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RESUM E

Il existe de nombreuses approches pour capturer des s@nes en trois dimensions, la plus
couramment utiliee est d'avoir recoursa la seeoscopie, qu'elle soit active ou passive. Le
principe sous-jacenta de telles techniques est toujours le m&me et consiste a retrouver des
correspondances aux travers dierentes prises de vues. La recherche de ces correspondances
aboutita la ceation de cartes de disparies. Nous pesentons ici une etude de dierentes
approches, aussi bien passive qu'active, pour construire de telles cartes. Nous nous ineres-
sons egalement aux moctles probabilistes qui permettent leur cebruitage et I'anelioration
des esultats obtenus. En n, nous proposonsegalement une approche base sur ['utilisation
de mockles de base et la combinaison de dierentes techniques de calcul de disparies pour
construire notre propre mockle.

Il existe deux crieres devaluation pour les approches de nunerisation tridimensionnelle : le
temps de traitement et la qualie des captures. Contrairementa d'autres sysemes cherchant
a optimiser seulement l'un de ces deux crieres, les esultats des travaux pesenes ici sont
obtenus en concentrant nos e orts sur la qualie mais aussi sur le temps recessaire aux cal-
culs. Pour cette dernere raison, nous avons choisi d'utiliser des techniques de paralklisation
massive sur processeur graphique (General Purpose on Graphical Processor Unit (GPGPU)).
Nousetudierons donc des impkementations paraleliees et optimises pour traiter nos images
skreoscopiques ou nos cartes de disparits, tels que l'algorithme du Census ou de Viterbi,
enterement sur un processeur graphique.

En n nous verrons comment combiner divers sources d'informations telles qu'une Kinect et
une canera seeo pour obtenir la meilleure qualie de carte de disparies possible. Nous
verronsegalement un montage optimie pour la nunerisation de visages et levaluation et la
comparaison de nouveaux mocles.
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ABSTRACT

Among the various existing strategies to capture 3D information out of a scene, the most
commonly used is stereoscopy, either active or passive. Underneath theses strategies there
is always the same principle of nding corresponding points across captured views. Dense
corresponding points are used to generate a disparity map that can then be transformed in a
depth map. This shows the importance of nding good approaches to build theses disparity
maps. We will explore several approaches both active and passive to do so. We also present
various probabilistic models that allow one to denoise data and improve the quality of our
disparity maps. We will also introduce a new way of combining these models and various
strategies of getting disparity to build our own new model.

We present a probabilistic framework to compute disparity maps focusing on both quality,
e ciency and speed. To reduce the time needed for computing our disparity maps we chose
to use general purpose computing on graphics processing units techniques to massively par-
allelize our algorithms. Hence we will present some optimized parallelized implementations
of algorithms to treat both stereoscopic images and disparity maps such as the computation
of Census descriptors and the Viterbi algorithm, such that all the processing is done on a
GPU.

Finally we show how to combine various sources by adding a Kinect to our model based
on stereo camera to improve either the quality of our outputted disparity map or the time
required by our algorithms. We present a camera rig con guration optimized for face scan-
ning, evaluate and compare di erent models and techniques for combining projected light
techniques with passive stereo.
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CHAPITRE 1

INTRODUCTION

Un tes grand nombre de taches que nous sommes ameresa kealiser dans la vie de tous
les jours nous sont accessibles uniquement gracea notre perception tridimensionnelle de l'es-
pace qui nous entoure. Qu'ill s'agisse de se saisir d'un objet, deviter un obstacle ou encore
de se servir un verre d'eau, la perception de profondeur est primordiale. Il est donc facile
d'imaginer l'importance accorcee a la troiseme dimension en vision par ordinateur, que ce
soit pour la navigation robotique (Curiosity), pour le jeu viceo (Kinect), pour le domaine
medical (cetection de scoliose), ou la ealisation de Im (Avatar). Si nous sommes capables en
tant qu'etre humain de percevoir la 3D c'est gracea notre vision seeoscopique, par analogie
le m&me principe est donc utilie dans la plupart des sysemes de capture de profondeur en
informatique. Le point ck derrere la vision seeoscopique est letablissement de correspon-
dancesa travers diverses vues. Ces correspondances permettent detablir ce qu'on appelle des
cartes de disparies qui, une fois transfornees, permettenta leur tour d'obtenir des cartes de
profondeurs, de la 3D.

Il existe de nombreuses nethodes pour construire ces cartes de disparies, chacune ayant ses
avantages et ses inconvenients. Lorsque l'on connait la \eritable carte de dispares, il est tou-
tefois possible de comparer la pecision des cartes de disparies obtenues ainsi que le temps
de calcul recessaire pour chaque nethode.

En n il est ineressant de consicerer que, méme si |I'on obtient une carte de profondeurs de
gualie moyenne il est possible d'avoir recoursa des techniques d'apprentissage et des ne-
thodes probabilistes a n de la cebruiter.

1.1 [&nitions et concepts de base

1.1.1 Carte de disparies

La disparie, en vision seeo, est commurement ce nie comme le ceplacement qu'il est
recessaire de faire subira un point, d'une vue donree, pour le superposera un point corres-
pondant dans une autre vue (Brown et al., 2003, p. 994). La Figufe L1 illustre la provenance
de cette disparit, son lien avec la profondeur dans le cadre de caneras trou depingle (pin-
hole). En e et, avec O; et O, nos cameras,T la distance les eparant,z la profondeur de
notre point d'ineret, f la distance focale de nos caneras et= (X, 0O;) (X1 O)la



disparie entre les projections de P sur chacun des capteurs, il est facile de cemontrer que
z=1f1I.
d

L'ensemble des disparies pour chacun des points d'une s@ne vue en Seeo constitue ce qu'on

Figure 1.1 Seeo dans le cadre de canera trou déepingle

appelle une carte de disparies. Il est facile, une fois les caneras calibees ensemble (calcul
deT etf dans notre cas simpliste) de transformer cette dernere en carte de profondeurs.
Cependant, dans la pratique, on utilise tes peu de canera pinhole, qui recessite de longues
expositions, des s@nes statiques et un boneclairrage. En rajoutant un systeme optique, on
ne modi e pas foncerement le principe de fonctionnement de la vision seeoscopique, mais
introduit des distorsions et des artefacts qu'il est important de prendre en consiceration. Une
fois ces arefacts cetermires, il est toutefois possible de recti er et d'aligner les images en
utilisant des lignesepipolaires a n d'annuler les distorsions et de permettre et de faciliter la
ceation de carte de disparies.

Toute la di cule lors du calcul de carte de disparies eside donc dans letablissement de mise

en correspondances pecise entre les images captuees. Malheureusement, la correspondance
pixel par pixel n'est pas unique, on peut avoir des textures epetitives ou une absence de
texture (couleur unie). De plus nos captures peuvent étre cefornees, en e et on peut penser
aux probemes de leclairage qui peut faire varier dieremment la couleur captuee sur chacun
des capteurs ou encore le fait que chaque capteur possde un bruit propre par exemple. L'en-
semble de ces variations est appek ensemble des variations photonetriques. Elles viennent
compliquer la cetection de correspondances. En n, il fautegalement consicerer le probeme
d'occlusion qui survient lorsqu'un objet masque une partie de la s@ne pour seulement 'un
des capteurs, il devient alors impossible de trouver une correspondance (Fidure 1.2).

Il est donc recessaire delaborer des strakgies prenant en compte ces dierents paranetres



Figure 1.2 Occlusion du point P par un objet dans la canera 2

pouretablir des correspondances. La plus intuitive consistea consicerer des correspondances
de voisinage, c'est la technique dite de correspondance par bloc, elle sera ceveloppee plus en
cetail plus loin. A n de eduire le bruit et les variations de lumere, il peut tre ineressant

de consicerer une version ltee de nos images telles que dans la nethode dite du census,
egalement expligee plus en cetail ulerieurement dans le chapitre sur les strakgies passives.
Mais l'icee la plus sare en pratique reste d'avoir un code unique pour chaque point de la
s@Ene, ceci peut se ealisera l'aide de projections. Cette approche servira d'introduction aux
autres dans la partie sur I'utilisation de la lumere structuee et autres straegies actives.

1.1.2 Moackles probabilistes

Nous consicerons ici des s@nes que I'on nunerise. Il arrive donc souvent que I'on ait un a
priori sur la geonetrie percue (sur ce que l'on est suppos obtenir) soit par connaissance de
seEnes similaires soit gracea des nunerisations anerieures. L'utilisation de moctles proba-
bilistes, tels que des Moctles de Markov Cacles (Mockle de Markov Cacte (MMC)), permet
d'utiliser ces connaissances a priori a n d'aneliorer une carte de disparies. Il faut cependant
faire attentiona bien paranetrer notre mocele probabiliste a n deviter le surapprentissage
et de ne pas cegrader notre carte en voulant trop collera un a priori qui n'est pas eellement
la sene d'inerét.

De tels mockles sont souvent utiliees en posttraitement pour cebruiter et combler les trous
dans des cartes de disparies. lls utilisent alors I'a priori sur la sene et une carte de dis-
paries pecalcuee. Mais il estegalement possible d'utiliser de tels moceles en amont de la
construction de la carte de disparies. Dans ce cas, l'apriori permet d'aneliorer les points



correspondants entrainant une anelioration des disparies.

Enn il peut etre ineressant d'envisager dierents moceles plus ou moins complexes quant
a leur dege de liaison, au lieu d'un MMC on pourrait, par exemple, envisager d'utiliser un
Champ Akatoire de Markov (Champ Akatoire de Markov (CAM)) ou plusieurs MMC croises.

1.1.3 Paralklisation

Faire des calculs sur I'ensemble de l'image recessite un nombre calculs le au nombre de
pixels et donca la esolution de notre syseme de capture. Or, pour capturer un grand nombre
de cktails et pouvoir faire de bonnes mises en correspondances, il est ineressant d'avoir une
haute esolution d'image. Cependant les calculs sont independants pour des voisinages et des
valeurs de disparies dierents. Etablir des correspondances est donc hautement paraléli-
sable et les algorithmes de calcul de disparies sont donc gereralement bien adapes au calcul
sur processeur graphique (GPGPU). Cette paralklisation pour letablissement de correspon-
dances peut etre pousse encore plus loin en paralkelisantegalement les calculs recessaires
pour l'utilisation de mockles probabilistes.

L'utilisation de GPGPU permet de diminuer drastiguement le temps recessairea I'obtention
de nos cartes de disparies sans en diminuer la qualie.



1.2 Eéments de la probématique

Il existe de nombreuses applications, touchant un grand nombre de domaines, reposant sur
la reconstruction 3D par vision seeoscopique. Ces applications recessitent d'avoir une carte
de profondeurs de bonne qualie en un temps raisonnable. Il existe certains peripteriques,
tel que la Kinect de Microsoft permettant d'obtenir de telles cartes en un temps raisonnable.
Mais la qualie peut ne pas su re pour certaines applications qui recessite un rendu 3D pe-
cis par exemple ou des valeurs stables et pecises et cokerentes au | du temps, par ailleurs
la technique utilisee repose sur de la seeoscopie active, projetant un schema infrarouge qui
n'est pas toujours correctement eechi ou percu. De plus, cela peut ne pas étre souhaitable,
car notre sene est alors aleee. Une alternative o rant une meilleure qualie, consistea uti-
liser un scanner laser (Leica par exemple) qui permet d'obtenir une carte d'excellente qualie,
mais qui recessite beaucoup de temps en raison de la nunerisation point par point ou line
par ligne et de l'utilisation d'un laser. En n des nethodes bases sur l'utilisation de lumeres
structuees permettent d'obtenir une bonne carte de disparies, mais reposent une fois de
plus sur la projection de sclemas lumineux qui peuvent &tre incesirables et recessitent un
temps de capture rallongg.

Un premier champ de recherche restant grandementa explorer eside dans le choix des tex-
tures projeees dans le cadre de seeoscopie active. En e et, entre la Kinect qui se contente
d'un scltema infrarouge et un scannera lumere structuee qui recessite la projection d'une
rie de patrons en niveaux de gris, il y a de la marge laiseea I'exploration. Peut-&tre est-il
possible de trouver une strakgie donnant de tes bons esultats en un temps raisonnable.
Par ailleurs, I'ensemble de ces techniques repose sur de la seeoscopie active, il serait in-
eressant de voir dans quelle mesure on peut s'en rapprocher en utilisant uniquement la
skeoscopie passive. Essayer de ne pas avoir recoursa la projection de sclemas lumineux
et ceterminer dans quelle mesure cela degrade la carte de disparies produite. Les evolu-
tions technologiques de ces derneres anrees font qu'il est de plus en plus facile d'obtenir
des images de hautes ¢ nitions, maisegalement qu'il est maintenant possible de faire d'im-
portants calculs beaucoup plus rapidement. L'utilisation d'images de meilleures esolutions
devrait permettre d'obtenir une bonne carte de disparies lorsque la s@ne le permet, tandis
gue la paralklisation massive devrait permettre de eduire les temps de calcul recessaires.
Cette combinaison de facteurs devrait alors permettre d'obtenir des esultats que 'ont peut
esperer similairea letat de I'art en termes de nunerisation 3D dans des temps raisonnables
et sans avoir recoursa des technigues projectives.

De plus certaines approches donnant de tes bons esultats, tant d'un point de vue pecision
gue temps de calcul, recourenta la programmation dynamique et impose donc des choix



arbitraires A ou un moctle probabiliste serait plus permissif et matrematiquement plus ap-
propre. Il peut donc &tre ineressant et kere que de modi er Egerement ces technigues a n
d'arreliorer les esultats obtenus. Il faut cependant trouver une bonne paranetrisation de nos
mocktles ainsi qu'un moyen e cace d'acqLerir les connaissances a priori sur lesquelles ils sont
bases.

De méme, il est ineressant de voir que ces moctles peuvent &tre utilie a posteriori (en aval),
une fois notre carte de disparies initiale construite, pour faire un travail de cebruitage ou,

au contraire, a priori (en amont de la cetermination des disparies initiale) pour ceterminer
une carte de disparies plus colerente en cebruitant cette fois les correspondances trouwees.
Enn il est ineressant detudier le gain de qualie que peut nous apporter I'utilisation de

ce que nous appellerons la seeoscopie multimodale. Cette strakgie visea utiliser plusieurs
approches steeoscopiques eta les combiner pour obtenir le meilleur de chacune et essayer de
combler chacune de leurs lacunes. Il existe alors dierentes approches envisageables quanta
la combinaison que I'on souhaite faire, on peut par exemple utiliser un syseme de caneras
skeeo pour ra ner des esultats obtenus par une Kinect ou au contraire utiliser les esultats
d'un autre syseme pour aceekrer les calculs ou nous donner un a priori sur notre sene an
de cebruiter les cartes de disparies.

1.3 Objectifs de recherche

Les objectifs de recherche sont les suivants :

{ De nir une nethodologie et un sclema experimental permettant la comparaison de
dierentes techniques de conception de cartes de disparies.

{ Explorer dierentes nmethodes pour le calcul de disparies et les impkmenter e cace-
ment en GPGPU.

{ Utiliser des nethodes probabilistes pour remplacer la programmation dynamique de
certaines approches.

1.4 Plan du nemoire

La suite de ce nemoire se cccompose en six chapitres. Le deuxeme chapitre pesente une
revue critique de la literature pertinente dans le cadre de ce projet. Cette revue couvre di-
verses techniques employees en skeo passive et active ainsi que le fonctionnement de scanner
a lumere structuee et dierents moctles probabilistes appropresa notreetude.

Le troiseme chapitre se concentre sur le fonctionnement, I'impkementation et I'anelioration
d'un scannera lumere structue de sortea pouvoir en comparer les esultats avec d'autres



approches. On y exploreegalement quelques pistes pour la seeoscopie active.

Le chapitre quatre pesente sommairement le fonctionnement, I'impementation et I'optimi-
sation GPGPU de dierents algorithmes passifs destiresa la ceation de cartes de disparies.
Le cinqueme chapitre introduit un nouveau moctle probabiliste combinant les colts de la
correspondance par bloc et du census en amont de la ceation d'une carte de disparie.
Dans le chapitre nunero six nous introduisons un sctema experimentala double utilie, per-
mettanta la fois la combinaison de diverses sources pour l'obtention de cartes de disparies,
maisegalement la comparaison de straegies.

Le dernier chapitre propose une discussion gererale sur les esultats obtenus par rapport aux
objectifs mentionres ici ainsi que plusieurs suggestions et propositions pour des aneliorations
et des travaux futurs. Ce chapitre vient conclure le nemoire



CHAPITRE 2

REVUE DE LITT ERATURE

Dans ce chapitre nous pesentons une revue critique de la literature existante portant
sur les sujets aborces dans la suite de ce nemoire. Cette revue de literature se cecompose
en trois parties, la premere est consacee a la e nition de cartes de disparies (2.1.1) et
aux divers techniques visanta leur obtention utilisant (voir 2.1.2) ou non (voir 2.1.3) des
projections lumineuses. La deuxeme aborde les moctles probabilistes qui sont gereralement
utilises pour aneliorer les performances et la qualie des cartes de disparies. En n, la troi-
seme traite d'autres nethodes de capture de profondeur.

2.1 Carte de disparies

2.1.1 Carte de disparies

Avant d'aborder eellement la notion de carte de disparies et pour bien comprendre d'a
vient le deplacement d'un point dans dierentes prises de vues, il est important de bien
comprendre le fonctionnement d'un appareil photo. Richard Szeliski en donne une bonne
explication (voir Szeliski,| 2010, ch. 6). La prise d'une photo n'est en fait rien de plus que
la projection d'une sene 3D sur un capteur 2D. Cette projection peut &tre cecompose en
deux parties : a) un changement de repere pour transformer le monde et le placer dans le
syseme de coordonrees de la camera, e nissant ainsi les paranetres extringeques; b) suivi
de la projection des points sur le plan image de la camera, et qui e nit les paranetres in-
trineeques de la camera.

Pour la calibration d'un syseme de cameras seeoscopiques, il faut ceterminer les para-
nmetres intrineeques et extringeques pour chacune des caneras. Une fois ces paranetres ob-
tenus (souvent sous forme d'une matrice extringeque et son inverse ainsi que deux matrices
intringeques, une par capteur), et apes avoiretablit une correspondance entre les images |l
est ai® d'extraire une information de profondeur comme illuste en Figurg 1].1. Letablisse-
ment de correspondances se fait gereralement sous la forme de disparie entre les positions
d'un méme point dans plusieurs vues (vo|r Forsyth et Ponce, 2002).

La notion de disparie de la vision seeoscopique aet introduite pour la premere fois par
David Marr en 1982 (voir|Marr, 1982h,a). Il introduitegalement trois principes de base que
doit respecter un syseme de disparie seeo, la compatibilie qui se traduit par le fait que



les caraceristiques doivent correspondrea travers les dierentes vues (les pixels correspon-
dants doivent avoir, sensiblement, la méme couleur). L'unicitvisantaetablir qu'uneement
correspond au maximuma un et un seul autreeement dans une autre vue. Et la continuie
qui assure que la disparie varie de manere continue sur une méme surface.

Il existe deux familles d'approches pouretablir une carte de disparie, les methodes denses,
faisant correspondre une dispariea chaque point, et les nethodes clairsenees, ceant un en-
semble non complet de couples point disparie(voir ISGRG@t al., 2004). Nous avons restreint
notreetude aux cartes de disparies denses. Daniel Scharstein et Richard Szeliski ont puble
en 2002 une excellente revue des dierentes nethodes principalement utiliees dans cette
perspective (voir| Scharstein et Szeliski, 2002). Les cartes de disparies denses sont obtenues
par corelation d'un voisinage aux travers dierentes vues, une fenétre autour d'un pixel est
compaeea I'ensemble des fenétres de méme taille dans l'autre vue, la fenétre maximisant la
corelation donne alors une valeur de disparie pour notre point.

