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Résuḿe
Dans cet article, nous présentons un schéma de filtrage
baśe bloc pour la compression d’images stéréoscopiques
bruitées. Ce sch́ema élimine les effets de bruit dans les
paires d’images stéréo en appliquant un filtre transver-
sal bidimensionnel. Ce filtre utilise l’image gauche comme
entŕee de ŕef́erence et l’image droite comme sortie désiŕee.
Les coefficients du filtre sont estimés par minimisation
des cumulants d’ordre supérieur de l’erreur de l’estima-
tion. L’utilisation des statistiques d’ordre supérieur est ap-
propriée dans la pŕesence de bruit additif̀a distribution
syḿetriqueà moyenne nulle. Les coefficients du filtre et le
vecteur de disparit́e sont utiliśes avec l’image gauche pour
reconstruire l’image droite au niveau du récepteur. Nous
avons test́e cette ḿethode sur plusieurs paires d’images et
nous l’avons comparé avec les ḿethodes quadratiques et
le bloc-matching.

Mots clefs
Filtrage 2-D, compression des images stereo, statistiques
d’ordre suṕerieur.

1 Introduction
Une grande attention áet́e consacŕee à l’estimation du
champ de d́eplacement, ou du champ de disparité entre des
images st́eŕeo vu son utilit́e dans les multiples applications
impliquantà la fois les t̂aches d’analyse et de codage des
images st́eŕeoscopiques [11].
Les sch́emas de compression des images stéŕeoscopiques
utilisent ǵeńeralement la forte corrélation qui existe entre
l’image gauche et l’image droite. Cette corrélation est
géńeralement exploit́ee pour reconstruire l’une des deux
images en utilisant la carte disparité. Les ḿethodes uti-
lisées pour l’estimation du mouvement telles que le bloc-
matching et le flot optique ont́et́e propośees pour estimer
le champ de disparité pour les images stéŕeo. Malheureu-
sement, les performances de ces techniques se dégradent
en pŕesence de bruit, de régions textuŕees ou d’occlusions.
Pour pallier à ces probl̀emes, de nombreuses méthodes
baśees bloc ont́et́e propośees pour fournir une meilleure

compensation et une estimation de disparité plus pŕecise.
Un sch́ema de filtrage par bloc basé sur la ḿethode des
moindres carŕes aét́e propośe afin d’́eliminer les effets
du bruit, de d́eformation ou d’occlusion dans des images
st́eŕeoscopiques [8]. L’efficacité de cette ḿethode aét́e
prouv́ee en comparant avec la méthode du bloc-matching
standard [9]. Dans le cas où la disparit́e doit être estiḿe
en pŕesence de bruit additif, la plupart des méthodes exis-
tantes supposent que le bruit est blanc gaussien [3, 4]. Dans
les faits de nombreux travaux ont montré que la distribution
du bruit n’est pas gaussienne. Dans ce cas, les statistiques
d’ordre suṕerieur peuvent offrir des avantages [6, 10]. Ces
derniers ont́et́e introduits pour estimer le mouvement dans
des śequences d’images bruitées [1, 7].
Nous pŕesentons dans cet article une méthode robuste
de filtrage par bloc pour la compression des images
st́eŕeoscopiques perturbées additivement par un bruit gaus-
sien corŕelé. Elle utilise un filtre 2-D transversal avant
l’estimation de la disparité. Les coefficients de chaque
bloc sont calcuĺes en minimisant les moments d’ordre
suṕerieurs. Une version du filtre de taille réduite est pro-
pośee afin de diminuer le nombre de coefficients a coder
pour aḿeliorer le taux de compression.
Cet article est organisé comme suit : la deuxième section
est consacŕee à la formulation du problème. Ensuite la
méthode de filtrage basé bloc est d́ecrite dans la section
3. Dans la section 4, nous présentons quelques résultats
exṕerimentaux. Enfin, nous proposons quelques conclu-
sions et remarques dans la section 5.

2 Formulation du probl ème
La luminance d’une paire d’images stéŕeoscopiques
bruitées peut̂etre formuĺee en tenant compte explicitement
de l’effet du bruit, comme suit :

L(k, l) = I l(k, l) + ηl(k, l) (1)

R(k, l) = Ir(k, l)+ηr(k, l) = I l(k, l+d(k, l))+ηr(k, l)
(2)

où (k, l) repŕesente la position spatiale du pixel de l’image ;
L(k, l) et R(k, l) sont respectivement les intensités de



l’image gauche et l’image droite de la paire stéŕeoscopique
observ́ee au pixel(k, l) ; I l(k, l) etIr(k, l) sont les images
originelles de la paire stéŕeo ; ηl(k, l) et ηr(k, l) sont
suppośes être des bruits syḿetriques moyenne nulle ;
d(k, l) est le d́eplacement apparent.

