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Résumé — Pour obtenir des images en couleurs, la plupart des appareils photo commerciaux s’appuient sur des matrices de filtres
spectraux (MFSs), constituées d’un motif de filtres placés sur le plan focal du capteur. Le dématricage consiste a reconstruire une
image RVB (rouge, vert, bleu) compleéte a partir des pixels du capteur. La majorité des méthodes de dématricage est congue pour une
MES spécifique et n’est pas adaptable a d’autres MFSs. Cet article propose un algorithme de dématricage générique, tant pour le
choix des filtres que pour leur arrangement. Elle repose sur le déroulement d’un algorithme itératif secondé d’un réseau de neurones
entrainé avec une nouvelle fonction de colit employant des transformations géométriques des MFSs. Des tests préliminaires sur
diverses MFSs et filtres spectraux montrent que cette approche se révele compétitive et rivalise avec les méthodes spécifiques.

Abstract — To obtain color images, most commercial cameras rely on Color Filter Arrays (CFAs), consisting of a pattern of filters
placed on the sensor’s focal plane. Demosaicking consists in the reconstruction of an RGB image from the sensor’s pixels. Most
demosaicking methods are designed for a specific CFA and cannot be adapted to other CFAs. This article proposes a generic
demosaicking algorithm, both in terms of the choice of filters and their arrangement. It is based on algorithm unrolling assisted by a
neural network trained with a new loss function employing geometric transformations of the CFAs. Preliminary tests on various

CFAs and spectral filters show that this approach proves competitive and rivals methods tailored on specific CFAs.

1 Introduction

La plupart des appareils photo commerciaux et téléphones
doivent étre capables d’acquérir des images RVB (rouge, vert,
bleu) dans un espace contraint. Une pratique courante est d’uti-
liser un petit capteur en nuances de gris, couplé a la technologie
des matrices de filtres spectraux (MFS). La MFS définit un
motif de filtres spectraux qui est superposé aux pixels du cap-
teur. Comme chaque pixel ne contient I’information que pour
une seule bande, un processus de dématricage est nécessaire
pour reconstituer les bandes manquantes.

Chaque constructeur utilise des filtres spectraux et une MFS
qui leur sont propres, ce qui complique la reconstruction de
I’image RVB et rend les algorithmes de dématricage dépen-
dants de la MFS et des filtres utilisés. Le motif de Bayer
(Figure|Ta), le plus répandu, utilise des filtres RVB. De plus,
une famille plus récente de MFSs ajoute un filtre panchroma-
tique RVB+P (e.g. Figure [Ic)) qui améliore le rapport signal
sur bruit (SNR), en particulier dans des conditions de faible
luminosité.

(a) Bayer

(b) Lukac (c) Hamilton (d) Kaizu

FIGURE 1 : Quelques exemples de MFSs, RVB et RVB+P.

Cette grande variété de configurations rend le dématrigage

d’images acquises par différentes MFSs difficile, car la plupart
des méthodes sont adaptées a une MFS spécifique. Il existe
de nombreuses catégories de techniques de dématrigage. Par
exemple, I'interpolation classique et ses variantes [6]. Ces
méthodes devraient étre adaptées a chaque MFS et manquent
donc d’invariance vis-a-vis du choix de la MFS sur laquelle
travailler.

Les méthodes basées sur des modeles s’appuient sur un
modele direct représentant 1’opération de la MFS [9] et sur
un terme de régularisation, encodant des connaissances sur
I’image a reconstruire. Ces méthodes sont invariantes par rap-
port a la MFS car elles prennent en compte la MFS pendant la
résolution du probleme, mais dépendent fortement de la qua-
lité du modele direct et la régularisation, ce qui peut constituer
un facteur limitant.

Les méthodes d’apprentissage profond ont récemment
émergé [S)]. Elles offrent d’excellentes performances grice
a un entrainement de bout en bout, avec des paires d’images
de référence et leurs observations associées. Cependant, ce
méme entrainement engendre une spécialisation sur la MFS
sur laquelle le réseau est entrainé et peut nécessiter de vastes
quantités de données. En pratique, ces méthodes ne sont pas ap-
plicables au dématricage d’images acquises avec une MFS dif-
férente de celle considérée par I’entrainement et déploient des
architectures trop grandes pour étre ré-entrainées sur chaque
nouvelle MFS.

