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R �ESUM �E

Il existe de nombreuses approches pour capturer des sc�enes en trois dimensions, la plus

couramment utilis�ee est d'avoir recours �a la st�er�eoscopie, qu'elle soit active ou passive. Le

principe sous-jacent �a de telles techniques est toujours le même et consiste �a retrouver des

correspondances aux travers di��erentes prises de vues. La recherche de ces correspondances

aboutit �a la cr�eation de cartes de disparit�es. Nous pr�esentons ici une �etude de di��erentes

approches, aussi bien passive qu'active, pour construire de telles cartes. Nous nous int�eres-

sons �egalement aux mod�eles probabilistes qui permettent leur d�ebruitage et l'am�elioration

des r�esultats obtenus. En�n, nous proposons �egalement une approche bas�ee sur l'utilisation

de mod�eles de base et la combinaison de di��erentes techniques de calcul de disparit�es pour

construire notre propre mod�ele.

Il existe deux crit�eres d'�evaluation pour les approches de num�erisation tridimensionnelle : le

temps de traitement et la qualit�e des captures. Contrairement �a d'autres syst�emes cherchant

�a optimiser seulement l'un de ces deux crit�eres, les r�esultats des travaux pr�esent�es ici sont

obtenus en concentrant nos e�orts sur la qualit�e mais aussi sur le temps n�ecessaire aux cal-

culs. Pour cette derni�ere raison, nous avons choisi d'utiliser des techniques de parall�elisation

massive sur processeur graphique (General Purpose on Graphical Processor Unit (GPGPU)).

Nous �etudierons donc des impl�ementations parall�elis�ees et optimis�ees pour traiter nos images

st�er�eoscopiques ou nos cartes de disparit�es, tels que l'algorithme du Census ou de Viterbi,

enti�erement sur un processeur graphique.

En�n nous verrons comment combiner divers sources d'informations telles qu'une Kinect et

une cam�era st�er�eo pour obtenir la meilleure qualit�e de carte de disparit�es possible. Nous

verrons �egalement un montage optimis�e pour la num�erisation de visages et l'�evaluation et la

comparaison de nouveaux mod�eles.
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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 tr�es grand nombre de tâches que nous sommes amen�es �a r�ealiser dans la vie de tous

les jours nous sont accessibles uniquement grâce �a notre perception tridimensionnelle de l'es-

pace qui nous entoure. Qu'il s'agisse de se saisir d'un objet, d'�eviter 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 accord�ee �a la troisi�eme dimension en vision par ordinateur, que ce

soit pour la navigation robotique (Curiosity), pour le jeu vid�eo (Kinect), pour le domaine

m�edical (d�etection de scoliose), ou la r�ealisation de �lm (Avatar). Si nous sommes capables en

tant qu'être humain de percevoir la 3D c'est grâce �a notre vision st�er�eoscopique, par analogie

le même principe est donc utilis�e dans la plupart des syst�emes de capture de profondeur en

informatique. Le point cl�e derri�ere la vision st�er�eoscopique est l'�etablissement de correspon-

dances �a travers diverses vues. Ces correspondances permettent d'�etablir ce qu'on appelle des

cartes de disparit�es qui, une fois transform�ees, permettent �a leur tour d'obtenir des cartes de

profondeurs, de la 3D.

Il existe de nombreuses m�ethodes pour construire ces cartes de disparit�es, chacune ayant ses

avantages et ses inconvenients. Lorsque l'on connait la v�eritable carte de dispari�es, il est tou-

tefois possible de comparer la pr�ecision des cartes de disparit�es obtenues ainsi que le temps

de calcul n�ecessaire pour chaque m�ethode.

En�n il est int�eressant de consid�erer que, même si l'on obtient une carte de profondeurs de

qualit�e moyenne il est possible d'avoir recours �a des techniques d'apprentissage et des m�e-

thodes probabilistes a�n de la d�ebruiter.

1.1 D�e�nitions et concepts de base

1.1.1 Carte de disparit�es

La disparit�e, en vision st�er�eo, est commun�ement d�e�nie comme le d�eplacement qu'il est

n�ecessaire de faire subir �a un point, d'une vue donn�ee, pour le superposer �a un point corres-

pondant dans une autre vue (Brown et al., 2003, p. 994). La Figure 1.1 illustre la provenance

de cette disparit�e, son lien avec la profondeur dans le cadre de cam�eras trou d'�epingle (pin-

hole). En e�et, avec O1 et O2 nos cameras,T la distance les s�eparant,z la profondeur de

notre point d'int�eret, f la distance focale de nos cam�eras etd = ( X 2 � O2) � (X 1 � O1) la
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disparit�e entre les projections de P sur chacun des capteurs, il est facile de d�emontrer que

z = f T
d .

L'ensemble des disparit�es pour chacun des points d'une sc�ene vue en st�er�eo constitue ce qu'on

Figure 1.1 St�er�eo dans le cadre de cam�era trou d'�epingle

appelle une carte de disparit�es. Il est facile, une fois les cam�eras calibr�ees ensemble (calcul

de T et f dans notre cas simpliste) de transformer cette derni�ere en carte de profondeurs.