La recherche dans l'inegralie de l'image pouvant s'awerer couteuse les images sont gerera-
lement corrigees et aligrees pour pouvoir restreindre la recherche que le long d'une courbe,
icealement une droite, correspondanta une ligne horizontale, ou verticale, de pixels dans nos
images (voir Szeliski, 2006; Ayache et Hansen, 1988). Nous avons donc ramere notreetudea
ce cas particulier gereralement adope (voir| Scharstein et Szeliski, 2002).

Un autre point important lors de la construction de carte de disparies est le choix de la
nmetrique utili’ee pour mesurer la corelation. Méme lorsque I'on consicere I'algorithme de
correspondance par bloc, il est possible d'utiliser une distance fondcee sur l'erreur au care ou
sur la valeur absolue de l'erreur. Il estegalement possible d'utiliser des images en niveaux de
gris ou en couleur, en n la taille d'un bloc estegalementa choisir judicieusement a n d'ob-
tenir les meilleurs esultats possibles (voir Koschan, 1993). Il existe d'autres modi cations
possibles pour la netrique, elles seront cetailees plus loin dans la section 2.1.3.

2.1.2 Methodes Actives

A n devaluer la qualie d'une carte de disparies, al ne serait-ce que pour avoir un a
priori recessairea certains moctles probabilistes (voir 2.2), il est recessaire d'avoir une base
de \erie de la s@ne que I'on souhaite nurreriser. Il existe plusieurs moyens de mesurer pe-
cigment une s@ne, on peut par exemple utiliser un scanner laser (voir Bibet al, [ 2004) ou
utiliser des rendus 3D (OpenGL) pour tester un algorithme (voir Marichal-Hernandezt al.,
2006). Toutefois, la methode principalement utilisee dans le cadre de nunerisation seeosco-
pique consistea utiliser de la lumere structuee (voir|Lanman et Taubin,|2009).

L'utilisation de lumere structuee (comme du laser) requiert cependant de projeter de la lu-
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mere sur une sene. Toutefois, elle pesente le double avantage d'étre pecise et de pouvoir se
superposera une capture seeoscopique sans recessiter la moindre calibration additionnelle
(voir Scharstein et Szeliski, 2003). Cette technique repose inegralement sur le principe d'uni-
cie de Marr, chaque point de la premere vue doit &tre rendu unique et ainsi ne correspondre
qua un et un seul point de la seconde. On souhaite de pluseviter autant que possible les
erreurs de lecture et conserver ainsi le principe de compatibilie. Cette double tache s'e ectue
cereralement en projetant une succession de patrons lumineux, en niveau de gris, ainsi que
leur inverse. Le but de cette manoeuvre est d'assurer que les variations déclairage le long
d'une ligne sont uniques en tout point. Joan Batlle et al. propose une etude du choix du
schema lumineux (voir|Salviet al., |2004), qui est gereralement base sur les codes de Gray ou
une onde sinusalale.

L'utilisation d'une onde sinusedale requiert des capteurs extrémement pecis et uneclairage
parfaitement controk. Il faut e ectivement étre capable de cecoder peciement la valeur
d'intensie projeee. Les codes de Gray eux recessitent plus de projections lumineuses, mais
sont plus faciles d'utilisation. De plus, ils ont la propree de peu varier (un seul bit) entre
deux valeurs consecutives ce qui permet de minimiser les erreurs.

En utilisant cette technique avec les codes de Gray et un montage seeo Scharstein et Szeliski
ont produit un dataset de couple d'images seeoscopiques et de bases de \eries qui sert de
ekrence pour la plus part des algorithmes de reconstruction 3D (voir Scharstein et Szeliski,
2003).

Mais il existe d'autres approches utilisant la projection d'une seule texture sur une s@ne
dans un cadre de nunerisation seeoscopique. Le but de ces projections est alors d'ajouter
des cetails sur la sene photographee pour essayer de cesambiguie des egions possdant
de faibles texturages rendant di cile I'application du principe d'unicie (voir Battle et al.,
1998).

Il existe alors de nombreuses straegies visanta maximiser I'entropie du patron lumineux
utilise dans le but d'assurer une bonne unicie de chaque point de la sene. Zhang et al.
proposent par exemple de se contenter de lignes akatoires (voir Zhaegal., |2004). Kang

et al. (1995)evaluent quanta eux le gain appore par l'utilisation de sclemas sinusalaux.
Lim Jongwoo suivit de Pages et al. propose d'aneliorer encore les performances en utilisant
des codes de De Bruijn qui ont la particularie de ne pas se epeter, Kurt Konolige pousse
I'experience plus loin en s'assurant d'un maximum de dissimilarie en utilisant un codage de
Hamming (voir |Lim| 2009;|Konolige| 2010; Pagest al., 2005).

Koschan et al. dierent egerement dans leur approche et proposent de ne pas se contenter
de sclemas noir et blanc, mais d'utiliser des patrons lumineux coloes. lls justi ent cette
approche en cemontrant une augmentation de la qualie de pes de 20% de la carte de dis-
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paries obtenue en utilisant la couleur dans l'algorithme de correspondance par bloc sur des
plans rapproctes d'un seul objet (voir Koscharet al|, |1996). Cependant, Scharstein et Sze-
liski efutent cette anelioration des performances dans un cas plus greral (voir Scharstein
et Szeliski, 2002).

Zhanget al. (2004) introduitegalement une autre icee importante. La projection de textures
sur une sene fait qu'on ne peut pas en capturer le couleur au méme instant. Pour palliera ce
probeme, ils proposent d'enregistrera soixante images par secondes, d'utiliser deux sur trois
Images consecutives pour projeter un sckema lumineux et son inverse et de ne rien projeter
sur la troiseme a n de capturer la vraie texture de la se@ne. En utilisant la cokerence tem-
porelle il leur est possible de traquer les correspondances et d'obtenir une carte de disparies
et la texture correspondantea 20 images par seconde.

C'estegalement une strakgie projective qui est utilie dans le cas de la Kinect de Microsoft.
Une lumere infrarouge est ainsi projeee sur un lItre pseudo akatoire ce qui a pour but
de ceer un schema lumineux compos d'un grand nombre de points epartis dans I'espace.
Une canera infrarouge est alors utilisee pour capturer la position de ces points sur la s@ne.
Les ceformations subies par le patron sont alors calcukes localement et |I'on obtient ainsi
une disparie entre le projecteur et la canera infrarouge. En pratique la Kinect donne aces
uniquementa la carte de profondeur (voir Krameret al., 2012). Cette carte peut alors étre
compekt en interpolant entre les points ceteces.

La Kinect esta l'origine un geripterique de jeu et, dans cette optique, la qualie n'est pas pri-
mordiale. Elle a toutefois tes viteet adopte par le monde de la recherche et il est possible
de posttraiter les donrees, a n d'en aneliorer la qualie (voir |zadi et al.,[20113,b| Newcombe
et al., 2011).

2.1.3 Methodes Passives

L'icee la plus intuitive pour construire une carte de disparie, en utilisant un couple de
vue Seeo et sans avoir recoursa des projections, consistea comparer les valeurs d'intensie
de chacun des pixels des images captuees et chercher pour chaque pixel son correspondant le
plus proche dans l'autre image. Toutefois, cette nmethode est tes instable, en e et elle repose
sur la comparaison de valeurs qui peuvent étre egerement bruiees ou qui sonteclaiees dif-
eremment selon la prise de vue, entrainant ainsi des erreurs. Pour palliera ce probeme, une
premere strakegie consistea consicerer un bloc autour du pixel eta comparer une egion et
donc un ensemble de valeurs (vair Koschan, 1993). Les valeurs d'intensie de deux blocs sont
alors gereralement compaees en utilisant la somme des dierences au care. Pee@demment,
la somme des valeurs absolues de ces dierencesetait utilie pour des raisons de rapidies,
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mais il aeketabli que les esultats obtenus sont moins pecis (voir|Scharstein et Szeliski,
2002).

Cependant, l'utilisation de cette netrique simple ne esout le probeme qu'en utilisant plus
de donrees et en comptant sur un moyennage des erreurs pour stabiliser les esultats. Ahsar
et al. (2004) ont donc eu l'icee de ne pas se contenter de cette comparaison, mais tout d'abord
de lItrer Iimage a n d'en eduire les bruits et d'augmenter la stabilie de la comparaison.
Pour se faire, ils utilisent un Itre paranetrique appek Itre bilaeral qui garantit de conser-

ver les cetails importants de l'image tout en outant les zones homogenes ce qui a pour e et
de supprimer les bruits propres aux capteurs (voir Ansaat al., [2004).

Zabih et Wood I1/(1994) poussent l'icee d'utiliser une version Itee de I'image encore plus
loin en utilisant un Itre non-paranetrique et plus proche d'un gradient local. Ils proposent
deux approches, une version simple appeke transformation du rang et une version anelioee
appeke census. L'icee consistea construire un descripteur local pour chaque pixel qui sera
robuste aux bruits et aux changements d'illuminations les aux deplacements spatiaux de
chaque canera. Pour obtenir un tel descripteur, leur premere icee consistea utiliser une fe-
nétre autour du pixel d'inerét eta comparer l'intensie de chacun des pixels de cette fenétre
avec la valeur centrale (cette valeur centrale est gereralement exclue de la comparaison, mais
n'impacte pas sur les performances). Le descripteur du rang est alors construit en comptant
le nombre de pixels dont la valeur est inkrieurea la valeur centrale. Chaque pixeletant rem-
plae par son descripteur et I'on peut alors appliquer l'algorithme de correspondances par
blocs.

Cette transformation aneliore depa signi cativement la qualie de la carte de disparies cee,
mais|Zabih et Wood I/ (1994) proposentegalement une version optimisee du ltre en rajou-
tant une information de position au descripteur local. Pour se faire, au lieu de se contenter du
nombre de pixels d'intensie inkrieure, ils encodentegalement leur position dans un tableau
de bits. Pour chaque position dans la fenétre autour d'un pixel d'inerét, soit l'intensie est
inerieure a celle consiceee et on enregistre un una la postion correspondante dans notre
descripteur, soit elle est supperieure ouegale et on enregistre dans ce cas un 2ro. Le des-
cripteur ainsi cee contienta la fois l'information de rang, maisegalement celle de position
(voir Zabih et Wood Il,| 1994). Cette approche donne d'excellents esultats et esta I'heure
actuellea la base de beaucoup d'autres approches, dont letat de l'art en terme de ceation
de carte de disparies (voir| Scharstein et Szeliski, 2002).

Le principal defaut de cette technique est qu'elle est plus couteuse en temps. En e et, il
faut dans un premier temps appliquer une transformation non-paranetrique a I'ensemble
de l'image puis utiliser une distance de Hamming (plus couteuse que la somme des cares)
sur chacun des descripteurs. Il existe toutefois des propositions d'impkementations optimisees
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pour GPGPU atteignant des temps de calcul touta fait raisonnables (voir Webeet al.,
2009).

Un autre axe de recherche, pour l'anelioration des cartes de disparies, se rapproche de cette
technique et consistea trouver une solution pour mockliser la coterence spatiale. En e et, le
second principe de Marr assure que la disparie doit varier de facon continue sur une méme
surface. Or rien n'impose cette continuie dans les nethodes pesentes peedemment. Hir-
schmuller (2008) propose d'utiliser la programmation dynamique pour faire une agegation
des coats de disparies. L'icee est alors non plus de minimiser la nmetrique usuelle, mais de
minimiser une fonction denergie ce nie sur un voisinage de pixels et un ensemble de disparie
(voir Hirschmuller, 2008).

Zhang et al. proposent une approche combinant la correspondance par blocs avec une somme
de valeur absolue, le census, et I'agegation de codts. L'icee derrere cette approche est que
le census apporte une robustesse ineressante, mais perd toute information d'intensie. Cette
combinaison donnea I'heure actuelle les meilleurs esultats sur le dataset Middlebury (voir
Mei et al| 2011).

En n, il existe des nethodes hybrides qui utilisenta la fois des approches clairsenees pour
obtenir une icke gererale et compete la carte de disparies ainsi produitea I'aide d'une tech-
nique dense. C'est le cas par exemple de Humenbergeal. (2010) quietabli dans un premier
temps des correspondances de superpixel avant de ra ner en calculant la disparie proprea
chaque pixel. Yinet al. (2010) proposent dans la méme optique d'utiliser de multiple esolu-
tions et d'utiliser des capturesa basse esolution pour restreindre les zones de recherches et
les calculs sur les images haute esolution.

2.2 Methodes probabilistes

Parmi les techniques pecdemmentenuneees, un grand nombre ont recoursa la pro-
grammation dynamique soit pour aneliorer la qualie en traitement a priori des codQts de
dissimilitude soit dans le but d'homogereiser les disparies a posteriori. Le probeme de telles
approches eside dans les contraintes qu'elles imposent et qui doivent &tre pestablies et for-
mukes de facon xe dans leurs impementations. Or les contraintes recessairesa une formula-
tion en programmation dynamique d'un probeme de disparie pour de la macrophotographie
ne sont surement pas les mémes que pour faire de la seeo en exerieur et reconstruire des
villes ou pour permettre la navigation autonome d'un robot sur mars.

Cependant, le principe de base derrere ces strakgies consiste a transmettre des messages
le long de chemins au travers notre carte de disparies. Ce chemin peut &tre plus ou moins
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compexe, allant d'une simple ligne horizontalea un moctle enetoile qui passerait par cha-
cun des points d'ineréts(voir [Hirschmuller, [2008). Or c'est peciement ce que cherchenta
moctliser, de facon probabiliste, les eseaux bayesiens(voir Jensen, 1993). Le fait d'introduire
un mockle probabiliste plutdt que d'utiliser des contraintes xes, apporte une plus grande
robustesse aux erreurs ainsi qu'une plus grande adaptabilie pour changer le mocele dechelle
sans changer tout l'algorithme utilise.

Les eseaux bayesiens permettent en e et aussi bien de repesenter un moctle de connais-
sances que de calculer des probabilies conditionnelles(voir Russell et Norvig, 2003). Or dans
notre cas, nous souhaitons mockliser la contrainte de continuie de Marr, cette contrainte
impose que si le voisinage d'un point esta une certaine disparie alors ce point doit proba-
blement étreegalementa cette disparie, ou en est proche. Un eseau bayesien correctement
paranmete nous permettra alors de relier nos connaissances sur un voisinagea la probabilie
gu'un point soita une certaine disparie.

Les eseaux de croyance, autrement appek eseaux de propagation de la croyance (Belief
Network et Belief Propagation Network) permettent de pousser ce raisonnement encore plus
loin (voir Ripley, 1996, ch8, p246-285). Au lieu de consicerer un petit eseau sur le voisinage
d'un point, on consicere alors tout un ensemble de points s'avoisinant les uns les autres. On
va ensuite cherchera propager des messages, croyances, dans tous le eseau a n d'aboutir a
unetat qui maximisera la probabilie marginale de I'ensemble de nos points.

Parmi ces eseaux on distingue notamment les moceles de Markov cacles (MMC) qui sont
surement la forme la plus courante et la plus utilisee lorsque I'on souhaite faire du traitement
du signal. Ces mockles consicerent qu'un noeud de notre eseau ne cepend que du noeud
qui le peede. Mais surtout les MMC introduisent une notion d'observations et de variables
caclees (voir| Bishop| 2006). Comme illuste en Figurg 4.8 un MMC se cecompose en e et en
deux parties. D'une part les variables repesentant les observations, ce que l'on a pu deco-
der, une disparie a priori, une version bruiee de l'information qui nous ineresse vraiment.
D'autre part les variables cachees qui repesentent les vraies valeurs prises par nos variables,
I'information non bruiee qui nous ineresse. Les variables caclees engendrent donc les va-
riables obsenees, mais elles sontegalement cependantes de celles qui les peedent. On peut
doncetablir un sens pour notre eseau : de la premere variablea la dernere. Raisonner sur
un tel mockle consiste donca trouver letat de chacune des variables caclees qui maximisea
la fois la probabilie demission : la probabilie que les observations cecoulent e ectivement
des variables caclees, et la probabilie de transition : la probabilie que chaque variable sur-
vienne apes celle qui la peede et avant celle qui la suit en terme de valeur.

Il est aie de voir la puissance et l'utilie d'un tel moctle pour le cebruitage de donrees dans
divers domaines. Il existe donc de nombreux algorithmes pour traiter les MMC. L'algorithme
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le plus utiliee et le plus connu pour traiter les MMC est sdrement l'algorithme dé Viterbi
(1967), originellement cee pour les eecommunications et la robustesse aux erreurs. Cet
algorithme esta mi-chemin entre le raisonnement probabiliste et la programmation dyna-
mique. En e et, le principe consistea propager des valeurs dans notre eseau,a calculer leurs
probabilies et, une fois le eseau enterement parcouru,a revenir sur nos pas en prenant le
chemin menant au maximum de probabilie (back-track).

Cet algorithme est, en fait, une version plus rapide et egerement moins pecise de l'algo-
rithme Forward-Backward (voir Bishop, 2006). L'algorithme Forward-Backward consiste lui
en deux passages au lieu d'un : des valeurs sont propageesa la fois dans le sens du eseau et
dans le sens oppos au eseau. On calcule alors des probabilies partielles pour chacune de ces
propagations, et, une fois toutes les propagations passant par un noeud sont e ectlees, on
peut alors combiner ces valeurs partielles pour obtenir la probabilie de chacune des valeurs
gue peut prendre le noeud. On peut alors maximiser la probabilie de chaque etat et non
plus la probabilie d'une suite de valeurs dans le eseau. Un autre avantage de cette approche
vient du fait qu'on a,a la n, la densie de probabilie de chaqueetat possible pour chacun
des noeuds, ce qui peut servir dans un traitement a posteriori des donrees.

Les MMC sont donc de tes bons outils pour certaines mocelisations, mais ils recessitent une
ependance restreinte des noeuds entre eux. On peut facilement en imaginer une utilisation
pour le calcul de disparies et la vision seeoscopique si I'on se contente de lignes dans notre
carte de disparies (voir|Schae er et Parr, 2006). Mais beaucoup de strakgies de programma-
tion dynamique aneliorent les esultats, car elles consicerent la colerence de la sene dans
plus d'une direction, Hirschmuller (2008) par exemple consicere uneetoilea seize branches
autour de chaque point.

Une premere icke pour augmenter la dimension de notre continuie peut étre d'utiliser conse-
cutivement plusieurs MMC. Ma (2012) par exemple utilise un premier MMC sur les lignes
horizontales suivi d'un MMC vertical. Cette approche recessite cependant de grandes pe-
cautions a n deviter le surapprentissage.

Il existe egalement d'autres types de moctles tels que les champs akatoires conditionnels
(Conditional Random Field, CAM) qui permettent de mockliser des dcependances plus im-
portantes en quadrillant notre carte de disparies. De tels moctles sont gereralement utilises
pour de la segmentation d'image (voir Bholeet al., 2011), mais aussi pour du cebruitage
et de l'anelioration de carte de profondeur (voir Weinmanet al., 2008). Les CAM, de par
leur grand nombre de connexions et leur complexie, donnent d'excellents esultats, mais re-
guerent des temps de calcul extréemement importants. Leur utilisation dans un syseme en
temps eel n'est, par exemple, pas envisageable.

Mais si I'on revienta la & nition, un eseau bayesien est simplement un graphe dans lequel



16

chaque noeud repesente une variable akatoire et chaque arréte une in uence conditionnelle
entre deux variables (voir| Jensen, 1993). On peut donc moctliser n'importe quelle liaison
entre dierentes positions dans notre carte de dispariea l'aide d'un eseau bayesien. Le mo-
ctle enetoilea seize branches qu'utilise Hirschmuller| (2008) pour faire de la programmation
dynamique peut donc etre vu comme un eseau bayesien sur lequel on peut appliquer des
inErences probabilistes plutdt que des egles logiques arbitraires.

Il existe de nombreuses egles et formules mattematiques permettant de transformer un k-
seau bayesien quelconque en graphe des intersections a n de faciliter les calculs d'inkrences
(Jensen| 1993, o re une tes bonne introduction en la matere). Nous cevelopperons plus loin
(chapitre 5) les calculs recessairesa notre cas particulier.