Enfin, un domaine de recherche en expansion vise a fusion-
ner les méthodes basées sur des modeles avec celles pilotées
par les données. Le Deep Image Prior (DIP) [14] utilise une ar-
chitecture de réseau de neurones comme régularisation. Cette
méthode peut étre considérée comme non supervisée et fonc-
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tionne comme un algorithme itératif, ce qui procure une bonne
invariance par rapport au choix de la MFS. Néanmoins, ces
méthodes nécessitent un modele direct et sont trés cofiteuses
en calcul et leurs performances dépendent du choix de 1’archi-
tecture.

Le déroulement d’algorithme [8] est une autre possibilité
qui s’est avérée efficace en traitement d’image. Il s’appuie sur
un algorithme itératif basé sur un modele et apprend une régu-
larisation a partir d’un ensemble de données tout en utilisant un
modele direct. Ces méthodes devraient conserver une grande
robustesse aux changements de MFS tout en bénéficiant de
I’entrainement de la régularisation. Cependant, 1’expérience
montre que les algorithmes déroulés tendent a surapprendre
I’ensemble de données utilisé pour I’entrainement, et la régu-
larisation apprise devient dépendante du type de modele direct
utilisé, perdant ainsi I’avantage de I’invariance fourni par les
approches conventionnelles basées sur des modeles.

Par conséquent, le présent travail propose une méthode de
dématricage basée sur le déroulement d’algorithme, robuste
par rapport au choix de la MFS et des filtres utilisés. Cet article
présente les contributions suivantes :

* Une méthode basée sur un algorithme déroulé spéciali-
sée, faisant appel a une propriété du dématricage pour
I’inversion matricielle pour réduire le coup de calcul.

* Une nouvelle fonction d’entrainement favorisant I’ap-
prentissage d’un réseau de neurones robuste au choix de
MFSs et des filtres spectraux composant les MFSs.

2 Méthode proposée

2.1 Formulation du probléme

Soit & € R3" une image RVB vectorisée. L acquisition de 1’ ob-
servation y € R™ suppose généralement un modele linéaire
[LO]. Le processus prend I’image RVB et produit 1’observation
comme suit :

y = Az, (D)

ot A € R™*3" est le modele direct qui encode une MFS.
A échantillonne I’observation y a partir de I’image RVB .
L’ objectif est de reconstruire x en utilisant y et la connaissance
de A.

Le probleme est abordé en minimisant une fonction de cofit
convexe qui est la somme de deux termes. Le premier est le
terme de fidélité aux données F(x) = ||y — Az||?, garantis-
sant la cohérence avec 1’observation. Le second terme est un
régularisateur R : R3" — R qui encode des contraintes sur la
reconstruction :

& € argmin F(x) + R(x). 2)

Le choix arbitraire de R est une limitation des approches
basées sur des modeles, car il est difficile de trouver le régu-
larisateur optimal pour un couple modele direct / observation
donné. Néanmoins, certains régularisateurs sont largement
utilisés, comme la Variation Totale (TV) qui donne de bons ré-
sultats dans un large éventail de tiches de traitement d’image.

2.2 Algorithme déroulé

Pour éviter de définir un régularisateur, nous utilisons un al-
gorithme déroulé [8]] basé sur ADMM (méthode des multipli-
cateurs alternés) [4]. Celle-ci consiste a itérer K fois les trois
étapes suivantes :

wk-i-l = argmlnw(F(w) + gnw — Zk + uk:||2)
2R+ :Nek(xk+1 +’U/k) ,
ukFtl =k + phtl _ Sk+1

3)

ol k € N est I'indice d’itération. N, est un réseau de neu-
rones dont I’architecture reste identique a chaque itération,
mais dont les poids 8}, peuvent étre différents. p, 7 € R} sont
appris avec les N, .

Cependant, le réseau tend a perdre sa propriété d’invariance
et a surapprendre sur les MFSs vues durant I’entralnement.

