X . Le
patch de surface 3D peut donc être considéré comme une approximation peu filtrée du
signal bruité. Il peut donc être débruité par l’Équation 5.1.

Nous définissons l’opérateur NLB-PSS ΠNLB pour tout x ∈ R
3 par :

ΠNLB(x) = x− fNLB(x)nt0(x) (5.11)

1. Ces deux notions sont intimement liées aux deux domaines des attributs R et spatial S introduit
dans la version généralisée de notre CovTree. R correspond au signal à débruiter et S aux descripteurs.
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où fNLB(x) correspond à la valeur centrale du patch de surface débruitée définie à partir du
patch de surface bruité Px par l’Équation 5.3. Pour les NLB-PSS, nous n’effectuons aucune
étape d’agrégation En effet, contrairement aux patchs définis en traitement des images, les
patchs de surface ne possèdent aucunes valeurs en commun. En pratique, le NLB-PSS est
accéléré par notre CovTree. Nous le construisons et l’apprenons en considérant l’ensemble
des patchs 2 Pxi

associé à chaque point xi ∈ X . Une requête de notre arbre est donc définie
par un patch de surface Px et un rayon de requête σx ∈ R. Nous présentons en Figure 5.11
les premiers résultats des NLB-PSS.

5.3.3 Restauration de surface par dictionnaire

Comme nous l’avons proposé dans le cas des images, nous pouvons apprendre les variations
d’un ensemble de patchs de surface non bruités afin de définir un a priori des surfaces 3D.
Il peut être utilisé pour des applications telles que le débruitage et la reconstruction de
surface.

Problèmes

Dans les NLPSS, les patchs de surface (Section 3.2.3) sont définis par rapport à une
surface grossière St0 (utilisée pour définir les valeurs du patch) et à une largeur de patchs
(employée pour estimer l’orientation du patch). Malheureusement ces deux paramètres
sont dépendants de la résolution du nuage de points considérée. Par conséquent, un nuage
acquis à différentes résolutions ne produira pas des ensembles de patchs qui contiennent
des informations équivalentes.

Dans le cas de grands ensembles de nuages de points, ce problème est d’autant plus présent
que les nuages ne sont pas acquis par le même capteur. Pour résoudre ce problème, nous
proposons d’extraire les patchs du nuage à différentes échelles. La base de données ainsi
constituée sera donc moins dépendante des problèmes d’acquisition. Plus d’expérimenta-
tions sont néanmoins nécessaires pour valider cette hypothèse.

Densification de nuages de points 3D

L’apprentissage de grand ensemble de patchs est particulièrement utile pour augmenter
la résolution d’un nuage de points. Pour pouvoir être défini de manière équivalente aux
problèmes de reconstruction d’image échantillonnée aléatoirement, nous proposons d’in-
troduire un patch de surface incomplet P̃x, pour tout x ∈ R

3, en projetant les points
xj ∈ N(x) ⊂ X sur le plan du patch (Figure 5.12). Une discrétisation du plan permet
de définir les valeurs du patch ainsi qu’un opérateur d’échantillonnage S. Les valeurs sont
obtenues par une combinaison pondérée des m(xj) et l’opérateur d’échantillonnage comme
la somme des poids reçus dans les cases correspondantes.

2. Pour tout point xi ∈ X , la valeur centrale du patch correspond à la valeur du signal bruité m(xi).
Par conséquent, chaque xi ∈ X est associé à un patch amélioré P

′
xi

. En pratique, notre arbre est donc
construit par rapport à l’ensemble des patchs approchés {Pxi

} et appris sur l’ensemble des patchs améliorés
{P

′
xi

}.
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Figure 5.12: Définition d’un patch de surface incomplet. Les points xj sont projetés sur
le plan du patch. À partir d’une discrétisation du plan, nous obtenons les valeurs du patch
et l’opérateur d’échantillonnage S.

Par conséquent, les patchs incomplets peuvent être reconstruits en considérant une ap-
proche similaire à celle proposée en Section 5.2.3. Une fois l’ensemble des {P̃xi

} recons-
truits par l’Équation 5.10 un nuage est densifié en ajoutant des points en fonction des
valeurs du patch reconstruit (Figure 5.12).
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6
Conclusion

À partir du débruitage non local de nuages de points, nous avons mis en évidence le
besoin de structures dédiées aux traitements non-locaux des données de dimension deux et
supérieure, ainsi que la possibilité de généraliser les méthodes existantes de restauration
non-locale 2D et 3D. Pour pouvoir y répondre nous avons introduit les contributions
suivantes :