2.3 Autres nethodes d'acquisition tridimensionnelle

Au cours de la phase d'exploration de cette matrise, diverses autres approches ontee
rencontees, impemenees et tesees. Nous avons choisi de ne nalement pas les utiliser dans
notre approche nale parce qu'elle ne s'applique pas susamment bien au probeme consi-
ke, que ce soit pour des raisons de temps de calcul ou de qualite des esultats. Nous jugeons
tout de méme qu'il est ineressant de prendre connaissance de ces techniques que ce soit pour
comprendre le cheminement ayant aboutia ce nemoire, par simple culture ou pour envisager
des ceveloppements futurs aux travaux pesenes ici.

Une des premeres approches consiceees fut la reconstruction de formea partir des ombres
(Shape From Shading). Cette strakgie requiert souvent une connaissance et un parfait
contréle de la position des sources lumineuses ainsi que des paranetres et du type de la
canera (voir Prados et Faugeras, 2005). Une alternative consiste a utiliser un plus grand
nombre de sources lumineuses et une cecomposition en eements simples (voir Schindler,
2010; Basri et Jacobs, 2001). Le principe de base derrere cette technique reste le méme et
consistea ceterminer une carte de normales, lees aux cerivees partielles eta les utiliser pour
esoudre un probeme de Gauss-Seidel. Toutefois, il aee cemonte (voir Prados et Faugeras,
2005) que ce probeme est mal po, il existe donc plusieurs solutions pour une méme acqui-
sition. Il faut par ailleurs apporter quelques modi cationsa cette technique si I'on s'ineresse

a des surfaces non eguleres ou discontinues (voir Camilli et Prados, 2006).

Ce probemeetant mal pos il est recessaire d'avoir un tes bon a priori pour converger vers

la \eritable solution. Du et al. (2011) propose de esoudre ce probeme en utilisant d'une part

la programmation lireaire et une approximation de convexie pour simpli er le probeme,
mais surtout de combiner la reconstructiona partir des ombresa de la seeo classique par
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correspondance par bloc. lls obtiennent ainsi une bonne carte de disparies qui est ensuite
ra ree par la esolution d'un syseme dierentiel.

L'utilisation d'un nurreriseur laser aegalementet envisagee pour construire des cartes de
\erie servant soita la comparaison eta levaluation de nos calculs soita I'entrainement de
mockles probabilistes. Biberet al| (2004) constitue une bonne introductiona la technique
base sur le temps de vol de la lumere laser. Pour des cetails plus avanes ainsi qu'un exemple
de solution commerciale nous recommandons la documentation du scanner Leica LensStation
C10 (voir Leica, 2012).

En n il estimportant de mentionner des approches clairsenees telles que I'ajustement de fais-
ceaux (voir Triggset al., 2000; Agarwalet al., [2009). Ces approches, qui utilisent la cetection

et la mise en correspondance de points ckes (voir Lowe, 2004) pouretablir le positionnement
de prise de vue, ne construisent,a proprement parg, pas de carte de disparies. Mais il est
envisageable de combiner dierentes captures seeoscopiques d'une méme sene en les repo-
sitionnant dans le m&me espace gracea cette straegie.
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CHAPITRE 3

M ETHODES ACTIVES

3.1 Introduction

Nous appelons carte de \erie une carte de disparies pour laquelle chacune des valeurs
de disparie est mesuee avec exactitude. Comme mentionre peecdemment, il est important
d'etre en mesure de produire de telles cartes pour les senes que nous souhaitons nurneriser.
Que cela soita des ns d'apprentissage pour utiliser des mockles probabilistes sur des s@nes
similaires, ou simplement pour evaluer la qualie de nos algorithmes. Pour des raisons de
calibrations et de pecisions, une approche de steoscopie active aet envisagee. Ce chapitre
couvre diverses strakegies qui onteeetudees pour aboutira I'obtention d'une carte de \erie
ainsi que letude de divers sctemas exploitables pour faire de la seeoscopie active.

3.2 Lumere structuee

La lumere structuee est un des moyens les plus pecisa I'heure actuelle d'obtenir une
carte de disparies d'excellente qualie (voir/Scharstein et Szeliski, 2003; Battlet al., [1998;
Lanman et Taubin, 2009). Le principe de base derrere cette technique consistea attribuer
un unique identi anta chaque point de la se&ne que I'on souhaite nuneriser puisa retrouver
les correspondances non pas sur les intensies lumineuses captuees, mais directement sur les
identi ants.

Il existe de nombreuses variantes a cette approche, les sctemas lumineux a projeter par
exemple peuvent étre choisis selon plusieurs strakgies pour aboutira un esultat unique ou
su samment unigue dans un voisinage pour etre identi ables. Il estegalement possible d'uti-
liser cette approche en utilisant une unigque canera et un projecteur ou un couple de caneras
en skeeo en plus du projecteur.

Il existe des solutions commerciales qui utilisent cette approche an de construire un nu-
meriseur 3D, nous avons notamment experimene la solution propose par 3D3 Solution
(FlexScan3D). Cependant, nous cesirons avoir un tes grand contrble sur ces nunerisations,
notamment nous cesirons avoir une carte de disparies et non pas une carte de profondeurs
ou un nuage de point. Il nous faut de plus un regere connu pour pouvoir comparera d'autres
solutions ou encore la possibilie de nuneriser et, dans la fouke, de faire d'autres captures
a n deviter de perdre la calibration ou d'avoir du mouvement dans la sene.
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Pour toutes ces raisons, nous avons choisi d'impementer notre propre version de nuneriseur
par lumere structuee. Dans cette optique nous avons donc da faire un certain nombre de
choix quanta la strakegie nale que nous souhaitons utiliser.

3.2.1 Choix d'impémentation

Comme mentionre peedemment, cette technique reposant sur la projection de schemas
lumineux, il est touta fait possible d'envisager de calibrer une camera avec un projecteur et
de n'utiliser que ces deux appareils pour nuneriser. La canera est alors utiliee pour mesurer
les ceformations des sctemas projees qui sont directement leesa la geonetrie de la sene.
On peut donc calculer une carte de disparies non pas entre deux vues de la s@ne ou entre
la position de points geonetriques, mais directement entre le patron projete (non-ceforne)
et la vue captuee par la canera (I'image esultante). Cette technique pesente l'avantage
de n'utiliser qu'une camnera ce qui eduit la pesence de bruits lesa I'acquisition. Mais elle
requiert une calibration extrémement pecise, une tes bonne esolution aussi bien pour la
capture que pour la projection et une synchronisation pecise du projecteur et de la canera.
L'autre possibilie concernant l'acquisition consistea utiliser un couple de caneras en steeo.

La succession de schemas lumineux a alors pour but de rendre chaque pixel des captures
unique. On peut ensuite utiliser une approche classique de correspondance par bloc an de
construire une carte de disparies. Un inerét non regligeable de l'utilisation de deux caneras
est qu'apes calibration, il est alors possible d'aligner et de recti er les prises de vue a n que
chaque ligne correspondea la m&me ligne de l'autre vue. Les schemas lumineux projees n'ont
alors plus qua rendre unique chaque position dans une ligne et I'on peut construire notre
carte de disparies en balayant simplement chacune des lignes dans nos multiples images.
Cette solution apporte de plus I'avantage d'utiliser un couple de caneras en seeo qu'il est
egalement possible d'utiliser pour le reste de nos experiences. Enn, la carte de disparies
produite est directement dans le regere de nos caneras elle est donc tes facilement exploi-
table dans le cadre de nos experiences. C'est donc assez naturellement que nous avons choisi
d'avoir recoursa cette strategie.

L'autre choix d'impementationa faire dans le cadre d'une nunerisation par lumere struc-
tuee concerne les sclkemas lumineux que I'on souhaite projeter. La section suivante (3.3)
propose une exploration sur l'utilisation de la couleur, toutefois les scremas lumineux utilies
sont gereralement binaire, transcrit en noir et blanc. Ceci se justi e, entre autres, par le fait
gue la seeoscopie ne gagne pas toujours dans l'utilisation de la couleur et bon nombre d'al-
gorithmes (le census notamment) utilisent des niveaux d'intensies et non pas des couleurs
en entees. Mais surtout par l'importante dierence qui existe entre l'absence de projection
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(nair) et la projection de toutes les couleurs superposes (blanc). Non seulement de tels scte-
mas jouent exclusivement sur l'intensie, mais en plus ils sont robustesa la couleur de la
s@ne :eclairer un objet bleu avec une lumere rouge ou ne pas leclairer donne des esultats
tes proches.

Les deux straegies principales consistenta utiliser une srie de signaux sinedaux ou une
rie de codes de Gray. Nous avons choisi d'utiliser les codes de Gray qui recessitent plus
de projections, mais qui sont plus stables et robustesa la pesence d'uneclairage ambiant.
Les codes de Gray, aussi appeks binaire eechi, sont des codes binaires qui ne changent que
d'un bit entre deux codes congecultifs, le Tableau 3.1 illustre les huit premiers codes binaires
ainsi cees. Cette propree assure qu'une erreur lors du cecodage aura un impact restreint.
Mais surtout, elleevite d'avoiraeclairer ou ombrager de trop petites zones (un unique pixel
projee ne serait pas forement cetece), en e et on est assue qu'un bit n'est jamais >ea

un ou Zro pour &tre remisa zro, respectivement un, sur le code suivant.

Tableau 3.1 Les huit premiers codes de Gray

Binaire | Code de Gray
0 000 000
1 001 001
2 010 011
3 011 010
4 100 110
5 101 111
6 110 101
7 111 100

3.2.2 Algorithme

Une fois ces choix dimpementation faits, I'algorithme en lui-méme ne pesente pas de
grande di cule. Une rie de scremas lumineux (voir Figure [3.1) est projeee. Chaque sctema
code un bit du code de Gray. A n de pouvoir ceterminer si I'on projette ou non de la lumere,
chaque sclema est immediatement suivi de son inverse. Le decodage consiste donca ceter-
miner si l'intensie lumineuse est plus importante quand on projette le patron lumineux ou
lorsqu'on projette son inverse. La concaenation de chacun de ces bits nous permet d'identi-
er de facon unique chacun des pixels le long d'une ligne de nunerisation.

Chaque srie de captures peut alors etre transformee en une matrice d'identi ants. Comme
nous avons un montage en seeo calibe (voir Figure 3]2) nous obtenons deux matrices cor-
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Figure 3.1 Schemas projees au | du temps et cecodage.

respondantes et I'on peut alors chercher les disparies sur chacune des lignes.

Figure 3.2 Montage comprenant un projecteur, une canera seeoscopique pour la nunerisa-
tion par lumere structuee et une kinect pour de futures experiences.

3.2.3 PResultats

Cette section pesente plusieurs esultats obtenus par cette nethode, en ayant recoursa
dix-huit schemas lumineux, a titre informatif. On pesente egalement un rendu coloe des
codes de Gray cecocks sur chacun des deux exemples, un visage mannequin Figure 3.3 et un
vrais visage Figure 3.4.
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Figure 3.3 Resultats obtenus sur une téte de mannequin. Vue de gauche en haut et de droite
en bas. Avec, de gauchea droite, la capture de deux patrons lumineux, l'illustration des code
Gray cecocks, et la carte de disparies produite.

Figure 3.4 Resultats obtenus sur un vrai visage. Vue de gauche en haut et de droite en bas.
Avec, de gauchea droite, la capture de deux patrons lumineux, l'illustration des code Gray
ecocks, et la carte de disparies produite.

3.3 Serie coloee

3.3.1 Utilisation de six sclemas

La nethode pe@dente recessite la projection de dix-huit schemas lumineux noir et blanc.
Pour essayer de eduire le temps recessairea la capture et la construction de la carte de \erig,
nous avons envisage la possibilie d'utiliser des couleurs pour combiner ces sclemas. Notre
premere strakgie aet de superposer les sclemas dans un espace de couleur dierent, le
premier sckema noir et blanc devient noir et rouge, le second utilise le vert et le troiseme le
bleu. On peut alors projeter tous ces trois schemas en une seule fois et eduire le nombre de
projections par trois. La gure[3.5 illustre la superposition de nos trois premiers sctemas.
Cette stratgie eduit le temps recessaire pour l'acquisition, elle pesente toutefois le risque
de ne pas bien epondre pour certaines couleurs. Comme mentionre peecdemment, la couleur
d'un objet est & nie par la longueur d'onde qu'il peut eechir. Si on ne projette pas cette
longueur d'onde sur un objet, il sera alors parfaitement noir. Les objets d'une couleur parfaite
peuvent alors etre probematiques et dans la pratique nous avons obsene une perte de qualie
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Figure 3.5 Sclemas noir et blanc convertis en couleur et superposs.

de l'ordre de 1.023% en moyenne, en utilisant cette straegie plutdt que la premere, sur une
dizaine de mesures de poses diverses. Nous mesurons l'erreur moyenne en comptant le nombre
de disparies incorrectes dans notre carte. La gurg 3|6 illustre les defauts apparaissant et les
artefacts que I'approche engendre compaeea la gurg 3.4.

Figure 3.6 Resultats obtenus en utilisant une version coloee de nos scltemas. Vue de gauche
en haut et de droite en bas. Avec, de gauchea droite, la capture de deux patrons lumineux,
I'llustration des code Gray cecoces, et la carte de disparies produite.

3.3.2 Utilisation de deux sclemas

Toujours dans le but de eduire le temps recessairea la construction d'une carte de \erie
nous avons ensuite envisage diverses strakgies pour ne projeter qu'un seul sckema et son op-
pos pour essayer de le cecoder. Le principe de fonctionnement de l'alledo et de la emission
des couleurs, ainsi que la pecision des capteurs photographiques font que cette approche est
assez peu ealiste. En e et, cette strakgie est plus proche de la simple seeoscopie active
gue d'une approche par lumere structuee.
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Somme des codes de Gray

En poursuivant notre expgerimentation sur les codes de Gray nous avons eu licce de
transformer nos six sclemas peedents en les sommant, en £parant chacun des canaux et
en normalisanta la n. Cette repesentation n'est pas des plus judicieuses, en e et les codes
110, 101 et 011 par exemple donnent tous une somme de deux. Cependant dans un voisinage
restreint, on obtient une assez bonne unicit et les esultats obtenus sont assez encourageants
(voir Tableau[3.2). La Figure[3.8 pesente les sckemas ainsi construits (la somme et la somme
des compEmentaires).

Barycentre des codes de Gray

Pour esoudre le probeme d'unicie le long d'une scanline, nous avons alors envisage de
remplacer notre simple somme par un barycentre assurant I'unicie. Chaque couleur de nos
sclemas est cocke sur 256 valeurs possibles. Nous voulions nous assurer d'utiliser le plus
possible de ces valeurs a n de maximiser le contraste et d'&¢tre en mesure de le percevoir une
fois projee. Cette strakgie peut etre vue comme la conversion de nos bits en base deuxa
un espace etie par un facteur . Cette icke se traduit mathematiquement par lequation

+2 +4 =255 o0n obtient alors = @ A n de bien dierentier cette approche de la
peedente, il est possible de consicerer les schemas produits comme le esultat d'une somme
ponceee des sctemas coloes de la straegie peedente (voir gure[3.]7). Dans la pratique,
l'unicie apporee par cette straegie n'est pas primordiale et I'anelioration en terme de
qualie de carte de disparies n'est pas si importante (voir Tableali 32). La Figurg 3|8 pesente
les schemas ainsi construits (le barycentre et son compementaire).

Figure 3.7 Construction des sclemas esultants des codes de Gray soit par simple somme (en
haut) soit en utilisant des barycentres pour garantir I'unicie (en bas).
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Sclema aéatoire

Une dernere icke, plus utilisee dans une perspective de technique de base, consiste a
utiliser une texture akatoire et son oppoxe an d'essayer de retrouver les dceformations
subies par cette texture plutdt que de faire de la simple correspondance par bloc. Les esultats
obtenus sontegalement repores dans le Tableau 3.2 et les textures utilies sont donreesa
titre d'exemple dans la Figurg 3.8.

Figure 3.8 Schema utiliee dans I'approche utilisant seulement deux patrons (sckema en haut
et inverse en bas)A gauche la somme des codes de Gray, au centre la version barycentrique,
a droite la version akatoire.

3.3.3 Algorithme

L'algorithme utili®e, que ce soit avec six sctemas ou avec deux, varie tes peu de celui uti-
lie dans le cadre des schemas noir et blanc. Chaque sclema est projet suivi de son inverse.
On cherche ensuitea ceterminer le code de gray correspondanta chaque pixel en comparant
le niveau de luminosie de chacun des canaux rouge vert et bleu des deux images ainsi cap-
tuees. Une fois la version bruiee des sctemas obtenue, on proedea la m&éme recherche de
correspondances que dans le cadre des patrons binaires.



26

3.3.4 PResultats

Il existe plusieurs metriques pour evaluer la qualie d'une carte de profondeurs. Il est
notamment possible de comparer I'erreur moyenne sur lI'ensemble des points consicees ou
le nombre de ces derniers mal repositionresa un certain seuil pes. La mesure la plus com-
murement utilisee est l'erreur de reconstructiona une unie pes : on comptabilise alors le
nombre de fois ou la disparie obtenue diere de la vraie disparie de plus d'un, on converti
ensuite ce compte en un pourcentage d'erreur.

Nous avons mesue les erreurs en utilisant I'erreur moyenne (moyenne de I'erreur sur toute la
carte de disparie) ainsi que l'erreur de reconstructiona un pes sur une dizaine de captures
ealises dans les mémes conditions. Nous pesentons ici (voir Tablepu[3.2) I'erreur moyenne
sur I'ensemble de ces captures. L'ensemble de ces esultats met enevidence un kger gain
de qualie obtenu par l'utilisation de la somme ponceee des codes de Gray. Par ailleurs, la
faible cegradation des mesures ainsi produites est encourageante dans la mesure ai l'on est
capable de construire un tes bon a priori de notre sene, pouvant par exemple nous servir
pour des nmethodes d'apprentissage, en ne projetant que deux sclemas consecutivement.
Ces esultats con rmentegalement l'importance de l'unicie, la somme brute des codes de
Gray donne un moins bon esultat, car elle ne garantit pas l'unicie de chacun des points
au sein d'une méme ligne. De méme, on constate que, conformementa ce qui est mentionre
dans la literature, I'entropie et la non-pedictibilie du schema projee donnent de bonnes
performances en moyenne. En e et, le schema akatoire donne des esultats tes proches de
ceux obtenus en utilisant une ponceration de code de Gray.

Tableau 3.2 Comparaison des nethodes utilisant une approche coloee de la lumere structuee

Methode Erreur moyenne (disp.)| Erreura un pixel (%)
Six sclemas 0.13 1.156
Somme Gray 0.76 3.909
Barycentre Gray 0.61 3.711
Akatoire 0.60 4.132

3.4 Seeoscopie active

La skeoscopie active consistea utiliser la projection de texture sur une sene d'inerét
a n de pallier au probeme dit de "defaut de texture”. En e et, letablissement de correspon-
dance dans une zone fortement textuee, sans epetition, ne poserait pas de probeme. Mais
lorsque l'on est confronea des egions ai I'on ne distingue qu'une couleur unie ou une tex-
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ture epetitive, il devient plus compligwe de calculer notre carte de disparies. Les approches
pesentes peedemment peuvent €tre consiceees comme excessives, elles recessitent I'em-
ploi de plusieurs schemas lumineux projees sur une s@ne qui doit étre statique pendant
les projections. La seeoscopie active se contente d'une seule projectiona la fois pour venir
enrichir les textures cep pesentes dans la sene nuneriee. Au lieu de cherchera decoder
un schema lumineux ceforme pouretablir des correspondances, on calcule directement ces
derneres sur les captures de la seneeclaiee.

Dans la pratique, cette straegie o re un tes bon point de ekrence : la carte de disparie
obtenue est de bonne qualie. Mais le rajout de texture n'est cependant pas su sant pour
obtenir une carteequivalentea celle de \erite.