Mise a jour de x;, Le calcul de xj, est un sous-probleme de
minimisation qui posséde une solution analytique :

@pp1 = (prd + ATA) oz —ur) + ATy), @)

ou T est la matrice identité, p, € R est appris et A est
I’opérateur de dégradation présenté dans (I)). Le calcul de
(pxI + AT A)~! estinfaisable sur un ordinateur, car la matrice
est trop grande. Cependant, dans le cas du dématricage, la

matrice (I + — A AT) est diagonale, ce qui permet d’utiliser

k
la formule de Sherman-Morrison-Woodbury [2] :

1

(o + ATA) ! =
Pk

(I — AT(I + p—lkAAT)‘lA). )

R . . 1
Méme si la matrice (I + — AAT) est encore grande pour
Pk
étre explicitement représentée, son inversion est simple puis-

qu’il s’agit uniquement de I’inversion élément par élément de
ses éléments diagonaux. La combinaison de @) et (3)) donne
la forme finale du bloc de données.

Mise a jour de z;, Pour limiter le nombre de poids appris,
nous implémentons N, comme étant une version réduite du
réseau U-Net [[L1]. Il s’agit d’un réseau de neurones basé sur
des convolutions dont les noyaux sont appris. Ainsi, la mise a
jour de zy, est la sortie de ce réseau de neurones avec les poids
correspondants a I’itération k :

Zp41 = Ngk ($k+1 + 'u,k).

Il est important de noter que méme si I’architecture est la
méme pour toutes les itérations, les poids @y, sont différents.
Forcer les poids a étre identiques a travers les itérations rédui-
rait considérablement le pouvoir expressif du réseau.

Mise a jour de u; Le calcul de uy consiste en une combi-
naison linéaire entre &1, Zi+1 €t Uy, Ol 7 est appris :

Upt1 = Up + N (Tht1 — Zky1)-
Cette variable permet de suivre les résidus entre a1 et
z41 et aide les itérations suivantes a affiner les autres va-
riables.



Nombre de poids La derniere itération ne comporte que
la mise a jour de x puisque les deux autres étapes ne sont
utiles qu’a I’itération suivante. Ainsi, le nombre total de poids
apprenables est donné par :

0] = (K = 1)(2+[6x]) + 1, (6)

ol K est le nombre d’itérations et |0y | le nombre de poids
dans la mise a jour de zj a I’itération k.

2.3 Fonction d’entrainement robuste a la MFS

Les algorithmes déroulés sont susceptibles de surapprendre
sur la MFS sur laquelle ils ont été entrainés, limitant leur
robustesse lorsqu’ils sont appliqués a des images acquises
avec d’autres MFSs. En effet, chaque nouvelle MFS consti-
tue un probléme en soi, ce qui explique la spécialisation des
méthodes de dématrigage trouvées dans la littérature. Pour
atténuer ce probleme, nous proposons une nouvelle fonction
d’entralnement qui donnera a 1’algorithme une vision globale
de la tiche de dématrigage. Les MFSs (voir Figure [T) peuvent
étre considérées comme différentes dispositions spatiales de
motifs. En considérant un ensemble de transformations géo-
métriques 7, on peut générer de nouvelles MFSs, augmentant
ainsi leur diversité. Par exemple, Figure [2] montre de telles
transformations géométriques appliquées a une MFS. Chaque
MES initiale vue durant I’entrainement génere plusieurs nou-
velles MFSs qui sont des transformations géométriques de la
MES initiale. Cela assure que la méthode ne surapprendra pas
sur des MFSs spécifiques et augmente sa capacité a traiter
des images acquises avec d’autres MFSs. En d’autres termes,
cette fonction d’entrainement favorise la robustesse face a de
nouvelles MFSs ainsi qu’une reconstruction invariante aux
transformations géométriques comme suit :

fo(T(A),yra)) = fo(A,ya) =z, VT €T,

ol fg est I’algorithme considéré, A est une MFS vue durant
I’entrainement, ya = Ax I’observation de A et yra) =
T(A)z I’observation de T(A). Dans ce travail, ce concept
est 1ié a I’'idée d’équivariance [3] et est adapté pour favoriser
que I’opérateur de reconstruction d’image soit agnostique par
rapport a la MFS.