3 Le filtrage 2-D baśe sur les mo-
ments d’ordre supérieur

Nous pŕesentons dans la figure. 1 le schéma du filtrage bi-
dimensionnel par bloc utiliśe. Consid́eronsWi,j;p,q les co-

Figure 1 –Sch́ema de filtrage baśe bloc pour la compres-
sion des images stéréoscopiques

efficients du filtre transversal de tailleM ×N . La sortie du
filtre est repŕesent́ee par :

R̂i,j;p,q(k, l) =
M−1∑
m=0

N−1∑
n=0

Wi,j;p,q(m, n)Li,j;p,q(k−m, l−n)

(3)
ouLi,j;p,q est utiliśe comme le bloc d’entrée, le vecteur de
disparit́e est donńe par :

d̂i,j = arg minF
(
Ri,j(k, l)− R̂i,j;p,q(k, l)

)
(4)

ou Ri,j est le bloc d́esiŕe. De nombreuses formes de cette
fonction ont ét́e propośees [3]. Cependant, en présence
du bruit non-gaussien cette solution peut conduireà des
résultats errońes. Dans ce papier, nous proposons d’utili-
ser le coefficient d’asyḿetrie et le Kurtosis de la différence
comme fonctions objective. Le Kurtosis est défini :

F = E
{
e4
i,j;p,q(k, l)

}− 3E
{
e2
i,j;p,q(k, l)

}2
(5)

et le coefficient d’asyḿetrie est d́efini par :

F = E
{
e3
i,j;p,q(k, l)

}
(6)

ou
ei,j;p,q(k, l) = Ri,j(k, l)− R̂i,j;p,q(k, l) (7)

repŕesente l’erreur d’estimation.
Les coefficients du filtre sont obtenus par la méthode du

gradient descendant [2]. L’equation de miseà jour est ex-
primée par :

Wi+1,j+1 = Wi,j − µ∆i,jF (8)

ouWi+1,j+1 est le vecteur de coefficients du bloc(i+1, j+
1), µ est le pas de convergence, et∆i,j est le gradient du
bloc (i, j).

4 Stratégie de compression
Dans cette section, nous définissons la stratégie qui pour-
rait être int́egŕee au niveau de du codeur. Pour cela, un
sch́ema de codage basé sur les vecteur de disparité pour-
rait être utiliśe. Dans la figure 2 nous présentons un
sch́ema d’un codeur typique basé sur la disparit́e. La plu-

Figure 2 –Le principe du codage d’images stéréo en utili-
sant la disparit́e.

part des ḿethodes existantes utilisaient le codage basé
DCT pour les deux images gauche et droite. Récemment,
les ḿethodes baśees sur les ondelettes ont remplacé les
méthodes baśees sur la DCT.
Le taux total de compression est la somme des taux de com-
pression de l’image gauche, du vecteur de disparité et des
coefficients du filtre,

RT = Rleft + Rdisp + Rweights (9)

La performance du taux de distortion globale depend de
l’attribution du taux alloúeRleft, Rdisp etRweights.
La qualit́e du sch́ema du codage dépend de la stratégie d’al-
location de bits entre ces différentes composantes. Quelque
soit le codeur utiliśe la strat́egie classiquement adoptée
pour une reconstruction d’une qualité satisfaisante consiste
à affecter en priorit́e un certain budget de bit au codage de
la disparit́e et à distribue le reste entre l’image gauche et
le codage des coefficients du filtre. Le schéma de filtrage
décrit ci-dessus utilise la m̂eme taille du filtre pour chaque
bloc. Évidemment, le codage de plusieurs coefficients du
filtre pour chaque bloc n’est pas efficace dans la pratique.
Pour ŕeduire au minimum le nombre de coefficients de filtre
pour reconstruire les blocs, on proposeégalement d’utiliser
un sch́ema de filtrage d’ordre réduit.



Il est int́eressant de noter qu’un grand nombre de blocs
dans l’image droite peuvent̂etre reconstruits par le vec-
teur repŕesentatif de disparité en employant l’image gauche
cod́ee de ŕeférence sans nécessit́e d’employer les coeffi-
cients du filtre, du tout. Ceci est dû au fait que ces blocs
sont relíes par une simple translation. Cependant, pour en-
lever les effets de non-adaptation quelques coefficients du
filtre devraitégalement̂etre emploýe pour la reconstruction
de certains blocs. Pour déterminer ces coefficients attribués
à chaque bloc et réduire le nombre de coefficients du filtre
nécessaires pour la reconstruction, un schéma de filtrage
d’ordre ŕeduit est pŕesent́ee.
La valeur du seuil représentant la qualité des blocs re-
construits d’image est choisie pourêtre le PSNR du bloc
(PSNRblock), i.e.,

PSNRblock = 10 log10

2552

ep,qT
i,j ep,q

i,j /KL
(10)

Le vecteur de disparité et les poids du filtre sont d’abord
estiḿes en utilisant le sch́ema de filtrage de taille maxi-
male. On propose donc de ne pas transmettre que les coef-
ficients du filtre pour lesquels le PSNR du bloc considéŕe
est suṕerieurà un seuil pŕealablement fix́e. Autrement, on
fait varier la taille du filtre jusqu’̀a ce qu’on peux pas pas
dépasser le seuil ou la taille maximale du filtre est atteinte.