Cette approche repose sur les mémes algorithmes de mise en correspondance que pour la
skreoscopie passive. Ces techniques seront plus amplement ceveloppees dans le chapitre sui-
vant. Une fois encore l'utilisation de dierents schemas est envisageable. En nous basant sur
la literature et en partant du principe que cette straegie n'est ici qu'un point de regere, nous
avons choisi de nous contenter d'un sctema akatoire et d'une nethode de correspondance
par bloc.

3.4.1 Resultats

Les esultats obtenus avec cette approche sont de loin moins bons que ceux obtenus en
utilisant des projections multiples. Toutefois, il est ineressant de les comparer aux esultats
obtenus sur la méme s@ne sans aucune projection (voir Tablgau|3.3). Le probeme de "cefaut
de texture" est e ectivement grandement eduit.

Tableau 3.3 Comparaison entre seeoscopies active et passive

Methode Erreur moyenne (disp.)| Erreura un pixel (%)
Akatoire 14 17.03
Barycentre Gray 14 15.19
Passive 3.0 36.00

3.5 Contraintes temporelles et visuelles

Comme indige dans l'introduction de ce nemoire, la motivation principale est d'avoir
la meilleure nunerisation possible en un temps le plus court possible. Les techniques et e-
sultats pesenes ici peuvent sembler &tre une bonne piste. Cependant, certaines contraintes
ontee ignoees. Dans un premier lieu, la lumere structuee ne peut pas étre ealie en
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temps eel sans unequipement hautement sgecialie. De plus, projeter des schemas lumineux
impacte la nunerisation et les vraies couleurs de la sene. Il pourrait étre envisage d'utiliser
des infrarouges pour esoudre ce probeme, mais la qualie de ce genre d'approches n'est pas
optimale. La gure esume I'ensemble des approches pesentes dans ce chapitre et illustre
la qualie de chacune ainsi que le temps recessairea chaque cas.

L'icee est donc dans un premier temps d'explorer dierentes approches passives et deven-
tuellement utiliser des approches actives avec parcimonie pourevaluer nos esultats ainsi que
pour les aneliorer en utilisant des strategies d'apprentissage.

Figure 3.9 Comparaison empirique des temps d'acquisition et de la qualie des cartes de
disparies produites par les dierentes nethodes pesentes.
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CHAPITRE 4

M ETHODES PASSIVES

4.1 Introduction

Cette section pesente les algorithmes de base recessaire dans notre moctle nal. Elle se
place directement dans le prolongement de travaux peedents entrepris par Ma (2012). Nous
pesenterons donc sommairement les algorithmes et nous reviendrons plus en cetail sur leurs
impementations en GPGPU et sur les optimisations qui ontee apporees an de eduire
les temps de calcul. Toutefois, nous invitons le lecteura se etrer aux publications sur les
travaux peedents pour plus de cetails (voir Ma, 2012).

4.2 Correspondance par bloc

Il s'agit surement de I'algorithme le plus intuitif. Il consistea cecouper une fenétre de taille
arbitraire autour de chaque pixel et d'essayer de retrouver cette fenétre dans la capture dans
seconde vue (la Figurg 4]1 illustre ce principe). Cette straegie recessite cependant de sgeci er
plusieurs paranetres. Tout d'abord, la taille de la fenétre consiceee impacte fortement le
esultat, une fenétre trop petite entrainera un grand nombre de fausses correspondances avec
le cas extréme ou on ne cherche qu'un unique pixel, mais une fenétre trop grande entrainera
egalement un lissage important qui est incesirable et epondra encore moins bien aux zones
d'occlusions. Ce probeme est solvable soit par la recherche de la meilleure taille de fenétre
soit par l'utilisation de multiple esolution, que ce soit pour les tailles ou directement les prises
de vues (Yinet al., [2010). L'autre paranetre important est le choix de la netrique utilise
pour calculer la similarie. Les deux plus utilisees son gereralement les distances assocees
aux normesLq et L».

X
di(R;C)= jR(>) C()]
XZF
h(R;C)= (R() C(i)?
i2F
Avec R la fenétre de ekrence (autour du pixel dont on cherche la disparie),C celle a
laquelle on la compare, eF I'ensemble des indices selon la taille des blocs. Ces distances
sont aussi appekes distance du chau eur de taxi (city block) et distance euclidienne. Mais

il est possible, bien que plus complexe d'utiliser une nmetrique ependant de la distance au
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centre de la fenétre pour poncerer lI'importance de chaque pixel (type earth mover distance).

Figure 4.1 Une fenétre est construite autour de notre pixel d'inerét (rouge opaque) dans
notre premere vue (gauche) et on cherche la meilleure correspondance (fenétre roee) dans
I'autre vue (droite)

De méme qu'au chapitre peedent, il est souhaitable de recti er et d'aligner les images
captuees an de eduire le nombre de comparaisonsa faire. Nous nous placerons toujours
dans ce cas. La recherche de correspondances se limitera donca une ligne dans la seconde

vue. Le calcul de disparie se esume donca la formule suivante :
X

d(i;j)=j argming(  (R(i;j;1)  C(ik;1))?)
12F
Ou d(i;j ) est la disparie pour le pixel sitte sur la i™ ligne et laj™® colonne,R(i;];:) notre
fenétre de ekrence autour du pixel d'ineret et C(i; k;:) la fenétre de comparaisona la po-
sition k. Notre disparie est donc bienj  kyn .
Uneetude empirique nous a permis de ceterminer qu'une fenétre caree de 9 pixels de coe
utilisant la distance euclidienne pour comparer les fenétres donnait les meilleurs esultats

(voir Tableau [4.1).

4.2.1 Impémentation

Comme le montre la description peedente, nous avons icia fairea un algorithme rela-
tivement simplea impementer de facon usuelle en utilisant le processeur classique (Central
Processing Unit, CPU). Il est cependant judicieux de bien consicerer les calculs e ecties, en
e et on constate assez rapidement qu'il est possible d'acekrer la proedure en eutilisant une
partie des calculs (voir Figuré 4]2). En e et, les fenétres de comparaison se supperposant elles
partagent un certain nombre de pixels (six dans notre illustration ici) les calculs e ecties sont
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donc identiques. On constate par ailleurs une tes forte incependance, dans le cas de fenétres
disjointes, il est alors fort ineressant d'envisager une impementation utilisant un tes grand
nombre de threads et I'utilisation de GPGPU semble parfaitement s'appliquer ici. Ma (2012)
propose de plus amples cktails ainsi qu'une impementation hautement paralelise de cet
algorithme (nous encourageons le lecteura s'y ekrer). Toutefois, I'algorithme propose com-

Figure 4.2 Les calculs fait pour la fenétre rouge peuvent étre eutiliser dans le cas de la fenétre
verte et la fenétre bleu

porte quelques lacunes. Tout d'abord, d'un point de vue pratique, il se limite aux images du
jeu de donrees Middlebury (niveau de disparie maximum et esolution »s notamment).

Par ailleurs, l'architecture GPGPU n'est pas forement judicieusement exploiee. Nous ne
reviendrons pas en cetail sur la gereralisation de Il'algorithme, qui constitue changements
mineurs, mais il est ineressant de bien comprendre comment une meilleure utilisation de la
memoire permet de diviser le temps de calcul recessaire par deux.

L'une des erreurs les plus fequentes quand on en vienta parler de GPGPU consistea regliger
les temps de transfert en memoire. L'utilisation d'une carte graphique, pour e ectuer des cal-
culs, requiert souvent d'envoyer les donrees sur lesquelles on souhaite travailler en memoire.
Une fois les calculs e ecties, il faut alors aller ecuperer les esultats dans un autre tampon
memoire de la carte graphique. Cesetapes sont couteuses en temps et il arrive parfois que la
paralklisation n'apporte pas un gain en temps su sant pour combler la perte engendee par

la transmission des donrees.

Une autre erreur leea l'utilisation de la memoire, consistea ignorer les dierents niveaux

de memoires disponibles sur une carte graphique (voir Figufe 4.3). La carte graphique ne
donne aces en lecture etecriture qua ce qu'on appelle la memoire globale. Mais les temps
de transfert entre cette nemoire et les processeurs d'une carte graphique sont consicerables
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et doivent &tre limies. Il existe un autre type de nmemoiresa aces beaucoup plus rapide :
la memoire partagee. Il est donc tes souvent judicieux de copier une partie de nos donrees
depuis la nemoire globale dans la memoire partagee pour ensuite travailler sur cette copie.

Figure 4.3 Organisation de la nemoire dans un processeur graphique (extrait de
http ://www.caam.rice.edu/ timwar/RMMC/CUDA.html)

4.2.2 Choix d'impémentation

Méme si nous sommes reses assez proches de l'impkementation propose, nous avons
guand méme exploe dierentes tailles de blocs pour aboutira la conclusion qu'une fenétre
caree de 9 pixels de coe donnait les meilleurs esultats. Il est cependant recessaire de sou-
ligner un autre point qui aura son importance dans une impementation future (Chapitre
suivant).

L'importance accorcee aux temps de calcul minimal ainsi que la gereralie de lI'impementa-
tion vient du fait que I'on souhaite combiner cette nmethode avec une autre dans un mockle
probabiliste. Pour ce faire, nous avons besoin d'aceder non seulementa la meilleure valeur
de disparie trouvee par l'algorithme, mais aussi aux colts de correspondances. Nous avons
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donc choisi de diviser en deux noyaux openCL cette impementation. Dans un premier temps,
nous construisons un tenseur tridimensionnel comprenant tous les colts assocesa chacune
des disparies possibles. Un second noyau traite alors chaque position dans ce tenseur pour
trouver la disparie de co0t minimal correspondante. Nous reviendrons plus en cetail sur
cette proedure dans le prochain chapitre, mais il est important de faire le lien et de voir
I'importance de cet algorithme dans notre moctle nal.

4.2.3 PResultats

Il existe des jeux de donrees permettant devaluer la qualie de carte de disparies
construites en utilisant des nmethodes passives. La etrence gereralement utilisee et celui
de Middlebury, qui fournit six dierentes s@nes captuees en seeo ainsi que la carte de
\erie pour chacune de ces s@nes. Nous utilisons ce jeu de donrees non seulement pour la
gualie des images fournies, mais aussi a n de pouvoir comparer nos esultatsa letat de I'art
dans le domaine. Nous utiliserons donc ce jeu de donrees pour letablissement de la plus part
de nos esultats peliminaires.

Les modi cations apporeesa I'impementation pealable ne changent pas foncerement I'al-
gorithme et les esultats en terme de qualie restent les mémes. Nous obtenons cependant
un gain de temps de 50% en moyenne, deDR secondes recessaires dans l'impkementation
peedente nous obtenons cesormais 01 secondes pour les calculs (pour calculer des cartes
de disparies de taille 463x370), en terme de temps recessaire pour construire nos cartes
de disparies ainsi qu'un algorithme bien plus gereral et eutilisable pour d'autres jeux de
donrees.

Par ailleurs, le Tableau[4.]L dresse un bref comparatif des dierences en terme de pecision
obtenue en faisant varier la taille des fenétres que nous comparons. Nous indiquons ici les
esultats en terme de taille de rayon, les blocs, centes sur nos pixels d'inerét, sont donc
des cares de coe de deux fois plus un pixel. Ces esultats illustrent la grande complexie
existante dans le choix de la taille optimale, pour certaines s@nes un bloc de petite taille
semble &tre petrable, mais pour d'autres un bloc plus grand donnera de meilleurs esultats.
L'annexe A contient diverses cartes de disparies obtenues sur le jeu de donrees Middlebury.
Nous avons cependant juge opportun de reproduire ici deux exemples extrémes pour la taille
de fenétre optimale.
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Tableau 4.1 Comparaisons de taux d'erreur des pixels visibles en pourcentage (%) pour
dierentes tailles de blocs possibles

Methode Arts | Books | Dolls | Laun- | Moe- | Rein- CPU GPU
dry | bius| deer || time (s) | time (ms)
rayon = 2 | 24.65| 26.25| 28.98| 14.25| 34.86| 22.77| 20.80 0.85 9.1
rayon = 3 | 23.08| 25.92| 22.23| 14.26| 36.21| 20.88| 18.99 0.85 9.5
rayon = 4 | 22.50| 27.00| 19.39| 15.14| 34.12| 20.61| 18.72 0.86 9.9
rayon =5 | 22.66| 28.33| 17.73| 16.40| 32.86| 21.08| 19.54| 0.86 10.4
rayon = 6 | 23.43| 30.05| 17.23| 18.08| 32.01| 21.88| 21.32 0.87 11.0

4.3 Census

Le constat derrere I'algorithme du Census est que le bruit propre au syseme d'acquisition,
les variations declairage et de positionnement de notre paire de caneras seeoscopiques et le
capteur ceforment localement I'image et nuisenta la correspondance par bloc. L'utilisation
de lItre semble alors tout indigqee, mais les Itres usuels, tels que les Itres gaussiens ou
bilaeraux et plus gereralement I'ensemble des Itres paranetriques, vont, pour leur part,
avoir tendancea supprimer de l'information essentiellea une bonne mise en correspondance.
Zabih et Wood I1/(1994) ont donc eu l'icee de consicerer des Itres non paranetriques, des
Itres cependant enterement des valeurs auxquelles on les applique. La premere proposition
etait d'utiliser le rang de chaque pixel. Ce Itre consistea consicerer une fenétre autour d'un
point d'inerét eta y compter le nombre de pixels d'intensies qui lui sont inerieures. On
peut donc voir le rang comme la position du pixel d'inerét dans une version tree par valeurs
d'intensies de la fenétre. On peut ¢k nir le rang par la formule :

X
r(i;j)= i (e (is551))
12F
j(K)= 0sil(i;j) k
1sil(i;j) >k
Qu r(i;] ) estle rang du point (;j ) dans notre image coupee en fenetredr, ; (k) la fonction
qui cetermine si l'intensie k est superieurea celle du point consicee,F repesentant toujours
notre fenétre de pixels et (i;j;: ) I'ensemble des intensies dans cette fenétre. Il est alors
possible de faire une correspondance par bloc sur les versions ltees de chacune des deux
images en cherchant des blocs ou les rangs, et non plus les intensies, correspondent.
L'utilisation d'une telle approche aneliore Egerement les esultats, mais on constate assez
facilement qu'on perd beaucoup d'information lors du ltrage, Zabih et Wood Il {1994) ont
alors eu l'icee de conserver une partie de cette information en plus du calcul du rang en
memorisant la position des pixels. Cette stratgie aboutiea la nethode dite du Census, au
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Figure 4.4 Sene vue de gauche (haut gauche) et base de \erie (haut droit) de la sene Dolls
et esultats obtenus pour un rayon de 2 (bas gauche, meilleur) et de 6 (bas droit) en utilisant
la correspondance par blocs

lieu de se contenter de compter le nombre de pixels dont l'intensie est inkrieurea celle du
centre de la fenétre le Census vise a retenir leur position ainsi que la comparaison avec le
pixel d'inerét. On veut donc construire un descripteur pour chacun des pixels. Par exemple
si I'on consicere une fenétre caree de trois pixels de coe avec les intensies suivantes :

0 10
11 2
2 2 0

On peut garder la forme de la fenétre tout en appliquant notre fonction. On obtient alors :

1 01
0O 0 O
0O 0 1

Notons que la valeur au centre de notre descripteur sera toujours 2ro, l'intensieetant com-
paeea elle-méme. Cette valeur est donc gereralement ignoee. De méme, on peut eordonner
notre descripteur en une chaine de bits ce qui facilite la manipulation, mais ne change pas le
fonctionnement de l'algorithme.

A des ns de visualisation, et uniquement dans ce but, nous pouvons transformer la version
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Figure 4.5 Sene vue de gauche (haut gauche) et base de \erie (haut droit) de la sene Books
et esultats obtenus pour un rayon de 2 (bas gauche) et de 6 (bas droit, meilleur) en utilisant
la correspondance par blocs

Itee de notre image en une nouvelle image : chacun des bits de nos descripteurs servant
alorsa I'encodage d'une couleur (voir gurd 4.6).

Une fois encore, la dernere etape consiste a utiliser une approche de correspondance par
blocs, en consicerant des blocs de descripteurs et une distance valide sur cette repesenta-
tion. Aux vues du caracere binaire de nos descripteur, une distance euclidienne entre deux
descripteurs n'aurait pas grand sens, on utilise donc la distance de Hamming qui mesure la

dissimilitude de chacun des bits de nos fenétres d'inerét. Cette distance peut sécrire :
X X
d(R;C) = 1 (R@:J);C3T)
i2F j2D
Qu d(R; C) repesente la distance entre notre fenétre de etrenc® et celle de comparaison
C, toutes les deux contenant descripteurs de dimensiod et [lindicatrice d'Euler :

(j)= 1sii=]

0sii6]j

Si I'on consicere par exemple les deux descripteurs :
1 0 1 1 0 1

R= 0 0 O C= 0 01
0 0 1 010
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Figure 4.6 Image Art extrait du jeu de donrees Middlebury @ gauche) et sa version ltee
parla technique du Census @ droite).

On obtient une distance ded(R; C) = 3 en e et nous avons trois bits correspondants ayant
des valeurs dierentes.

4.3.1 Choix d'impémentation

Cet algorithme estegalement hautement paralklisable et parfaitement adape pour I'uti-
lisation de GPGPU. Nous avons donc fait une impementation en OpenCL compatible avec
notre impementation de la correspondance par bloc.

Notre impementation se divise en trois noyaux, le premier s'occupe du ltrage de nos images
et convertit les valeurs d'intensies en descripteurs locaux pour chaque pixel. Notre deuxeme
noyau calcule I'ensemble des coaQts de correspondances en utilisant la distance de Hamming
sur la version Itee de l'image et enregistre ces colts dans un tenseur tridimensionnel. En n,
notre dernier noyau cherche pour chaque position la disparie minimisant le coat dans notre
tenseur.

Une fois encore, nous avons divie le calcul des coats et la recherche du minimum an de
pouvoir ulerieurement e ectuer dierentes manipulations sur les colts a n d'aneliorer notre

carte de disparies.

Pour la transformation de notre image en descripteur, chaque bloc est responsable d'une
portion continue de l'image. Ceci nous permet dans un premier temps d'utiliser tous nos
threads pour charger I'ensemble des pixels en nemoire partagee en les transformant en va-
leurs d'intensies. Cela eduit ensuite le nombre de calculs ainsi que celui d'aces couteuxa

la memoire globale. De méme, la mise en correspondance de plusieurs blocs congecutifs sur
plusieurs lignes voisines se fait dans le méme groupe de threads a n de eutiliser autant que
possible les calculs et de faire le meilleur usage de la nemoire partagee. Cette nemoireetant
limiee, et vu les nombreuses facons d'agencer les calculs, trouver la combinaison optimale
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est une tache compliqiee et il est probablement possible d'aneliorer nos esultats. Toutefois,
aux vues du col0t en temps recessaire pour calculer la distance de Hamming la eutilisation
des calculs semble étre non regligeable.

De méme que pour la correspondance par bloc, la taille des fenétres joueenornmement sur les
esultats uneetude empirique nous a permis de trouver une taille optimale de neuf par neuf
pour le calcul des descripteurs et de onze par onze pour la mise en correspondance.

4.3.2 PResultats

Cette impkementation montre une fois encore la puissance de la paralklisation massive.
En e et, nous sommes partis d'une impementation Matlab prenant de l'ordre de 5 minutes
par carte de disparies (de taille 463x370), une fois ce prototypage e ectwe, une version C++
sur CPU a alorset impemenee, mais elle recessitait toujours une vingtaine de secondes
pour e ectuer les calculs. Notre version nale sur GPGPU (utilisant OpenCL) tourne en
0.03 seconde. La forte dierence de temps recessaire par rapporta la correspondance par
bloc, s'explique par le fait qu'il est recessaire de construire une version Itee de chacune de
nos vues d'une part, mais elle estegalement due au fait que la distance est plus couteusea
calculer. La méme eutilisation des calculs est cependant possible et a un impact encore plus
consicerable et divise les temps de calcul par 3 (de 0.09a 0.03 seconde).