MFS Luo

Réflexion Translation Rotation

FIGURE 2 : MFS Luo et quelques transformations possibles.

Etant donné = le jeu de données d’entrainement d’images
RVB et ¥ I’ensemble des MFSs sur lesquelles s’entrainer, la
propriété de reconstruction robuste aux MFSs est imposée par
la fonction d’entrainement :

=l 1] 7]

Lo(Z,0,T) = m DD Er

i=1j=11=1

onx' € E, A€ Vet = fo(Ti(A)), Ti(A;j)z’) est la
sortie de 1’algorithme.

3 Résultats expérimentaux

Cette section présente les résultats expérimentaux de notre
méthode comparée a la version classique de déroulement d’al-
gorithme (sans notre fonction d’entralnement, mais appris de
la méme facon que notre méthode), & Deep Image Prior (DIP)
[[14]], 1a méthode TV-ADMM [9] sur laquelle notre méthode
est basée, utilisant les Variations Totales pour la régularisation
et la méthode d’interpolation bilinéaire [12]].

Notre méthode est entrainée sur 300 images du jeu de don-
nées BSD500 [1]] et 13 MFSs. Les expériences sont réalisées
sur le jeu de données multispectral CAVE [[15)]. Pour mesurer
I’efficacité de notre méthode avec plusieurs filtres RVB, cha-
cune des 31 images du jeu de données est échantillonnée avec
les réponses spectrales RVB provenant de deux banques de
réponses spectrales : [7]], contenant les réponses de 28 appa-
reils photo; et [13]], contenant les réponses de 20 téléphones.
Enfin, ces 1488 images RVB créées servent de référence pour
les calculs de PSNR et SSIM, et chacune va étre observée avec
5 MFSs non-vues durant 1’entrainement et qui ne sont pas des
transformations des MFSs vues pendant I’entrainement.

Table[I| montre que notre méthode est performante sur I’en-
semble des MFSs vues durant 1’entrainement, mais aussi sur
des MFSs qui n’ont pas été vues, a I’inverse du déroulement
classique a surappris sur les MFSs d’entrainement. Enfin, Fi-
gure 3] présente les images RVB reconstruites par les diffé-
rentes méthodes étudiées.

TABLE 1 : Moyenne et écart-type du PSNR et SSIM sur les
MFEFSs vues et non-vues durant I’entrainement, sur les 48
réponses spectrales testées. Meilleurs résultats en gras,
seconds soulignés.

Meéthode MESs vues MESs non-vues
PSNR (dB) T SSIM 1 PSNR (dB) T SSIM 1

Méthode proposée  42.17 +03.90 0.98 +0.01 38.39+03.64 0.96 +0.03
Déroulement [8] 40.824+02.43 0.98+0.01  32.68 +02.97 0.93 +0.04
DIP [14] 34.93 £ 02.42 0.95£0.01 36.89 +02.57  0.97 +0.01
TV-ADMM [9 37.06 +03.44 0.97 + 0.02 371740339  0.97 +0.02
Bilinéaire [12 30.88 £ 03.35 0.92 £ 0.06 32.64 £ 03.51 0.94 +0.05

4 Conclusion

Cet article propose une méthode générique pour résoudre le
probleme de dématricage sur un ensemble de MFSs, avec ou
sans filtre panchromatique. De plus, la méthode est robuste aux
différents filtres spectraux venant de 48 téléphones et appareils
photo, confirmant ainsi I’utilité de la méthode avec des appa-
reils existants. La méthode repose sur une version déroulée
d’ADMM spécifique au dématricage, et est entrainée avec une
nouvelle fonction d’entralnement favorisant un apprentissage
robuste aux multiples configurations de MFSs existantes.

De futurs travaux permettront de réduire la différence de
performance entre les MFSs vues et non vues durant 1’entrai-
nement. Une piste serait d’utiliser d’une architecture de réseau
de neurones spécialisée pour le dématrigage, tirant parti de la
périodicité des observations.
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FIGURE 3 : Comparaison des méthodes avec la MFS Sony
(non-vue) et les filtres spectraux de I’appareil Canon 20D.
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