5 Résultats exṕerimentaux
Dans nos simulations nous avons utilisé la paire d’image
st́eŕeo ”Room”. Cette paire d’images est synthétique ; elle
est repŕesent́ee par des applications telles que les jeux
vidéo ou la ŕealit́e virtuelle. L’image gauche et l’image
droite diffèrent principalement dans le côté gauche de
l’image gauche òu un morceau de mur ne peut pasêtre
trouvé dans l’image droite. La performance du schéma pro-
pośe aét́e compaŕeeà celle du bloc matching, et la ḿethode
de filtrage baśee sur les moindres carrées. Pour simplifier la
comparaison de la qualité des images reconstruites, l’image
gauche originale est employée ici au lieu de l’image cod́ee.
Pour estimer la qualité de l’image reconstruite, le Peak Si-
gnal to noise ratio (PSNR) est employé, c.-̀a-d.,

PSNR = 10log10
2552

σ2
(R−R̂)

(11)

ou σ2
(R−R̂)

est la variance de l’image différence entre

l’image originale et l’image reconstruite.
Dans cette section, nous comparons ces méthodes en
présence de bruit gaussien, uniforme et laplacienà
moyenne nulle et uńecart type variant de 5̀a 20. Les nota-
tions adopt́es dans les figures et les tableaux sont définies
par :
– B-M repŕesente le bloc-matching
– LS repŕesente le filtre basé sur es moindres carrés
– LSK repŕesente le filtre basé sur la minimisation du

skewness

(a) (b)

Figure 3 –La paire d’images original ”room” (a) l’image
gauche (b) l’image droite

– LK repŕesente le filtre basé sur la minimisation du kur-
tosis

Le sch́ema propośe a ét́e mis en application sur la paire
d’images st́eŕeo montŕee dans la Figure 3(a) et 3(b).
Cette paire d’images est très bonne pour examiner le LK
et le LSK, puisqu’elle implique diff́erents probl̀emes de
mismatching tels que les occlusions, les différences de
réflectivit́e, et la d́eformation des objets. L’image droite
est utiliśee comme image désiŕee et image gauche comme
image d’entŕee de ŕeférence du filtre. La taille du bloc a
ét́e fixéeà 8 × 8. Le sch́ema du bloc-matching standard a
ét́e examińe d’abord. Le tableau 1 illustre les résultats ob-
tenus en utilisant les trois modèles de bruit avec différentes
variances. Le gain en PSNR dépend de la distribution du
bruit. Pour la distribution uniforme, il est de l’ordre de
4 dB. Pour la distribution laplacienne, il est de l’ordre
de 3 dB. Les ŕesultats obtenu pour la distribution gaus-
sienne sont comparables. Le PSNR de l’image reconstruite
montŕee dans la Figure. 3(c) áet́e mesuŕe 30,57 dB. Le
sch́ema du filtrage 2-D basé d’ordre2 × 2 a ét́e alors ap-
pliqué à cette paire d’image. Comme montre la Figure.
3(d), le PSNR pour ce cas s’est avéŕe vers 31,43 dB. Le
PSNR aussi bien que l’évaluation visuelle de l’image re-
construite dans Figure 3(d) indique clairement les capacités
de compensation de la méthode de filtrage pour les secteurs
mal adapt́es. La figure

6 Conclusion
Dans ce papier, nous avons présent́e un nouveau schéma de
filtrage 2-D baśe sur les statistiques d’ordre supérieur pour
la compression d’images stéŕeo en pŕesence de bruit. La
méthode áet́e inspiŕee du sch́ema du filtrage 2-D basé bloc
utilisant les moindres carrées [8]. Des fonctions coût de
l’erreur baśees sur des statistiques d’ordre trois et d’ordre
quatre ont́et́e examińees et comparéesà la ḿethode baśee
sur les statistiques du second ordre.
La capacit́e de compensation dans ce schéma est fourni en
utilisant un filtre transversal qui modélise les effets de mis-
matching. Les ŕesultats de cet article montrent que les fonc-
tions de côut baśees sur des statistiques d’ordre supérieur
peuvent surpasser les statistiques du second ordre en terme



d’insensibilit́e aux effets de bruit. Leśetudes ont́et́e fo-
caliśees au bruit additif gaussien, uniforme et laplacienà
moyenne nulle.

(a) (b)

(c) (d)

Figure 4 –La pair d’images contamińees un bruit laplacien
additif σ = 20. (a) l’image gauche (b) l’image droite (c)
l’image reconstruite en utilisant le filtrage par les moindres
carrés (d) l’image reconstruite avec le filtrage par la mini-
misation du kurtosis.
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