Nous proposons par ailleurs la méme etude sur lI'impact de la taille du rayon sur la qualie
de la carte de disparie produite. Nous avons cependant deux rayons qu'il est possible de
faire varier : le rayon lors de notre Itrage ainsi que celui lors de la mise en correspondance.
Uneetude peliminaire nous a permis de con rmer les esultats pesents dans la literature
etablissant un rayon de 4 pour le Itrage. Le tableay 4.P pesente les esultats sur les variations
pour la mise en correspondance.

Une fois encore on constate qu'il n'y a pas de taille iceale pour tous les cas. On constate

Tableau 4.2 Comparaisons de taux d'erreur des pixels visibles en pourcentage (%) des die-
rentes tailles de blocs possibles

Methode Arts | Books | Dolls | Laun- | Moe- | Rein- CPU GPU
dry | bius| deer || time (s) | time (ms)
rayon = 2 | 14.03| 14.56| 14.54| 7.351| 26.22| 12.79| 8.721 18 24
rayon = 3 | 13.95| 15.44| 13.16| 8.033| 24.94| 12.78| 9.341 21 30
rayon =4 | 14.37| 16.53| 12.54| 9.069| 24.76| 13.14| 10.21 24 37
rayon =5 | 15.10| 17.46| 12.75| 10.33| 25.09| 13.79| 11.20 28 45
rayon =6 | 16.04| 18.30| 13.53| 11.69| 25.47| 14.70| 12.52 33 55
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cependant que la taille des fenétres adapees a tendancea etre plus petite, ce qui se justi e par
le fait que notre image Itee prend en compte un ensemble de pixels pour chaque descripteur.
Une fenétre de descripteur recouvre donc plus de pixels dans l'image d'origine.

Une fois encore pour l'inegralie des cartes de disparies obtenues gracea cette technique nous
invitons le lecteura se etrera L'annexe A. A des ns de visualisations et de comparaisons
rapide avec les esultats de la nethode pee@dente, nous pesentons ici la Figufe 4.7 illustrant

la carte de disparie obtenue sur la sene Books avec chacune des deux tailles extrémes de
blocsa comparer.

Figure 4.7 Sene vue de gauche (haut gauche) et base de \erie (haut droit) de la sene Books
et esultats obtenus pour un rayon de 2 (bas gauche) et de 6 (bas droit) par la nethode du
Census

4.4 Mockle de Markov Cacle

Pour conclure ce chapitre sur lesetapes peliminairesa letablissement d'un mocele nous
allons une fois de plus cevelopper un point cep pesent dans les travaux peedents du labora-
toire : I'utilisation de Mockles de Markov Cacte (MMC ou HMM). Toutefois, il est primordial
de bien appehender la treorie de base que nous ceveloppons rapidement ici et pour laquelle
Mal (2012) constitue une bonne lecture. Nous couvrirons cependant les bases recessaires
pour bien comprendre le raisonnement et les mockles pesentes par la suite. Nous pesentons
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egalement une nouvelle impementation propre au traitement seeoscopique massivement
paralkliee. Russell et Norvig (2003) (chapitre 15) pesente une tes bonne introductiona ce
genre de mockles probabilistes.

441 Tleorie

Un MMC serta moctliser un processus stochastique temporel cecrit en tout temps par
une unique variable akatoire discete. Chaque variable cependant de celle au temps pec-
dent et netant percue qu'au travers une observation stochastiquement bruiee. La Figufe4]8
illustre les liens entre les variables ainsi que le principe d'observations et de variables cachees.
Les MMC sont des mockles tes puissants et couramment utilises pour l'inerence, un raison-
nement probabiliste sur I'ensemble des variables obsenees permet en e et de cecoder avec
une certaine pecision pour retrouver les variables cactees.

Dans notre cas nous consicerons des cartes de disparies et nous ne nous ineressons pasa

Figure 4.8 Mocele de Markov Cacle awwH repesente les variables caclees & les observa-
tions.

la colerence temporelle, mais il est possible d'adapter notre MMC pour mockliser une suite
de points continue dans notre image. Concetement une ligne de pixel dans notre carte de
disparies. En e et, le principe de continuie nous impose une relation liant probabilistique-
ment chaque pointa son voisin. On peut donc consicerer qu'une carte de disparies calcukee
repesente une version bruiee de la carte de \erie. Une rie de MMC, bien paranetes, nous
permet alors d'inerer une version moins bruiee : on cherchea retrouver les vraies valeurs de
disparies (caclees) qui nous ont conduitsa observer celles calcukes pecdemment.

4.4.2 Viterbi

Il existe de nombreux algorithmes visanta cecoder des MMC ou plus gereralement des
mockles probabilistes temporels, ou mockeles stochastiques. Le plus connu et le plus couram-
ment utiliee est I'algorithme de Viterbi, cet algorithme se ceccompose en deuxetapes. Dans un
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premier temps, on propage les probabilies sur les n uds du eseau MMC, puis une fois tout
le eseau parcouru, on remonte le chemin (backtrack) aboutissant au maximum de probabilie.

Propagation de probabilie

Un MMC comprend deux probabilies conditionnelles : la probabilie de transition et la

probabilie demission. La probabilie de transition mocklise la probabilie de passer d'une
valeur de variable caclee au tempg a une autre valeur au tempst + 1. La probabilie
demission, quanta elle, serta mockliser les variations, le bruit, existant entre les observations
et les variables cactees. La Figure4.8 situe ces deux probabilies sur notre mocele.
La propagation de probabilie consistea calculer ecursivement la probabilie qu'a chacune
de nos valeurs cachees d'étre dans unetat donre. L'utilisation de la ecursion vient du fait
gue la densie probabilie marginale pour une variable cepend de celle qui peede ainsi que
de la valeur obsenee. Cette ecurrence se traduit par la formule :

P(Hi1 = X) = maxi(P(Hwa = XjHe = 1)P(Hy = 1))P (01 jH1 = X)

Qu P(Hu+1 = XjHy = 1) est la probabilie de transition de letat ia taletat Xa t+1

et P(o+1jHi+1 = X) est la probabilie demission dans letat X pour I'observation o4 .
L'initialisation est gereralement faite a l'aide de connaissance a priori ou en utilisant une
probabilie uniforme revenanta se baser uniquement sur lemission et l'observation. On voit
donc toute I'importance d'une bonne moctlisation de nos probabilies conditionnelles.

En pratique cet algorithme n'est pas directement exploitable dd au grand nombre de mul-
tiplications de petites valeurs recessaires (manipulation de probabilies). Cela engendre en
e et des instabilies nuneriques (arrondisa 0), pour esoudre ce probeme on utilise le log de
nos probabilies. La fonction logarithme pesente l'avantage d'etre strictement croissante et
la recherche de maximum n'est donc pas impacee et les faibles dierences des probabilies
sont augmenees.

Becodage

Une fois la propagation termiree, on a alors une densie de probabilie pour la dernere
variable de notre chaine. On peut donc utiliser le maximum a posteriori (MAP) pour ceter-
miner quel doit étre letat de cette variable. On aegalement calcuk les densies de chacune
des variables peedentes et I'on pourrait tre tene de les utiliser pour ceterminer leuretat
ainsi que leur valeur. Mais cette stratgie ne serait pas correcte, en e et elle perdrait la cote-
rence future de la chaine : chaque variable serait vue comme la n du MMC et les esultats
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produits seraient errores. La straegie adopee pour esoudre ce probeme dans le cadre de
I'algorithme de Viterbi consistea utiliser une nethode de 'back-tracking".

Lors de la propagation, en plus de ceterminer chaque valeur de probabilie, on enregistre la
transition qui I'engendre : letat j a linstant t 1. On a alors :

j = argmaxi(P(Hi+1 = XjHy = )P(H{ = 1))

Le maximum de probabilie de la variable nale repesente alors un chemina travers notre
MMC : une suite () detats par lesquels on doit passer pour maximiser la probabilie
nale. La densie de probabilie nale ne repesente en e et pas la densie de probabilie
de notre dernere variable, mais bien la densie de toute notre suite detats. Cette approche
nous permet donc de cecoder le MMC, ceterminer la valeur la plus probable pour chacun
desetats, en ne faisant qu'un parcours au travers chacune des variables.

Impémentation

Il existe de nombreuses impkementations optimises pour dierentes taAches pouvant al-
ler de la nance aux eecommunications. Parmi ces impkementations, Nvidia en fournit une
en OpenCL et I'on pourrait etre tene de l'utiliser (voir travaux peedents). Cependant,
aucune de ces impementations disponibles n'est optimisee pour e ectuer l'inegralie des
calculs recessaires directement en OpenCL. L'impkmentation Nvidia par exemple se res-
treinta faire les calculs pour une unique variable au prot d'un tes grand nombre détats
possibles. Utiliser cette impementation recessite donc de multiplier le nombre d'appels aux
noyaux recessaires ainsi que le nombre de transferts nemoires. Les performances sur un grand
nombre de variables et un faible nombre detats s'en trouvent donc ceerioees. Nous avons
donc impement notre propre version a n de eduire autant que possible les temps de calcul.
A premere vu, l'algorithme de Viterbi n'est pas appropre pour la paralelisation massive et
I'emploie de technologies telles qu'OpenCL. En e et, chaque variable cependant de la pec-
dente et l'inegralie du chemin parcouru n'apparait qu'une fois les calculs pour la dernere
variable e ecties. On peut se demander comment paralkliser cet algorithme. Cependant en
y regardant bien on constate que pour chacune des variables la probabilH.; = Xjh;)
peut etre calcuke £paement pour chaque coupleX; h). Une approche de diviser pour e-
gner permettra ensuite de retrouver la valeur maximale pour chacune des valeurshge
Il estegalement ineressant de consicerer que dans notre cas nous souhaitons de plus traiter
une image en la consicerant comme une %rie de MMC incependants et donc traitables en
paralkle.

Notre impementation decoule donc de ces constats. Chacun de nos blocs (au sens OpenCL)
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traite ainsi une valeur deX possible et chacun des threads calcul dans un premier temps la
probabilie pour une transition donree. Une fois tous lesP(H+; = Xjh;) calcuks, lorsque
tous les threads ont ni un bloc va alors chercher le maximum de probabilie. Pour cette
etape chaque thread compare deux valeurs et enregistre le maximum avant de recommencer
sur deux nouvelles valeurs (ou de s'arréter s'il n'y a plus assez de valeursa comparer). Lorsque
le dernier thread termine, nous avons calcutnax;(P(H+1 = XjH; = i)P(H = i)) tout en
enregistrant I'argument maximal. Le bloc peut alors soit traiter une nouvelle valeur dg§ si
recessaire soit, une fois tous les X traies, passera la variabld.., et recommencer de facon
exactement similaire jusqua ce que l'on soit en mesure de cecoder notre HMM.

Deux possibilies s'o rent alors pour la phase de bactracking : cecoder en GPU ou en CPU.
Le cecodage est en e et tes lireaire et consiste uniquementa corriger notre carte de dis-
parie. L'utilisation du CPU sera donc plus rapide pour cette tache, mais cela recessite de
transkrer l'inegralie des indices de transition de la memoire viceoa la nemoire vive avant

d'e ectuer ce calcul. E ectuer le calcul sur le GPU, plus lent sur un seul thread, permet par
contre de eduire la taille du transfert nal. Dans la pratique nous n'avons pas mesue de
dierence signi cative et avons ope pour e ectuer l'inegralie des calculs en GPU.

4.4.3 Paranetrisation

Comme mentionre peecdemment, une bonne mocklisation des probabilies est recessaire
au bon fonctionnement de notre mockle. Plus nos probabilies seront proches de la ealie
plus notre carte de disparies cebruiee sera de bonne qualie. Le contre-coat de probabilies
trop proche d'une s@ne est qu'alors notre mockle risque de ne pas greraliser, I'obtention de
ces probabilies par ailleurs repose sur la connaissance d'une base de \erie qui est couteuse
a obtenir.

Les probabilies sont gereralement parametees a partir de connaissances sur des s@nes
similairesegalement nuneriees. A n d'aneliorer la portabilie de notre mockele et de pouvoir
I'utiliser sur plusieurs senes, nous utilisons uniquement trois paranetres pour mockliser notre
probabilie. Nous cecomposons donc en probabilie de ne pas changer detat ()ou de ne
pas avoir de bruit ( g), la probabilie de passer dans unetat avec une faible variation, un
dege de disparit par exemple (1; g) et la probabilie d'avoir de fortes variations ( t; g).

Transition :
P(Hia = hijh) = 1
P(Hw1 hj<2h)= 7
P(Ht1  hj> Lh) = ¢
Emission :
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P(o = hijh) = &
P(loo hj<2h)=
P(joo hyg>1jh)= ¢

Nous calculons chacun de ces paranetres en utilisant une base de \erie ainsi qu'une version
bruiee de notre carte de disparies pour plusieurs s@nes similaires. En parcourant pixel par
pixel ces deux cartes, il est aie de calculer la moyenne de chacun des cas qui nous permettent
alors d'approximer les probabilies. Chaque transition dans la base de \erie nous donne les
probabilies de transition tandis que la comparaison entre la version bruiee et la table de
\erie nous donne les probabilies demission.

444 PResultats

Nous comparons les esultats obtenus en utilisant la correspondance par bloc, le census,
un MMC horizontal sur chacune des lignes des esultats obtenus par census.
Ces esultats rappellent les lacunes de la correspondance par bloc comparativement au Cen-
sus. L'experience illustreegalement la puissance et le grand inerét qu'apporte l'utilisation de
mocktles probabilistes avec un gain moyen de 9.18%. Les paranetrisations et tests pesenes
ici se basent sur une approche dite du leave one out : toutes les donrees de Middlebury sont
utilisees pour la paranetrisationa I'exception de celle sur laguelle on souhaite mesurer les
performances.
L'utilisation de MMC se carackrise par un prenonene de trairees le au moyenage qui se

Tableau 4.3 Comparaisons de taux d'erreur des pixels visibles en pourcentage (%) des quelques
combinaisons de nethodes

Methode Arts | Books | Dolls | Laun- | Moe- | Rein- CPU GPU
dry | bius | deer | time (s) | time (Ms)

BM 22.50| 27.00| 19.39| 15.14| 34.12| 20.61| 18.72 0.86 9.9

Census | 13.95| 15.44| 13.16| 8.033| 24.94| 12.78| 9.341 21 30

MMC 13.09| 14.36| 12.74| 7.504| 23.19| 12.20| 8.590 120 176

produit lors de la phase de decodage. Pour illustrer ce pktenonmene, nous pesentons ici les
esultats obtenus sur la sene Art du jeu de donrees Middleburry (voir Figuré 4]9). Nous uti-
liseronsegalement cette sene dans la suite de ce nemoirea des ns de comparaison visuelle
de nos esultats. L'ensemble des cartes de disparies obtenues grace a cet algorithme peut
étre consule en Annexe A.
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4.5 Discussion

Nos meilleurs esultats sont obtenus en utilisant successivement deux MMC, cela nous
permet en e et de prendre en consiceration la colerence verticale et horizontale. Mais la
superposition de deux mockeles probabilistes unidimensionnels ne constitue pas un moctle
bidimensionnel. De plus, I'algorithme de Viterbi ne maximise pas la probabilie pour chaque
variable, mais la probabilie d'un ensemble de variables. En n, nous cherchonsa cebruiter
les disparies a posteriori, mais on a alors perdu l'information sur les codts et de bons matchs
peuvent &tre ignoes. On constate donc que cette approche, méme si elle donne des esultats
corrects, peut étre anelioe.
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Figure 4.9 Sene vue de gauche (haut gauche) et base de \erie (haut droit) de la sene Art
et esultats obtenus pour un rayon de 3 en utilisant I'approche du Census (milieu gauche)
puis en appliquant I'algorithme de Viterbi horizontalement sur ces premiers esultats (milieu

droit) et en n verticalement (bas)
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CHAPITRE 5

Moctle bidimensionnel

Dans ce chapitre nous pesentons un nouveau moctle probabiliste bidimensionnel per-
mettant de traiter I'ensemble des coQts a n de construire une carte de disparies de bonne
qualie. Dans un premier temps, nous revenons sur l'inerét de l'utilisation de moctles pro-
babilistes directement sur les colts et non sur les disparies. Nous verrons ensuite comment
combiner e cacement des mockles unidirectionnels a n d'en construire un bi-directionnel.

5.1 Forward/Backward

5.1.1 Theorie

Dans le chapitre peedent, nous avons introduit l'algorithme de Viterbi et son impek-
mentation pour le calcul de cartes de disparies. Cependant, cet algorithme ne calcule pas
les densies de probabilie de chaque variable, mais plutdt un chemin de plus grande proba-
bilie. 1l existe d'autres algorithmes permettant de cecoder des MMC tel que Il'algorithme du
forward/backward. Cet algorithme se cecompose egalement en deux passes, mais au lieu de
faire du back-tracking, cette fois-ci on propageegalement des messages depuis la n du MMC
en combinant les probabilies partielles propages dans les deux directions, ce qui anenea la
construction d'une probabilie marginale.

La premereetape de l'algorithme consistea transformer le MMC, purement gereratif, en un
mockle hybride, conjoint pour les variables caclees, et gereratif pour les observations (voir
Figure[5.1). Ce dernier mockle est plus ineressant que le premier vu que la notion de temps
et de lien gereratif existant entre les variables cachees ne se justi e pas vraiment dans notre
cadre. Cependant contrairementa l'algorithme de Viterbi nous n'avons plus aces aux pro-
babilies aussi simplement, nous avons besoin de ¢ nir une fonction jointe ainsi qu'une
fonction de normalisation et nous aons alors :

P(fogifdg) 6  P(0jd)P(did 1)P(ch)
(d 1:d)P(aid)

(d)

i=1

A n de faciliter le calcul de ces fonctions, il est commun d'utiliser une version modiee
de notre graphe mettant en avant les connexions entre nos variables. Ce nouveau graphe est
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Figure 5.1 Mockle hybride mieux adape aux observations.

appek graphe des facteurs (factor graph, voir gurg 5/2). Le calcul des valeurs de nos fonctions

et se fait alors par une approche de propagation de messages en utilisant un algorithme
de max produit sur ce graphe. La guré 5]2 illustre le passage ieratif des messages, dans le
cas d'un graphe des facteurs d'un moctle conjoint (ne prenant pour le moment pas compte
des observations), en suivant les egles suivantes :

tox (Xi) = maxy, (x a0 D (X015 xi)
xit £, (X)) =g 0o (Xi)

Figure 5.2 Graphe des facteurs partiel pour notre moctle.

Avecj = iouj =i 1 selon le sens du message que I'on souhaite paskemarquant le
lien unissant deux variables akatoiresX pouvant prendre les valeurx. Pour l'initialisation
fo(x1) est un a prioria xer tandis que x,: f, ,(Xn) = 1. On obtient alors la densie de
probabilies pour chaque variable :

%: fi 1! Xi(Xi) fi1 Xi(Xi)

Le sctema[5.2 illustre le passage des dierents messages dans notre MMC a travers un
exemple. On a alors :
fi(Hi 1;Hi) = P(HijH; 1)
g(0i;Hi) = P(GijH;)
xit fi (%) = % (Xi) g x (Xi)
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On obtient alors en einjectant et en regroupant ces expressions et en utilisant des probabilies
partielles pour les propagations forwardP; et backwar Py, :

Pr(Hi) = maxx(P(HijH; 1= K)Ps(H; 1= K)P(qg 1jH; 1= k))
Pb(Hi) = man(P(Hi+1 = iji)Pb(Hi+1 i)P(()i+1jHi+1 = k))
P(Hi) = Pr(H;)Ps(H;)P(ajH;)

Figure 5.3 Passage des messages dans l'algorithme du forward (noir) backward (gris).

Cette strakgie est tes proche de l'algorithme de Viterbi, en e et la phase forward"
corresponda la propagation des probabilies dans notre MMC. Les esultats sont donc tes
proches, mais l'utilisation de cette straegie apporte une anelioration dans la qualie de notre
carte. En contrepartie, elle recessite d'e ectuer plus de calculs. Une fois ces calculs faits nous
avons toutefois aces aux probabilies de chaque variable independamment on peut donc en-
visager d'utiliser ces probabilies pour les combiner avec d'autres par exemple dans le cas
d'un MMC vertical et d'un MMC horizontal.