Surface de point non locale Les opérateurs de surface de points (PSS) convention-
nels permettent de définir une surface à partir d’un voisinage local. Malheureusement face
aux conditions réelles de capture, ce point de vue devient rapidement insuffisant pour
définir une surface correcte. Pour résoudre ce problème, nous avons proposé une nou-
velle définition qui étend toutes les définitions PSS locales précédentes en exploitant le
caractère autosimilaire du nuage de points. Pour ce faire, nous utilisons un opérateur PSS
défini à une échelle grossière pour définir une surface grossière (servant de support à notre
méthode) et un champ scalaire résiduel contenant les caractéristiques bruitées de la sur-
face. Notre surface non locale est définie en ajoutant à cette surface grossière le champ
scalaire de déplacement résiduel débruité par la méthode des moyennes non locales. La
mesure de similarité entre deux parties du nuage de points est définie par l’intermédiaire
de patchs de surfaces dont les valeurs représentent les variations entre la surface grossière
et une surface calculée par un PSS à échelle fine. Nous avons démontré que notre défini-
tion est capable d’améliorer la qualité des surfaces PSS locales en augmentant le rapport
signal/bruit. Néanmoins ces résultats sont très dépendants du caractère autosimilaire du
nuage à traiter. Dans le cas peu probable, d’absence d’autosimilarité, notre opérateur non
local obtiendra des résultats identiques à ceux de l’opérateur PSS sous-jacent. En pratique,
l’estimation de notre opérateur non local est accélérée par GPU permettant une utilisation
plus interactive.

Arbre de covariances Avec l’augmentation de la quantité d’information, peu de mé-
thodes à l’heure actuelle exploitent réellement l’information contenue dans les grandes
bases de données ou au prix d’une quantité de mémoire et de calculs beaucoup trop
importante. Comme solution, nous introduisons le CovTree, une nouvelle structure de
données capable d’apprendre les distributions locales d’un grand ensemble d’échantillons
en les représentant par des gaussiennes anisotropes. Cette structure est définie par l’in-
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termédiaire de trois principales étapes. Tout d’abord, nous construisons un arbre binaire
à partir d’un ensemble d’échantillons qui partitionne l’espace en fonction de la position
des différents échantillons. Ensuite, nous apprenons les distributions statistiques locales
de chaque nœud en propageant l’ensemble des échantillons à travers l’arbre en fonction de
leur position et ajoutant une contribution pondérée des points au noyau de chaque nœud
de l’arbre traversé. Finalement, pour toute requête, notre arbre modélise la distribution
locales des données apprises. Pour permettre une utilisation générique, nous définissons
une version généralisée de notre structure par l’intermédiaire de deux domaines : spatial
correspondant au descripteur du point et des attributs correspondant à signal associé.
Par l’intermédiaire d’un schéma de requête adaptatif, il devient possible d’interroger à
n’importe quelle échelle pour des temps sensiblement équivalents.

Restauration collaboratives Les filtres collaboratifs utilisent l’information commune
à des ensembles de patchs similaires afin d’améliorer la qualité de la restauration. Malheu-
reusement, il est coûteux et difficile d’analyser l’information contenue dans une grande base
de données. Ces approches sont donc généralement simplifiées et limitées à un ensemble de
points réduit. Pour résoudre ce problème, différents ensemble de données sont appris par
l’intermédiaire du CovTree. Nous introduisons différentes applications de débruitages et
de reconstructions de données 2D et 3D. Par rapport aux approches précédentes, il devient
possible d’apprendre un a priori à partir d’une grande base d’échantillons de données non
détériorées. Nous utilisons cet a priori pour améliorer les performances des méthodes de
restauration. Dans cette partie, nous effectuons une analyse qualitative des performances
de notre CovTree qui permet de valider son utilisation.

En conclusion, nos différentes contributions permettent de s’attaquer aux problématiques
soulevées par les évolutions récentes des méthodes de restaurations non locales et de l’aug-
mentation de la quantité de données. Cette thèse s’inscrit donc au cœur de cette évolution
en proposant quelques éléments de réponse à l’un des enjeux technologiques des années
2010, à savoir : la capture, transmission et traitements de masses de séquences temporelles
de données 2D et 3D.
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7
Perspectives

Dans cette thèse, nous avons travaillé sur différents thèmes découlant de la restauration
par méthodes non locales d’un ensemble de données 2D et 3D. Au-delà des contributions
techniques proposées, un certain nombre de nouvelles pistes plus générales que celle abor-
dées en Section 3.4 et 4.5 peut découler de ce travail de recherche.