5.1.2 Algorithme

L'algorithme repose encore une fois sur les mocklisations des probabilies de transition
et demission. Encore une fois par ecurrence, on peut calculer des probabilies partielles et
les propager. Pour chaque variable on calcule ainsi les mémes messages que dans le cas de
Viterbi. En e et, on peut modi er egerement la notation pour inclure la partie gererative
dans notre message; :

Pr(Hy = X) = maxi(P(H{ = XjH; 1= )P (Hy 1 = 1))P(ajH: = X)

Il s'agit alors bien de la méme probabilie que dans l'algorithme de Viterbi. On leur ajoute
alors les probabilies retours (back-probabilities). Il s‘agit d'une combinaison similaire de nos
probabilies qui visea dceterminer quelles chances a-t-on, pour une variable cactee dans un
certainetat, d'aller dans la suivante pour laquelle on connait des probabilies partielles retour
et demettre alors notre observation. La formulation mathematique est tes synetrique :
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Po(Ht = X) = maxi(P(H1 = ijH = X)Py(Hi1 = 1)P (041 jHes1 = 1))
On obtient alors, avec cette nouvelle notation, les probabilie nales pour chague noeud :
P(H¢) = P (Hy)Pu(Hy)

Dans cette version nale la partie gererative est incluse dand?; est n'apparait donc pas
explicitement, mais est bien pesente.

Une fois encore, on utilise les log-probabilies plutdt que les vraies probabilies poureviter
les instabilies nuneriques. Une fois les probabilies nales calcukes, on peut cecoder notre
MMC en maximisant chacune des variables independamment.

5.1.3 Impémentation

L'impkementation change tes peu par rapporta celle de I'algorithme de Viterbi cecrite
au chapitre peedent : dans un premier noyau, nous enregistrons cette fois I'ensemble des
probabilies partielles dans un tenseur tridimensionnel (une matrice par MMC, et un MMC
par ligne de nos images) et non plus le meilleur chemin pour chaqueetat de chaque variable
(forward). Un second noyau compkte les calculs apes propagation des messages dans le sens
inverse (backward). En sortie de l'algorithme, nous avons un tampon de nemoire contenant
I'inegralie des probabilies pour chacune de nos variables cactees. Un troiseme noyau fait
alors une recherche de maximum pour produire une version cebruiee de notre carte de dis-
paries.

5.1.4 esultats

Nous avons compae les performances de cet algorithme avec celui de Viterbi, autant
d'un point de vue vitesse d'execution que de qualie de la carte de disparies produite sur
le dataset de Middlebury. Les esultats sont retranscrits dans le tablegu 5.1. On constate
gu'assez logiguement le plus grand nombre de calculs recessaires, le au 'backward", impacte
le temps recessaire pour la ceation de la carte et que les gains appores en terme de qualie
sont assez minimes. Toutefois, comme nous I'avons mentionre peecdemment 'algorithme de
forward/backward pesente l'avantage de calculer la densie de probabilie de chacune de nos
variables, or ces probabilies seront primordiales par la suite.

Viterbi et 2-Viterbi sont un rappel des esultats obtenus au chapitre peedent a n de facili-
ter la comparaison avec les esultats obtenus en utilisant I'algorithme du forward/backward
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appligwe horizontalement sur la carte produite par I'approche du census (F/B) ou verticale-
ment sur les esultats obtenus horizontalement (2-F/B).

Une fois encore nous proposons de comparer visuellement les esultats obtenusa l'aide de

Tableau 5.1 Comparaison des esultats obtenus apes cebruitage en utilisant l'algorithme de
Viterbi (rappel) et I'algorithme du Forward/Backward.

Methode Arts | Books | Dolls | Laun- | Moe- | Rein- CPU GPU
dry | bius | deer || time (s) | time (MS)

Viterbi | 13.09| 14.36| 12.74| 7.504| 23.19| 12.20| 8.590 120 176

2-Viterbi | 12.67| 13.87| 12.00| 7.125| 22.63| 11.89| 8.481 240 295

F/B 12.97| 14.23| 12.38| 7.487| 23.01| 12.19| 8.521 - 251

2-F/B 12.43| 13.50| 11.80| 7.099| 22.45| 11.75| 7.985 - 443

nos dierents algorithmes de cebruitage sur I'exemple Art du jeu de donrees Middlebury

(voir gure 5.4).

Figure 5.4 Comparaison visuelle des esultats obtenus par chaque algorithme sur I'exemple

d'Art, en haut Viterbi (horizontala gauche et vertical sur horizontalea droite) en bas for-
ward/backward (méme disposition).
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5.2 Deux dimensions

5.2.1 Moale

Nous avons pesent a la section peedente une solution prenant en comptea la fois la
colerence verticale et horizontale de notre carte de disparit utilisant deux MMC. Cette facon
de proeder n'est pas rigoureuse, elle consicere ces cokerences unidimensionnellesa tour de
role et non pas comme une seulea deux dimensions. Pour s'en convaincre il su t par exemple
d'inverser I'ordre d'utilisation de nos MMC, les esultats sont alors dierents. L'utilisation de
I'algorithme du forward/backward par contre, o re la possibilie de travailler directement sur
les probabilies. Toutefois, il y a quelques pecautionsa prendre et la combinaison correcte
de ces probabilies n'est pas sievidente.
La gure b.5 montre le mockle probabilistique que I'on souhaite utiliser sur chacune de nos

Figure 5.5 Sclema bidirectionel cente sur notre variable d'inerét.

variables. Il est important de bien consicerer que I'on souhaite utiliser un sckema de ce type
cente sur chacune de nos variables et non pas faire de l'inerence pour I'ensemble de nos va-
riables sur ce moctle en croix ou sur un mockle beaucoup plus complet (maillage). On veut
donc avoir un mocele dierent pour chaque variable, de telles approches sont plus souvent
eseneesa la programmation dynamique comme nous l'avons mentionre dans la revue de
literature. Le probeme d'une telle approche dans notre cas vient du grand nombre de calculs
gue cela recessiterait pour cecoder chacun de nos moctles.
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5.2.2 Reutilisation de calculs

En partant de ce constat, nous avons cherchea trouver un moyen de eutiliser les calculs
a n de pouvoir utiliser de tels moceles tout en ne enalisant pas trop les temps de calcul. Nous
avons vu que l'algorithme de forward/backward permet de calculer les probabilies. Nous
avons donc souhaie dcecomposer notre mocele en deux chaines unidirectionnelles de facon
similaire aux approches peedentes, mais cette fois-ci en consicerant les esultats obtenus
comme des esultats internediaires, et non plus comme nos probabilies nales.
Lorsque I'on raisonne sur des graphes complexes il peut etre judicieux d'utiliser un graphe
des cliques; il s'agit d'une version ou les variables cependantes sont regroupees a n de bien
egager les incependances et de permettre une factorisation des calculs. Dans notre cas le
mocktle est relativement simple et le graphe des cliques sert principalementa con rmer les
incependances eta bien mettre enevidence une decomposition triviale (voir Figurg 5/6). En
e et, on voit assez facilement comment sparer notre mocele en deux chaines, ce qui facilite
les calculs et surtout permet de les eutiliser facilement.
Il faut bien sar consicerer que nous avons un graphe de ce type par variable cactee. Avec

Figure 5.6 Graphe des cliques cente sur une de nos variables cactees.

Hj nos variables cactees sur la colonneet la ligne j de notre image.O repesentant les
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observations correspondantes.

Par ailleurs, ce graphe met aussi enevidence un point qu'il est important de bien consicerer :
le comptage double (double counting). Une version #v& de la sparation de nos calculs
viserait en e eta faire les calculs pour un MMC horizontal et un vertical puis de multiplier

nos probabilies pour obtenir nos probabilies nales. Il faut cependant consicerer que dans
notre mockle en croix nous avons :

Y Y
h(dl 3;dMP(d'jd) v(d’ 4 d)P(0jd))
P(fog fdg:fo'g favg = X ¥ 8k y
n(d) v(d)
i=1 i=1
Don(d) rd): W(dy 45 dy):P(ocjd)
avec ici :
dh
(T Po(d! 4;d)
V(dl 15 |

v(d) =P (dl 1’dv)

Ou les exposanth et v cesignent les liens horizontaux et verticaux dans le cas durepesente
notre variable a l'intersection (celle pour laquelle nous utilisons vraiment le mocele). Avec
Py, P, et P, respectivement, nos probabilies apprises de transition verticale, horizontale et
notre probabilie demission. Si par contre on souhaite obtenir cette probabilie en multipliant
navement, on a alors :

P(fo'g;fd"g;fo'g;fd'g) 6 I@h(fohg;fdh )PV(fng;f¢’g)
h(d 4 dMP(djdl) v(d! 1 d)P(djd))

= i Y . i Y
h(dM) v(d)
Y i=1 i=1
a(dh 3 d)P(djd)
_ 6k Y h(dlh) . h(dE 1,dE)P(Q<Jdk)
Y i=1
)P
Bk vy @ ov(dg 15 di):P(okjdk)
i=1 Y
a(dh 13 d)P(djd) v(d! 1 d)P(0'jd))
_ sk v ek vy
NCD v(d)
i=1 =1

boa(d pd): v(d g d)P(odd)?

L'impacte de cette erreur se fait ressentir non pas dans la comparaison entre dierentes valeurs
demission (variation sur le bruit), mais sur lI'importance que I'on donnea nos observations.
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On accorde alors moins d'importance qu'initialement souhaiea la valeur d'observation (par-
tie gererative) et beaucoup plus aux transitions (partie jointe de notre mockle). En e et,
notre valeur de probabilieetant comprise entre 0 et 1, en prendre le care donne une valeur
inerieurea la valeur souhaite. On aurait donc trop tendancea suivre la probabilie de tran-
sition. La source de ce probeme peut se comprendre intuitivement en consicerant la gure
2. 4.

Figure 5.7 lllustration du comptage double.

5.2.3 Impémentation

Nous avonsevoqle peedemment I'impementation de l'algorithme du forward/backward

en GPGPU. L'impementation de ce moctle repose inegralement sur cet algorithme. Dans
un premier temps, nous calculons deux tenseurs tridimensionnels contenant pour chaque po-
sition dans la carte de disparits, la distribution de probabilie pour les variables cactees dans
les chaines horizontales et verticales. Un nouveau noyau permet alors de combiner chacune
de ces distributions en enlevant le double comptage et de rechercher le maximum de proba-
bilie. Ce maximum est alors assigre dans un nouveau tampon nmemoire bidimensionnel qui
contient, une fois I'execution termiree, notre carte de disparies cebruiee.

5.3 Coilts

5.3.1 Theorie

Notre utilisation des co0ts lors de la construction d'une carte de disparies bruiee pose
probeme. D'abord, comme nous l'avons vu dans le chapitre trois les col0ts peuvent etre ce-
nis de multiple facons et aucune n'est optimale. Par ailleurs, il n'est pas rare lorsque notre
meilleure disparit, celle minimisant le colt, n'est pas correcte que la vraie disparie ait un
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colt seulement tes egrement supgerieur, sans forement étre dans le voisinage de la valeur
erroree. Il est possible d'avoir plusieurs correspondances de qualie similaire et choisir celle
de co0t minimal n'est pas forement la meilleure solution. Une fois que nous avons produit
notre carte de disparies, cette information est perdue et notre deuxeme meilleure possibilie
est irretrouvable. En n, nos mockles ne prennent jamais en consiceration la valeur du coqt,
gue ce soit pour modi er la probabilie demission ou l'importance qu'on lui accorde.

Plusieurs approches, mentionrees dans la revue de literature, essaient de esoudre ces pro-
bemes en utilisant des techniques de programmation dynamique pour agglonerer les colts
sur un voisinage de facon empirique. Il est encourageant de voir que ces approches utilisant
un descripteur plus global , au lieu d'un simple codt, aneliorent grandement les esultats.

De facon similaire, notre comportement esulte du fait qu'au lieu de consicerer nos observa-
tions commeetant I'ensemble des lignes de chaque image, nous consicerons juste le esultat
des comparaisons. Si par contre nous changeons egerement notre mocele nous pouvons alors
raisonner sur I'ensemble de ligne correspondante (voir gufe b.8).

Cependant, les approches mentionrees peedemment se basent sur des moctles empiriques

Figure 5.8 Observation des lignes correspondantes et cecoupage en patch pour faire les calculs
(un point de la vu de gauche esta une position peedente dans la vue de droite).

et un recoursa la programmation dynamique qui n'est justiee qu'a posteriori. En partant

de ces constats, nous avons souhaie construire un descripteur probabiliste local, reposant
sur les lignes, pour remplacer le colt et utiliser un mocele d'inkrence sur I'ensemble de ces
descripteurs a n de pouvoir construire une carte de disparies de meilleure qualie ne souf-
frant pas des probemes mentionres plus haut. Cela revient donc dans la pratiquea modi er
notre mockle probabiliste pour I'un des deux pesene en gure5.0. Ces deux moctles dif-
Erent sur le lien entre la variable cachee et nos observations de egrence (ligne de gauche,
L) qui deviennent alors une donreea part (non-incependante). Dans la pratique ce mockle
@ gauche) reete plus la ealie, mais peut etre un peu plus confus. Par ailleurs, dans notre
cas nous verrons qu'il est facile de voir lequivalence.

Dans la suite nous utiliserons une notation vectorielle pour la comparaison de nos patchs
d'images. A n que la mocklisation en variable vectorielle de nos images soit bien claire nous
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Figure 5.9 Mockles probabilistes possibles pour prendre en compte les bonnes observations
(L pour la ligne de gauche, R celle de droite et d pour la disparie caclee).

illustrons la transformation dans le cas d'un bloc de taille trois par trois (voir gurg 5.70).
Cette transformation nous permet donc d'utiliser naturellement les probabilies sur des va-
riables akatoires vectorielles.

La literature, aussi bien que nos experiences, montrent que la combinaison de dierentes

Figure 5.10 Transformation d'un bloc autour d'un pixel d'inerét (gris) en vecteur.

nmetriques donne souvent de meilleurs esultats, la correspondance par bloc utilisant la dif-
Erence au care et le census par exemple sont de bon compementaires. Pour les combiner,
nous avons d'abordetude leur epartition, les graphes pesenes dans la gurg 5.1]1 illustrent
I'allure gererale des coats autour de la vraie valeur de disparie. Au vu de l'allure des k-
partitions des codlts, nous avons trouwe judicieux de mockliser les codts comme l'ajout d'un
bruit gaussien dans le cadre de la dierence des cares et comme un bruit suivant une loi
binomiale pour le census qui est une variable discete :

p ix i?
fo(x;; )= pr—e 22
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@ p"

)x+In(1 p)

fe(x;p) =

n
X
e
Nous pesentons ici la forme issue de la famille exponentielle de notre distribution a n d'illus-
trer les similitudes existantes entre nos deux densies. Par ailleursrepesente le nombre de
tirage, dans notre cas il s'agit du nombre de bits totala comparrer, soit le nombre de bits
par descripteur multiple par le nombre de descripteurs (soih=9 9 7 (2 3+1)=3969
dans la con guration mentionree au chapitre peedent).

Il estegalement ineressant de noter que nous approximons ici nos distributions grosserement
et que, plutdt gu'une gaussienne et une binomiale, il pourrait €tre avantageux d'envisager
une mixture de deux distributions dans chacun des cas. Nous reviendrons sur cette icce dans
la section travaux futurs de ce memoire.

Qu fs repesente la densie de probabilie d'un bruit Gaussien de moyenne et variance

Figure 5.11 Repartition des codts pour les valeurs des vraies disparies (calcuk sur le dataset
Middlebury), on observe un comportement gaussien pour les co0ts de la correspondance par
bloque @ gauche) et binomial pour la correspondance du Census @ droite).

et fg la probabilie d'obtenir x en tirant une variable suivant une loi binomiale de probabilie
p. Nous devons donc calculer les paranetres de ces fonctions avant de pouvoir transformer
nos vecteurs de colts en densie de probabiliegjx  jj? correspond cepa notre codt dans
le cadre de la correspondance par bloc. Il nous faut donc calculerpour ce faire on utilise
des cartes de \erie et des disparies de s@nes similaires pour mesurer la variance des colts
pour la vraie disparit :
2 — 1 .. --2

N=s X i)
A ce stade nous sommes donc en mesure d'expliquer la dierence entre nos moceles. Dans le
premier, nous consicerons la probabilie :
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P(XRjXt;d) = N(X®;Xt; )
Dans le second cas, nous consicerons plutét :
P(XR Xtjd= N(XR X%0 )

Ces deux probabilies sont iciequivalentes et les deux mockles illustrent donc eellement les
liens existants entre nos variables. Il est, toutefois, important de bien noter que si le lien aux
observations change, la treorie pesente peedemment pour faire de l'inerence dans nos
eseaux reste inchangee. Le méme proece nous permet de mesurer les variations existantes
entre deux descripteurs de census et ainsi de calculer notre probabilie binomiale :

Ou dans ce cagx j mesure la dierence normalisee entre nos descripteurs census.

On peut alors transformer nos vecteurs de colts en une densie de probabilie, on peut
ensuite utiliser notre mockle d'inerences peedent en remplacant la mocklisation de notre
probabilie demission pour chaque variable par la probabilie que nous venons de ceer. Au
lieu de paranetrer une probabilie demission a posteriori nous utilisons alors directement
cette probabilie pour faire notre inerence. Nos observations ne sont alors plus I'ensemble
des meilleures valeurs de disparies possibles, mais bien l'inegralie des colts (pour toutes
les valeurs de disparies possibles), notre probabilie demission devient alors la probabilie
d'obtenir le meilleur co0t sachant une disparie :

Pe(CoutjH) = f6(SD(H);0;")fe (C(H); )

Avec SD(x) le care de la dierence de nos blocs etC(x) est le co0t obtenu, dans le cas du
census, pour la valeur de dispariex.

A n de bien comprendre ce principe de tenseur de probabilie, tout en illustrant 'utilisation

de lignes correspondantesa travers les prises de vue en tant qu'observation, nous pesentons
sur la gure 5.12 une visualisation d'une matrice de coOts extraite par cette approche, de
deux lignes correspondantes dans nos images sereoscopiques et la disparie reconstruite en
prenant le maximum de probabilie. L'empilement de ces matrices pour chacunes des lignes
nous donne notre tenseur.

Il estegalement ineressant de noter que dans cette matrice nous avons un triangle a il
nous est impossible de calculer des probabilies (les valeurs sous la diagonale), en e et ceci
corresponda des positions qui sortent du support de I'image, on ne peut obtenir ces disparies
en utilisant juste les images fournies.

Une fois la probabilie demission obtenue pour I'ensemble des disparies nous pouvons donc
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Figure 5.12 Couts fonctions de la position et |la disparie dans le cas de blocs de rayon 5. Les
coats (en haut, bleuetant le moindre co0t) pour les deux bandes d'images (au centre) et la
meilleure disparie en esultant(en bas).

obtenir la probabilie gererale de notre mockle :

Y Y
a(d 13 d)P(djd) v(df ;)P (0fjd)
P(fo'g;fdg;fo'g fd'g) = 2 ¥ 18k y
h(d) v(d)
i=1 i=1
h(df AR v(dy o )F\’((Okldk)
= PT(d! 1 d): PE(Oth) Pr(d’ 1;d):Pe(dfjd)
6k i6k
PR(dR 1 d):PY(dy 1 d):Pe (Ocjdk)

Ou P} et Py designent, respectivement, les probabilies de transition horizontale et verticale
et Pg la probabilie d'emission decrite plus haut.

5.3.2 Impémentation

Au vu de I'ensemble des changements pesenes ici, il serait gitime de penser que nous
devons apporter un grand nombre de modi cationsa I'impementation de notre mockle proba-
biliste, ne serait-ce que pour faire de l'inerence a priori (sur les colts) et non plus a posteriori
(sur les disparies). Nous n'avons plus de variable obsenee scalaire, mais des vecteurs. Dans
la pratique il n'y a en fait que peu de modi cationsa apporter.

Un cetail de peu d'importance dans les impementations peedentes, eside dans la facon
dont nous avons mocklie les probabilies demission et de transition. Pour chacune de ces
probabilies, nous passonsa notre algorithme des matrices suivant la paranetrisation. La
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matrice de transition contient ainsi la probabilie de passer de la valeur correspondantea la
ligne a celle correspondante a la colonne. De méme, la matrice demission contient la pro-
babilie dans letat correspondanta notre nunero de ligne de la matrice, d'observer letat
correspondanta la colonne. Si I'on n'avait pas de bruit dans nos observations cette matrice
serait l'identie.

Lorsque nous faisons de l'inkErence, nous raisonnons sur les colonnes : sachant que nous ob-
servons la valeur correspondante a la colonne, qu'elle est la probabilie que notre variable
cachee correspondea une des lignes?

Cette mocklisation classique est couteuse lorsque l'on consicere la probabilie demission
commeetant paranetee par trois valeurs comme nous le faisions jusqu'ici : toutes les valeurs
au-deh de la surdiagonale ou en dea de la sous-diagonale sont identigues de méme pour
toutes les valeurs sur la diagonale ou sur les sur et sous-diagonale. Nous avions choisi d'utili-
ser ce moctle de matrice principalement dans le but de garder une impementation gererale
et de pouvoir dans un second temps faire une recherche sur les paranetrisations.

Mais dans cette nouvelle mocklisation, nous avons la possibilie d'exploiter cette matrice pour
faire les calculs que nous souhaitons sans rien avoira changer. En e et, si cette matrice ne
repesente pas la probabilie demission sur chaque ligne, mais que nous consicerons chaque
colonne commeetant notre probabilie pour une variable cactee sachant un vecteur de codts,
cette matrice devient alors identique au tenseur contenant I'ensemble des probabilies et il
nous sut de consicerer chaque observation comme le nurrero d'un vecteur de colts an de
pouvoir continuera utiliser exactement le méme algorithme de forward/backward. Chaque
colonne de la matrice demission n'est alors utilisee qu'une fois et correspond pour schemati-
sera une probabilie demission par variable caclee.

La version GPGPU de cet algorithme est donc essentiellement la concaenation des noyaux
peedents et d'un noyau transformant le tenseur de coalts en tenseur de probabilies. Il faut
cependant, dans ce but, ajouter un pecalcul des paranetres et p, dans le cadre du jeu

de donrees Middlebury nous calculons ces paranetres pour un couple d'images seeo en
utilisant tous les autres (leave one out). Comme mentionre au chapitre peedent, les noyaux
sont cep corcus de facona pouvoir obtenir tes facilement le tenseur des colts pour chacune
des variables. Nous avons doncegalement besoin d'ajouter un noyau qui prend en entees ces
coqts, les paranetres et p et calcul les probabilies correspondantes et les enregistre dans un
nouveau tenseur. Ce noyau est extrémement intuitif, la paralklisation estevidente, et ne peut
pas etre optimie d'un point de vue nmemoire, nous lisons deux valeurs en nemoire globale
pour les combiner et enregistrer le esultategalement en memoire globale. Une fois ceci fait,
nous avons I'ensemble des probabilies qui nous sont recessaires pour faire de l'inerence.
Nous appelons alors une premere fois nos noyaux de forward et de backward, en passant
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notre tenseur comme matrice demission (matrice moctlisant la probabilie demission), pour
calculer les log-probabilies horizontales. Un deuxeme appela ces noyaux nous donne les
log-probabilies verticales. Nous utilisons alors un dernier noyau prenant en entee les log-
probabilies dans les deux directions ainsi que les probabilies demission. Ce noyau ajoute
alors les log-probabilies et soustrait le logarithme de la probabilie demission correspon-
dante (en espace logarithmique une multiplication est transformee en somme et une division
en soustraction). Nous obtenons ainsi les log-probabilies nales du mockle pour chacune des
variables et pouvons alors faire une recherche de maximumatgmax de cette recherche
nous donne alors la carte de disparies cebruiee.

5.3.3 Resultats

Nous pouvons utiliser de nouveau le jeu de donrees de Middlebury pour tester les perfor-
mances de notre mocleA n de comparaison, nous avons egalement calcue un ensemble
de esultats internediaires que nous pesentons dans le tablegu 6.1. Dans un premier temps,
nous pesentons les esultats obtenus en se contentant de la combinaison de nos coQts et en
cherchant le co0t minimal (BM-Census). On constate que cette combinaison aneliore cep
la qualie de la carte de disparie ainsi produite . Nous pesentons egalement les esultats
obtenus en utilisant des MMC et l'algorithme de forward/backward de facon similairea la
section peedente (MMC et 2-MMC), mais en utilisant cette fois-ci la carte de disparie
produite en utilisant les meilleurs de ces nouveaux colts. En n, nous pesentons les esultats
de notre mockle Etoile) utilisant l'inegralie des coats et disparies possibles.

Ces esultats illustrent clairement la forte dierence qui existe entre le raisonnement pro-
babiliste a posteriori et notre approche. L'utilisation de notre mocele prenant en compte a

la fois la coterence spatiale bidimensionnelle et I'ensemble des codts au lieu de se limiter
seulement aux disparies. En e et, les esultats de 2-MMC correspondenta l'utilisation du
meéme moctle, mais applique aux disparies (posteriori) b ouEtoile est utiliea priori ce qui
nous donne un gain de qualie de I'ordre de 8%.

Dans la pratique, il est di cile de juger de la qualie d'une carte de disparies en ne se basant
gue sur des observations. Nous fournissons tout de mémea titre indicatif les esultats obtenus
sur I'exemple Art du jeu de donrees Middlebury (voir gure[5.1B). On constate toutefois la
pesence d'artefacts similaires sur les cartes utilisant des moceles probabilistes.
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Tableau 5.2 Comparaisons de taux d'erreur des pixels visibles en pourcentage (%) des die-
rentes combinaisons de nethodes

Methode Arts | Books | Dolls | Laun- | Moe- | Rein- GPU
dry | bius | deer || time (ms)
BM 2250| 27.00| 19.39| 15.14| 34.12| 20.61| 18.72 9.9

Census | 13.95| 15.44| 13.16| 8.033| 24.94| 12.78| 9.341 30
BM-Census| 12.74| 13.00| 12.63| 6.733| 23.72| 12.18| 8.502 54
MMC 11.85| 12.67| 11.85| 6.329| 21.06| 11.76| 7.420 277
2-MMC 11.26| 11.92| 10.17| 6.065| 20.56| 11.55| 7.345 467
Etoile 10.36| 10.40| 9.743| 5.207| 19.04| 11.07| 6.744 496

5.3.4 Discussion

Comme le montre la section peedente, cette approche de combinaison de colts fournit
de tes bons esultats, mais il estegalement ineressant de noter que cette approche ore
une tes bonne mocelisation des occlusions. En e et, la gurg 5.14 montre les egions de
notre image ou nous obtenons une faible probabilie pour toutes les valeurs de disparies
possibles, la correspondance avec les egions occlucees, calcukes par cross corelation de nos
bases de \erie, de notre image est marquante. L'application de notre moctle aux donrees
peserve cette propree, mais nous n'utilisons pas encore cette information et cela pourrait
etre une bonne piste pour une eventuelle anelioration du mocele en attribuant la disparie
en se basant sur de super pixels par exemple.

Ce chapitre souligne egalement l'importante dierence existant entre la superposition de
deux mocktles unidirectionnels et l'utilisation d'un eel modele bidirectionnel. On illustre,
en n, le principe de traitement a priori, directement sur les coQts et les correspondances, et
son e cacie en comparaison des moctles a posteriori, raisonnants eux sur les disparies.
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Figure 5.13 Comparaison des dierents esultats obtenusa ce stade, la combinaison brute
des coats (haut gauche), utilisation du forward-backward horizontalement puis verticalement
(haut droit et bas gauche) et en n notre mockle enetoile (bas droit).

Figure 5.14 Detection des egions occlucees (mise enevidencea gauche par validation croise)
par le mockle bi-dimensionnel@ droite).
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CHAPITRE 6

Combinaison et Application

6.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous pesentons brevement le principe de fonctionnement de la Kinect,
permettant d'acqerira faible co0t et en temps eel des donrees tridimensionnelles. Nous
evogueronsegalement brevement les strakgies disponibles pour pouvoir la combiner e ca-
cement avec d'autres sysemes de capture. Nous reviendrons egalement sur les possibilies
de combinaisons des travaux pesenes peedemment a n de ealiser des captures de bonne
qgualie dans le cadre de la nunerisation de visage.

6.2 Kinect

En novembre 2010, Microsoft commercialisait la Kinect comme un geripkerique de jeu
pour sa console la xbox 360. La kinect comprend un syseme optique ainsi qu'un syseme
acoustique permettant aux joueurs d'interagir naturellement avec leurs consoles (voir gure
[6.1. Si la partie audio n'est pas evolutionnaire, la partie viceoetait une premere en terme
de capture 3D en temps kel pour un colt aussi minime. C'est cet aspect qui a tes vite en-
thousiasne le monde de la recherche qui s'est a aiea rendre le periplerique aussi accessible
que possible.

Le principe de fonctionnement du peripterique n'est pas tes eloigre de ceux pesenes

Figure 6.1 Descriptif de la kinect.

dans ce nemoire dans la partie sur les nethodes actives. Un projecteur projette un sclema
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pseudoakatoire (voir gure [6.2) tandis qu'une canera en capture les deformations. Ces ce-
formations peuvent alors etre transfornees en profondeurs. Tout ceci se fait dans le domaine
de linfrarouge a n de ne pas alerer la s@ne ou l'experience du joueur. Une autre canera
vient competer le montage pour capturer les couleurs de la sene. Nos captures peuvent alors
etre combirees pour obtenir un rendu 3D en couleur de notre s@ne.

Cependant, la Kinect sou re de plusieurs cefauts principalement dusa la contrainte bud-

Figure 6.2 Schema Infrarouge pseudoakatoire projee par la kinect (extrait de
http ://www.youtube.com/watch ?feature=player _embedded&v=nvvQJxgykcU ).

cetaire. La calibration, les lentilles et les capteurs sont de qualies somme toute moyennes
ce qui impacte aussi bien la carte de profondeur que les images captuees ou la mise en
correspondance des deux (voir gurg 6.3). Il y a par ailleurs des cefauts de stabilie et des
variations dans la profondeur mesuee pour un méme point au cours du temps. Enn, on
retrouve les cefauts les aux methodes projectives : limites de profondeur ainsi que l'impacte
des e exions et occlusions.

La kinect o re toutefois I'avantage de fournir une carte de profondeurs de qualie su sante

Figure 6.3 lllustration des cefauts lesa la capture par une kinect : occlusion (1) distance
limiee (2) e exion (3) et zones trop petites (4).



67

pour le jeu viceoa 30 images par secondes. Il peut &tre ineressant de l'utiliser tout en consi-
cerant bien qu'il ne s'agit que de donrees de faible qualie. Nous proposons dans ce chapitre
trois facons de I'exploiter conjointement avec notre syseme de capture.

6.3 Sclema exgerimental

Dans le but de ealiser notre propre jeu de captures, a n de pouvoir essayer divers moceles
sur dierentes situations, nous avons da etablir un schema exgerimental nous permettant
d'obtenir toutes les donrees recessaires et de pouvoir les combiner et les comparer. Nous
revenons dans cette section sur les dierentes contraintes que cela implique et cetaillons le
schema experimental auquel nous avons abouti.

6.3.1 Reérences

Comme nous l'avons mentionre peecdemment, il est primordial que notre capture de
donrees nous permette d'obtenir des ekrences;a savoir, une base de \erie ainsi qu'une
valeur de basea laquelle nous pouvons nous comparer. Notre mocele probabiliste nal cecrit
dans le chapitre peedent repose sur des captures seeo standard, obtenir une etrence de
comparaison ne requiert donc pas d'acquisition suppkementaire. Pour I'obtention de la base
de \erie nous avons cependant besoin d'utiliser une nunerisation par lumere structuee qui
vient se rajoutera notre capture.

6.3.2 Moalisation

Notre moctle repose sur une mocklisation probabiliste de notre sene. Il nous est bien
sOr possible d'en xer une arbitrairement, mais une telle approche devra &tre adapte pour
chaque changement de sene et chercher une bonne mocklisation arbitraire serait fastidieux.
Une premere possibilie serait d'utiliser la base de \erie captuee dans une situation simi-
laire, pour une capture peedente de la méme sene par exemple, mais cela requiert d'acquerir
la base de \erie pour chaque egere modi cation de notre sene et nous pourrions alors uti-
liser directement la carte de \erie. Une seconde icee serait alors de construire notre moctle
sur une premere capture en utilisant une base de \erie puis de l'utiliser pour les captures
suivantes d'une méme s@ne, cette approche est dite du transfert d'apprentissage. Cette icce
est valide méme si elle requiert un temps de capture plus long pour notre con guration ini-
tiale. Par ailleurs, notre moctle risque d'¢tre de moins en moins adape au fur eta mesure
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des ceformations subies par notre sene. Nous pouvons alors projeter de temps en temps une
texture comme discue dans le chapitre trois. Cette texture nous fait perdre une trame, mais
nous permet d'obtenir une mocklisation de bonne qualie qui peut nous servira aneliorer les
paranetres de notre mockle.

6.3.3 Ajout d'une Kinect

Une autre solution pourrait €tre d'utiliser une Kinect. La Kinect donne une carte de dis-
parie de faible qualie, mais pour moctliser notre s@ne cela pourrait permettre d'obtenir
une mocklisation evitant le surapprentissage. Une bonne paramnetrisation pourrait en e et
utiliser une Kinect pour moctliser nos transitions.

Mais,a condition d'etre calibe avec nos caneras seeoscopiques a n de pouvoir tout proje-
ter dans le m&éme repere, notre Kinect pourrait aussi nous servir de regere de comparaison.
Une autre application serait de l'utiliser pour restreindre notre champ de recherche de corres-
pondance, pour aceekrer les calculs, autour de la valeur de disparie indigee par la kinect.
L'icee est alors d'utiliser la calibration pour transformer la profondeur de la kinect en une
profondeur pour chacune de nos caneras. Puis d'utiliser cette distance et les matrices intrin-
Lques egalement obtenues par calibration) pour ceterminer la position de chaque point sur
nos capteurs. La dierence de position nous donne alors une bonne icke de disparie autour
de laquelle restreindre nos calculs.

En n une dernere utilisation potentielle de notre Kinect pourrait étre de se rajouter comme
observation dans notre mocele, on viendrait ainsi poncerer notre probabilie demission en
fonction de la valeur obsenee par la Kinect. Cette dernere approche ressemble beaucoupa
la peedente. Elle varie cependant un peu dans la mesure ai le champ des valeurs possibles
n'est alors pas restreint, mais juste poncee, on accepte alors d'envisager que la Kinect puisse
étre compktement erroree.

6.3.4 Mocle exgrimental nal

A n de tester et devaluer nos dierentes strakgies, nous avons donc doetablir un mo-
ele experimental. Pour ce faire, nous avons dans un premier temps renon@a consicerer des
seEnes en mouvement. Notre sclema exgerimental se cecompose donc en deux phases que I'on
va epeter autant de fois que voulu : capture de notre s@ne statique puis teplacement suivit
d'une nouvelle capture, etc. Notre capture est compose de troisetapes : I'acquisition de la
base de \erie en utilisant une approche par lumere structuee avec une camnera Seeosco-
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pique, I'acquisition de donrees seeoscopiques actives et en n l'acquisition passive incluant
une capture par une Kinect.

Dans le cadre d'uneventuel projet avec une compagnie nous Nous sommes inereses aux
visages, pour assurer I'absence de mouvement nous avons envisage l'utilisation d'un man-
nequin, cette approche introduit cependant un cefaut de texture plus important que celui
repesene par la peau. Nous avons donc egalement nurrerie de vrais visages aux travers
divers expressions et positions.

6.3.5 Syseme de capture

Notre montage nal pour ealiser nos experiences se compose donc d'une canera seeo
Sony Handycam qui pesente I'avantage de fournir des images seeo synchronisees rectiees
et aligrees, d'une Kinect (Microsoft) et d'un projecteur Lightcommander fabriqe par Texas
Instrument. Ce projecteur o re la particularie d'étre programmable et d'o rir une excellente
stabilie de trame ainsi que sans l'utilisation d'un syseme de couleur rotatif.

6.4 calibration

L'ensemble canera-Kinect est pealablement calibe de facona pouvoir projeter toutes
les captures dans un méme repere. Le principe consistea cetecter des points cks au travers
les dierentes vues eta utiliser des connaissances sur ces points pour ceterminer les para-
nmetres intringeques de nos caneras ainsi que, apes mise en correspondance, les paranetres
extrineeques les reliant les unes aux autres. Ces deux matrices peuvent, en bonne premere
approximation, secrire sous la forme :

0 1 0 1
X Cx ty

=80 , cX ; E=BR t, X
0 0 1 t,

Qu | est la matrice intringeque e nie en fonction des longueurs focales sur chacun des
axes, du coe cient de distorsion et du centre optique sur le capteur c (iccalement le centre
concide avec le centre du capteur, dans la pratique cela n'est jamais le cds)la matrice
extringeque & nie en fonction d'une rotation tridimensionnelle, repesente par la matrice

R et d'une translation t. Ainsi, une fois ces matrices obtenues, un point en trois dimensions
e ni dans un repere de canera peut &tre projee pour obtenir la position sur le capteur grace
a notre matrice | ou, en utilisant sa composante homogne (pour la translation), €tre change
de repere, pour pouvoir étreeventuellement projee sur un autre capteur, par la matricds.
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Avec P un point projee a la position C sur notre capteur etPx un point dans le repere
d'une seconde canera qui peut etre transforme e®Pc dans le repere de notre premere ca-
nmera. Cettre transformation est obtenue en utilisant la matrice extrinsequeEgc liant nos
deux caneras.

La matrice intringeque ealise une projection, on perd donc une dimension et il est impossible
sans connaitre la profondeur d'un unique point de la calculer. Calculer les matrices intrin-
ques et extrineques d'un syseme de canerasa partir de prise de vue peut donc sembler
impossible. Mais si I'on utilise un ensemble de points formant une geonetrie connue (la dis-
tance entre chaque point est donree) on peut utiliser cette distance et les ceformations subies
par nos points lors des captures pour calculer notre matrice intrinseque.

La matrice extringeque comporte douze inconnues, elle projette d'un espacea trois dimen-
sions et une composante homogne dans un espacea trois dimensions il peut sembler plus
simple de esoudre ce syseme a l'aide de seulement quatre points. Mais dans la pratique
une fois encore nous n‘avons pas la profondeur, mais seulement la projection, la prise de vue
de nos points. On a donc une fois encore recours aux ceformations subies par un ensemble
de points dans nos prises de vue pour ceterminer chacun des paranetres de notre matrice
extrineeque. Ces calculs reposent sur de I'optimisation bilireaire ainsi que sur les calculs ef-
fecties peedemment pour obtenir nos matrices intringeques. Il est ineressant de noter qu'il

est facile d'inverser notre matrice extrinsgeque pour avoir le lien eciproque entre nos caneras.
L'algorithme consiste donca capturer un ensemble de points ayant des positions connues
dans l'espace a utiliser leur ceformation dans chacune des prises de vue pour estimer les
parametres intringeques des deux camneras. Puis d'utiliser ces valeurs intrinseques et une mise
en correspondance des points aux travers les vues pour calculer les paranetres extringques.
De nombreuses impementations optimisees de cet algorithme sont cep disponibles. Nous

e ectuons donc dans un premier temps plusieurs captures dechiquiers (voir gufe 6.4). Nous
utilisons ensuite la librairie OpenCV pour cetecter ces echiquiers et obtenir les matrices
intringeques et extrineeques de notre syseme. Le probeme qu'il nous reste cependanta e-
soudre dans le cadre de la calibration est d'obtenir des images synchronisees. En e et, nous
souhaitons utiliser desechiquiers pour ealiser la calibration a n d'avoir un objet facilement
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Cetectable et identi able. La mise en correspondance aux travers nos dierentes prises de
vues est alors assez intuitives. Mais ces correspondances ne seront vraies que si notre echi-
guier ne bouge pas entre nos prises de vues. Or tous nos appareils de capture ne peuvent pas
forement &tre synchronies. Le probeme vient du fait que notre camera Sony ne peut pas
etre contrbke par ordinateur pour ne prendre qu'une photo seeoscopigue en méme temps
gue notre Kinect. Nous sommes obliges d'enregistrer sur la memoire interne puis de ecugerer
nos videos ulerieurement.