La définition des NLPSS suppose que le nuage de points 3D est corrompu par un bruit
additif gaussien 3D. Cette supposition est indispensable pour pouvoir utiliser les moyennes
non locales. Néanmoins, à l’heure actuelle, il n’existe (à notre connaissance) aucune analyse
du modèle statistique du bruit introduit par les scanners 3D car il est trop dépendant du
type de capteurs utilisé. Il serait donc intéressant de définir les NLPSS pour des bruits
différents comme c’est proposé en traitement des images dans [DDT09]. Une telle idée
nécessiterait de définir des mesures de similarité spécifiques. Les travaux de Deledalle et
coll. [DDT12] et Desolneux et coll. [DD13] donnent quelques pistes le deuxième étant
particulièrement pertinent car il pourrait permettre de rendre le NLPSS plus robuste aux
points aberrants. Néanmoins, le changement du type de bruit entrainerait nécessairement
un problème dans l’estimation du repère de normalisation des patchs.

L’amélioration des systèmes de captures par agrégation des données 3D du type Kinect
Fusion [IKH+11] pourrait être une autre piste de recherche intéressante. Une telle appli-
cation nécessiterait de coupler notre CovTree afin de cumuler les données dans le temps,
avec un système d’acquisition de données 3D en temps réel (tels que Microsoft Kinect par
exemple). Une telle idée nécessite néanmoins de faire évoluer notre CovTree temporelle-
ment (Section 4.5).
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Méthodes et structures non locales pour la restauration
d’images et de surfaces 3D

Thierry GUILLEMOT

Résumé : Durant ces dernières années, les technologies d’acquisition numériques n’ont cessé
de se perfectionner, permettant d’obtenir des données d’une qualité toujours plus fine. Néanmoins, le
signal acquis reste corrompu par des défauts qui ne peuvent être corrigés matériellement et nécessitent
l’utilisation de méthodes de restauration adaptées.

Jusqu’au milieu des années 2000, ces approches s’appuyaient uniquement sur un traitement ocal du
signal détérioré. Avec l’amélioration des performances de calcul, le support du filtre a pu être étendu à
l’ensemble des données acquises en exploitant leur caractère autosimilaire. Ces approches non locales
ont principalement été utilisées pour restaurer des données régulières et structurées telles que des
images. Mais dans le cas extrême de données irrégulières et non structurées comme les nuages de
points 3D, leur adaptation est peu étudiée à l’heure actuelle. Avec l’augmentation de la quantité de don-
nées échangées sur les réseaux de communication, de nouvelles méthodes non locales ont récemment
été proposées. Elles utilisent un modèle a priori extrait à partir de grands ensembles d’échantillons pour
améliorer la qualité de la restauration. Néanmoins, ce type de méthode reste actuellement trop coûteux
en temps et en mémoire.

Dans cette thèse, nous proposons, tout d’abord, d’étendre les méthodes non locales aux nuages
de points 3D, en définissant une surface de points capable d’exploiter leur caractère autosimilaire.
Nous introduisons ensuite une nouvelle structure de données, le CovTree, flexible et générique, capable
d’apprendre les distributions d’un grand ensemble d’échantillons avec une capacité de mémoire limitée.
Finalement, nous généralisons les méthodes de restauration collaboratives appliquées aux données
2D et 3D, en utilisant notre CovTree pour apprendre un modèle statistique a priori à partir d’un grand
ensemble de données.

Mots-clefs : non local, restauration, structure de données, débruitages, surface, nuage de points,
filtre collaboratif

Abstract : In recent years, digital technologies allowing to acquire real world objects or scenes
have been significantly improved in order to obtain high quality datasets. However, the acquired signal
is corrupted by defects which can not be rectified materially and require the use of adapted restoration
methods.

Until the middle 2000s, these approaches were only based on a local process applyed on the
damaged signal. With the improvement of computing performance, the neighborhood used by the filter
has been extended to the entire acquired dataset by exploiting their self-similar nature. These non-local
approaches have mainly been used to restore regular and structured data such as images. But in the
extreme case of irregular and unstructured data as 3D point sets, their adaptation is few investigated at
this time. With the increase amount of exchanged data over the communication networks, new non-local
methods have recently been proposed. These can improve the quality of the restoration by using an a
priori model extracted from large data sets. However, this kind of method is time and memory consuming.

In this thesis, we first propose to extend the non-local methods for 3D point sets by defining a surface
of points which exploits their self-similar of the point cloud. We then introduce a new flexible and generic
data structure, called the CovTree, allowing to learn the distribution of a large set of samples with a
limited memory capacity. Finally, we generalize collaborative restoration methods applied to 2D and 3D
data by using our CovTree to learn a statistical a priori model from a large dataset.

Keywords : non local, restauration, data structure, denoising, surface, points set, collaborative filter
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