Nous souhaitons tout de m&me conserver cette canera pour les avantages qu'elle ore en

Figure 6.4 Capture dechiquiers "ashe" par la kinect @ gauche), le capteur seeo de gauche
(au centre) et celui de droite @ droite).

terme de capture seeoscopique son tes bon taux de frame et la esolution des images ali-
grees et rectiees qu'elle permet d'obtenir. Nous avons donc besoin d'une synchronisation
pouvant etre captuee. Ne voulant pas rajouter de capture d'une bande-son qui aurait pu &tre
bgerement cephase avec I'une de nos captures nous avons ope pour une synchronisation
visuelle. Apes avoir envisage plusieurs possibilies (entre autres, projection d'un chrononetre
dans la zone de capture, ou utilisation d'une tablette avec une horloge et unechiquier visible
a lecran), la solution que nous avons adopee a nalementet de projeter un ash de lumere
sur notre sene pour cetecter les trames de nos captures qui correspondent (voir gure|6.4).
Uneetude de I'histogramme au cours du temps nous permet de cetecter les trames d'inerét.

6.5 Conversion de la kinect

Une fois ce principe de synchronisation trouwe et quelques subtilies inferentesa I'utilisa-
tion d'OpenCV et au fait que les images fournies par la Kinect sont non seulementa I'envers
(la Kinectetant bas en haut pour etre le plus proche possible de notre canera seeoscopique),
mais aussi miroir (la droite esta gauche) obtenir nos matrices intringeques et extringeques
ne pose pas de eelle di cule. Nous sommes alors en mesure de capturer un grand nombre
d'informations sur les s@nes que nous souhaitons nurreriser (voir gufe 6.5). Dans la suite
de cette section nous utiliserons les notations suivantesC; indiquera la vu de gauche de
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notre canera Sony,Cr celle de droite,K sera utili pour designer la Kinect, | x designe la
matrice intrinseque pour la canera X (ainsi l¢, repesente celle de la vue de gauche), enn
Exy repesente la matrice extringeque transformant notre repere de canmera en celui de la
canera Y (par exempleExc, pour passer de la Kinecta la vue de gauche). On notera par
ailleurs queExy :Eyz = Exz cetteegalie est assez notable sur nos jeux de donrees du au
fait que notre canera seeoscopique produit des images dep aligrees et rectiees.

L'utilisation de I'ensemble de ces donrees dans le méme ekrentiel recessite cependant un

Figure 6.5 Ensemble des donrees captuees pour une s@Ene nuneriee, nos deux vues prisent
par la Sonya 60 images par secondes (gauche et centre gauche) et la kinect,a 30 images par
secondes, en couleur (centre droit) et en profondeur (droite).

petraitement des donrees qu'il est ineressant de cetailler. La Kinect nous permet d'obtenir

a trente images par seconde une prise de vue ainsi qu'une carte de profondeurs toutes deux de
petre qualie. La carte de profondeurs encode pour chaque pixel la distance ®parant I'objet
percu a cette position et la Kinect elle-méme. Nous possdons donc, une fois chacune des
positions de cette carte multiplees par la matriceExc, , respectivementExc ,, une carte de
profondeurs dans le regere de notre vu de gauche, respectivement de droite (voir giire] 6.6).
On peut alors projeter ces points sur le capteur de chacune des caneras en utilisant la ma-

Figure 6.6 Carte de profondeurs de la kinect transfornmee dans le repere de notre vue de
gauche @ gauche) et de droite @ droite).

trice intrineeque correspondante (¢, pour la gauche etlc, pour la droite). On obtient alors

les esultats pesenes en gure[6.7, nous avons alors la carte de profondeur grossere de la
Kinect pour chacune de nos prises de vues de bonne qualie. Cependant, il s'agit de carte
de profondeurs et non de carte de disparies et nous ne pouvons pas directement les utiliser
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pour comparer nos esultats.
Nous n'allons pas utiliser ces cartes modiees pour retrouver des correspondances, sur des

Figure 6.7 Cartes de profondeurs projeees dans la vue de gauche @ gauche) et de droite @
droite).

valeurs variant aussi peu et dans un intervalle si restreint les esultats ne seraient probable-
ment pas bons. Mais si I'on remonte notre processus et que I'on consicere maintenant pixel
par pixel notre carte de profondeur issue de la kinect. Chaque point est en e et envoye a
une position dans la vue de gauche et une autre dans celle de droite. De la dierence de
positionnement sur I'axe horizontal nous pouvons retrouver notre disparie sans eellement
construire la projection de la carte de profondeurs dans chacune de nos vues (voir 6.8).
Si par contre on ne s'ineresse qua la comparaison de nos esultats avec la kinect il est aussi
possible de transformer la carte de disparies nale en carte de profondeur en utilisant la
matrice Ec, ¢, et ainsi comparer directement la profondeur.

La comparaison de la carte de disparies ainsi produite et de celle construite en utilisant

Figure 6.8 Cartes de disparies construite par lumere structuee @ gauche) compareea celle
extraite de la transformation de la carte de profondeurs de la kinect @ droite).

I'approche de lumere structuee nous permet de juger de la qualie de notre calibration (les
egions identiques se superposent). Mais cette superposition illustre surtout les lacunes de la
Kinect, avec notamment d'importants defauts sur les bords (une partie du visage est man-
quant), des zones mangquantes et des aplats qui ne devraient pas exister.
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6.6 Deux approches

6.6.1 Colerence temporelle et transfert d'apprentissage

Notre premere icee, pour exploiter le montage et le mockle exgerimental esultant de nos
recherches, etait de consicerer notre sene au cours du temps et de voir dans quelle mesure
notre apprentissagea un temps donre pouvait se transerer au temps d'apes.

Pour ce faire, nous avons donc dans un premier temps captue des s@nes statiques (visages
immobiles), en prenanta la fois la base de \erie par lumere structuee et les captures seeo-
scopiques recessaires pour construire nos cartes de disparies. Nous avons ensuite appris les
paranetres de notre mockle enetoile sur ces donrees comme indique au chapitre pecdent.
Letape suivante consistea nuneriser une autre pose de notre méme sene,egalement avec la
base de \erie, mais cette fois uniquementa des ns de comparaisons et devaluations. Nous
sommes alors en mesure d'utiliser notre moctle enetoile sur les donrees obtenues en utilisant
les paranetres appris au cours de la nunerisation peedente.

Nous pesentons en gure 6.D ef 6.0 des exemples de esultats obtenus par cette approche.
Un premier constat est que la combinaison de coadts, et plus gereralement la cetection de
correspondance est de moins bonne qualie que sur les donrees utiliees au chapitre pec-
dent. Cela s'explique par la grande dierence existante entre nos senes d'ineréts ici et les
s@nes du jeu de donrees Middlebury. Ici nous ne nunerisons qu'un visage en gros plan et
nous avons donc beaucoup moins de cetails susceptibles d'aneliorer les correspondances. La
simple mise en correspondance, utilisant la combinaison du census et de la correspondance
par bloc et pas de moctle probabiliste nous donne des esultats de I'ordre de 37% (pour les
exemples fournis les valeurs sont de 36.23 lorsquet p de notre mocele sont appris sur la
base de \erie correspondante| 69, et 37.13% lorsqu'on utilise les parametres appris au cours
de la nunerisation peedente, [6.10).

Sans grande surprise lorsqu'on utilise la base de \erie pour paranetrer notre mockle nous
sommes en mesure d'aneliorer drastiquement la qualie de nos cartes de disparies. Passant
de 37%a un peu moins de 23% d'erreur, soit un gain de l'ordre de 38% (notre erreur passe
de 36.23 a 22.93% sur la premere nunerisation pesente en exemple et de 37.13a 22.80 sur
la seconde).

Mais la paranetrisation ainsi obtenue semble par ailleurs bien se porter au | du temps. En

e et, en utilisant les valeurs obtenues lors de I'apprentissage sur notre premere numnerisation
pour cebruiter notre seconde nunerisation, nous avons pu arneliorer la qualie de nos cartes
de disparies pour passer de 37% d'erreura pes de 24% (sur I'exemple nunmero deux nous
passons ainsi de 37.13%a 24.11% d'erreur).
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6.6.2 Seeoscopie multimodale

Faute de temps nous n‘avons pu explorer toutes les combinaisons possibles utilisant la
Kinect. Nous nous sommes donc restreintsa son utilisation en tant qu'observations addition-
nelles servanta la paramnetrisation de notre matrice de transition. Nous souhaitionsegalement
l'utiliser pour ceterminer les paranetres recessairesa la transformation des coaQts de notre
mockle (et p) mais cette approche dceeriore les esultats et devras etre exploee plus en
cetail ulerieurement.

Une fois la calibration e ectiee nous sommes en mesure de transformer les donrees de la
Kinect et devaluer la qualie de la carte ainsi produite par rapporta la base de \erie. Nous
obtenons alors une erreur de I'ordre de 35% (sur les exemples fournis : 34.01 dans le premier
cas et 36.12 dans le second avec d'importants probemes sur la egion des cheveux).

Nous pouvons alors proeder exactement comme explique au quatreme chapitre pouretablir
notre matrice de transition et ensuite appliquer notre mockle. Notre paranetrisation accorde
peu d'importancea la valeur en tant que telle pour ce qui est de la transition, nous avons
en tout trois paranetres. Aussi, du moment que les donrees de la Kinect sont colerentes et
dans la mesure al les transitions sont ealistes, I'utiliser pour calculer la matrice de transition
semble touta fait raisonnable. Et, en e et, nous avons pu observer un fort gain de qualie
de l'ordre de 30% en passant de 37%a 26% d'erreur (de 36.23%a 25.12% quaret p sont
appris sur la base de \erie de de 37.13%a 26.18% quand on transfert les paranetres au |
du temps).

6.6.3 Resultats

L'ensemble des esultats obtenus par ces approches est cetaile au | des explications
peedentes, toutefois a n de permettre au lecteur de bien les cerner dans leur ensemble nous
pesentons ici un tableau ecapitulatif. Les lignes indiquent si les paranetres et p de notre
mocktle sont obtenus par utilisation de la base de \erie ou s'ils sont passes d'une nunerisation
peecdente similaire. Chaque colonne indique le pourcentage d'erreura un pixel pour chacune
des approches utilies. "Meilleur colt" cesigne I'approche de combinaison du census et de la
correspondance par bloc sans utilisation d'inerence. "Mocele Kinect" cesignant l'utilisation
de la Kinect pour obtenir la matrice de transition et "Mockle b.d.v." designant l'utilisation
d'une base de \erie pour ce faire (celle de la capture peedente dans le cas du transfert).

A des ns de visualisation du type de cartes de disparies produites nous pesentons ici deux
gures, pesentant chacune des approches dans le cas al nous n'utilisons pas le transfert de
paranetres[6.9 et dans le cas a nous y avons recours 6.10.
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Tableau 6.1 Recapitulatif des esultats obtenus en utilisant des approches de seeoscopie
multimodale (pourcentage d'erreur de reconstructiona un pixel)

p kinect | Meilleur | Mocele | Mockele

co0t | kinect | b.d.v.

base de \erie | 35.06 36.23| 25.12| 22.87
transfert 35.06 37.13| 26.18| 24.11

6.7 Discussion

Ce chapitre illustre a la fois le bon fonctionnement de notre modcele méme lorsque les
correspondances sont moins bonnes, dba la complexie de nos nunerisations et au faible
texturage. Mais il illustre aussi le bon fonctionnement du transfert d'apprentissage appliqwe
a notre mockle et le fait qu'il est possible de se contenter devaluation de nos paranetres
seulement une fois par type de senes nuneriees. En n, ce chapitre pose les bases de l'intro-
duction d'une kinect dans notre syseme de capture et illustre une bonne utilisation qu'il est
possible d'en faire.
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Figure 6.9 Resultats obtenus sans transfert de paranetres en appliquant notre mocele aux
prises de vues de gauche et droite (en hauta gauche eta droite) en utilisant la base de
\erie et la kinect (deuxeme ligne premere et seconde colonne) pour produire une carte de
disparie en combinant les coolts et en utilisant la kinect pourevaluer les transitions et faire
de l'inerence pour cebruiter (troiseme ligne) ou en utilisant uniguement notre base de \erie

pour paranetrer notre mockle (en bas).
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Figure 6.10 Resultats obtenus par transfert de paranetres en appliquant notre mocele aux
prises de vue de gauche et droite (en hauta gauche eta droite) en utilisant la base de
\erie et la kinect (deuxeme ligne premere et seconde colonne) pour produire une carte de
disparie en combinant les coolts et en utilisant la kinect pourevaluer les transitions et faire
de linerence pour cebruiter (troiseme ligne) ou en utilisant uniqguement la base de \erie
pecdente ou la base de \erie courante pour paramnetrer notre moctle (en bas).
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CHAPITRE 7

CONCLUSION

La vision par ordinateur, et plus peciement la nunerisation 3D a partir de captures
skeoscopiques est un vaste champ de recherche et il auraitee illusoire d'esperer le esoudre
en une matrise. Toutefois, nous pensons avoir couvert d'ineressantes pistes de recherche et
nous proposons un mockle innovant pour tenir compte de la colerence de nos senes.

7.1 Synttese des travaux

Au | de cette ma'trise nous avonsetude et approfondi dierents concepts, en partant de
la base de la vision seeoscopique pour nous ineressera des techniques avanees d'appren-
tissage machine en passant par des techniques de rendu graphique.
Nous avons essaye de retranscrire cette cemarchea travers ce nemoire en mentionnant dans
un premier temps les techniques couramment utiliees pour faire de la seeoscopie active
etetudee comment obtenir une base de \eriea l'aide de lumere structuee aussi bien que
comment il serait envisageable d'acekrer une approche similaire reposant sur le multiplexage
en couleur.
Nous avons ensuite vu les deux approches principales de la seeoscopie passive,a savoir la
correspondance par bloc et le census. Les esultats obtenus par ces approches netant pas sa-
tisfaisant nous avons alorsetude dierents mockles probabilistes et divers paranetrisations
de nos donrees pour aneliorer la qualie des cartes de disparies produites.
Un des principaux axes allant dans ce sens est, notamment, de mettre l'accent sur le traite-
ment a priori et 'agegation de colts plutét que le cebruitage. Cela requiert alors d'obtenir
des connaissances sur notre sene. En d'autres mots d'apprendre des paranetrisations pour
nos coats de correspondances a n de pouvoir exploiter au mieux nos mockles probabilistes.
Le second grand axe d'anelioration de nos mockles consistaita avoir recours a un mo-
ctle eellement bidirectionnel a n de mieux prendre en compte la coterence spatiale de nos
senes. Cette approche se rapprochant de l'agegation de colts souvent faite en programma-
tion dynamique a donc iciee consiceee d'un point de vue probabiliste paranetrisable et
mathematiquement moins arbitraire.
En n, nous nous sommes ineresesa la seeoscopie multimodale a n d'essayer de comparer
dierents moctles aussi bien que d'obtenir autant d'information que possible en un temps de
capture restreint.
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Par ailleurs, nous avonsegalement pore une grande attention au temps requis par nos cal-
culs. En cherchant autant que possiblea optimiser et eutiliser les calculs d'une part, mais
egalement en utilisant au mieux I'ensemble des composantsa notre disposition en ayant re-
cours au GPGPU notamment et en choisissant soigneusement la memoire utiliee.

En esune, nous avons donc cevelopge les dierentesetapes permettant d'aboutir non seule-
menta un sclema exgerimental permettant la comparaison et levaluation de cartes de dispa-
ries. Maisegalement propose notre propre mocele base sur des impementations hautement
paralklises de dierentes stratgies de calculs de correspondance et sur la transformation en
mockle probabiliste d'approche de programmation dynamique.

7.2 Limitations de la solution propoze

Une importante limite de notre mockle vient du fait que certains paranetres tels que la

taille de nos blocs ou de nos descripteurs sont cetermires sur le jeu de donrees Middlebury
gui ne ressemble pas forement aux s@nes que nous souhaitons nuneriser. Il faudrait donc
pevoir une plus grande probabilie et un apprentissage de ces paranetres en plus des autres.
Par ailleurs, nous sommes limies dans notre nunerisation par lumere structuee qui requiert
une importante immobilie de la s@ne que nous cesirons nurmeriser.
En n, notre sclema experimental et notre montage ne couvre qu'une faible zone de I'espace
et ne nous permettent de nuneriser qua une certaine distance de la Kinect (au-deh du seulil
limite pour avoir une profondeur) et su sament proche de la canera pour etre en mesure de
capturer nos senes avec une grande ¢k nition.

7.3 Aneliorations futures

Au long de ce nemoire, nous avons mentionre plusieurs pistes envisageables pour pour-
suivre ce travail eteventuellement aneliorer les performances. Malheureusement, faute de
temps ces pistes ont d0 étre laisees de cOk pour le moment et devraient étre ceveloppees ul-
erieurement. Comme mentionre dans la section peedente le mouvement de sujet nunerie
et la synchronisation entre notre canera et notre projecteur posent d'importants probemes
dans notre approche de nunerisation par lumere structuee. Une piste d'anelioration pos-
sible serait donc d'envisager l'utilisation de schemas sinuglaux qui requerent moins de
projections ainsi qu'un projecteur physiquement synchronie avec les caneras.

Une autre anelioration possible serait detudier I'impacte de la taille des blocs sur des don-
rees similairesa nos visages nuneries. En e et, les senes de Middlebury repesentent des
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portions d'espaces meubks qui dierent de nos nunerisations, ce qui explique en partie la
petre qualie de nos nunerisations dans la dernere section.

Une autre icke d'optimisation serait d'utiliser des cetecteurs de points cks sur un visage et
d'utiliser alors des matrices de transitions et demissions specialiees dans certaines egions
du visage.

Il seraitegalement ineressant d'explorer d'autres pistes d'utilisation de la kinect et de la
steoscopie multimodale. Telles que par exemple consicerer les donrees obtenues comme des
observations suppementaires pour notre mocele probabiliste.

En n, notre paranetrisation de la distribution des colts pourraitegalement &tre revue pour
utiliser un nelange de gaussiennes ou de lois binomiale pour mieux repesenter la epartition
de nos correspondances. Les paranetres d'un tel mockle pourraient alors &tre appris en uti-
lisant I'algorithme de maximisation d'esgerance.
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ANNEXE A

Resultats gereraux

Nous pesentons ici I'ensembles des esultats obtenus sur le jeu de donrees Middlebury
ordonres comme suit : en hauta gauche une vue de la sene, en hauta droite la base de \erig,
deuxeme ligne a gauche les esultats obtenus par correspondance par bloc et par censusa
droite, troiseme lignea gauche se trouve les esultat de l'utilisation de MMC horizontaux et
verticaux en utilisant l'algorithme de viterbi sur les esultats du census, a droite se trouve
les esultats de la combinaison de co0lts, en basa gauche se trouve le esultat de l'utilisation
de l'algorithme du forward/backward sur la combinaison des coQts et en basa gauche les
esultats de notre mocele enetoile.



Figure A.1 Resultats : Art
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Figure A.2 Resultats : Books

88



Figure A.3 Resultats : Dolls
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Figure A.4 Resultats : Laundry
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Figure A.5 Resultats : Moebius
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Figure A.6 Resultats : Reindeer
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