Cependant, dans la pratique, on utilise tr�es peu de cam�era pinhole, qui n�ecessite de longues

expositions, des sc�enes statiques et un bon �eclairrage. En rajoutant un systeme optique, on

ne modi�e pas fonci�erement le principe de fonctionnement de la vision st�er�eoscopique, mais

introduit des distorsions et des artefacts qu'il est important de prendre en consid�eration. Une

fois ces art�efacts d�etermin�es, il est toutefois possible de recti�er et d'aligner les images en

utilisant des lignes �epipolaires a�n d'annuler les distorsions et de permettre et de faciliter la

cr�eation de carte de disparit�es.

Toute la di�cult�e lors du calcul de carte de disparit�es r�eside donc dans l'�etablissement de mise

en correspondances pr�ecise entre les images captur�ees. Malheureusement, la correspondance

pixel par pixel n'est pas unique, on peut avoir des textures r�ep�etitives ou une absence de

texture (couleur unie). De plus nos captures peuvent être d�eform�ees, en e�et on peut penser

aux probl�emes de l'�eclairage qui peut faire varier di��eremment la couleur captur�ee sur chacun

des capteurs ou encore le fait que chaque capteur poss�ede un bruit propre par exemple. L'en-

semble de ces variations est appel�e ensemble des variations photom�etriques. Elles viennent

compliquer la d�etection de correspondances. En�n, il faut �egalement consid�erer le probl�eme

d'occlusion qui survient lorsqu'un objet masque une partie de la sc�ene pour seulement l'un

des capteurs, il devient alors impossible de trouver une correspondance (Figure 1.2).

Il est donc n�ecessaire d'�elaborer des strat�egies prenant en compte ces di��erents param�etres
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Figure 1.2 Occlusion du point P par un objet dans la cam�era 2

pour �etablir des correspondances. La plus intuitive consiste �a consid�erer des correspondances

de voisinage, c'est la technique dite de correspondance par bloc, elle sera d�evelopp�ee plus en

d�etail plus loin. A�n de r�eduire le bruit et les variations de lumi�ere, il peut être int�eressant

de consid�erer une version �ltr�ee de nos images telles que dans la m�ethode dite du census,

�egalement expliqu�ee plus en d�etail ult�erieurement dans le chapitre sur les strat�egies passives.

Mais l'id�ee la plus sûre en pratique reste d'avoir un code unique pour chaque point de la

sc�ene, ceci peut se r�ealiser �a l'aide de projections. Cette approche servira d'introduction aux

autres dans la partie sur l'utilisation de la lumi�ere structur�ee et autres strat�egies actives.

1.1.2 Mod�eles probabilistes

Nous consid�erons ici des sc�enes que l'on num�erise. Il arrive donc souvent que l'on ait un a

priori sur la g�eom�etrie per�cue (sur ce que l'on est suppos�e obtenir) soit par connaissance de

sc�enes similaires soit grâce �a des num�erisations ant�erieures. L'utilisation de mod�eles proba-

bilistes, tels que des Mod�eles de Markov Cach�es (Mod�ele de Markov Cach�e (MMC)), permet

d'utiliser ces connaissances a priori a�n d'am�eliorer une carte de disparit�es. Il faut cependant

faire attention �a bien param�etrer notre mod�ele probabiliste a�n d'�eviter le surapprentissage

et de ne pas d�egrader notre carte en voulant trop coller �a un a priori qui n'est pas r�eellement

la sc�ene d'int�erêt.

De tels mod�eles sont souvent utilis�es en posttraitement pour d�ebruiter et combler les trous

dans des cartes de disparit�es. Ils utilisent alors l'a priori sur la sc�ene et une carte de dis-

parit�es pr�ecalcul�ee. Mais il est �egalement possible d'utiliser de tels mod�eles en amont de la

construction de la carte de disparit�es. Dans ce cas, l'apriori permet d'am�eliorer les points



4

correspondants entrainant une am�elioration des disparit�es.

En�n il peut être int�eressant d'envisager di��erents mod�eles plus ou moins complexes quant

�a leur degr�e de liaison, au lieu d'un MMC on pourrait, par exemple, envisager d'utiliser un

Champ Al�eatoire de Markov (Champ Al�eatoire de Markov (CAM)) ou plusieurs MMC crois�es.

1.1.3 Parall�elisation

Faire des calculs sur l'ensemble de l'image n�ecessite un nombre calculs li�e au nombre de

pixels et donc �a la r�esolution de notre syst�eme de capture. Or, pour capturer un grand nombre

de d�etails et pouvoir faire de bonnes mises en correspondances, il est int�eressant d'avoir une

haute r�esolution d'image. Cependant les calculs sont ind�ependants pour des voisinages et des

valeurs de disparit�es di��erents. �Etablir des correspondances est donc hautement parall�eli-

sable et les algorithmes de calcul de disparit�es sont donc g�en�eralement bien adapt�es au calcul

sur processeur graphique (GPGPU). Cette parall�elisation pour l'�etablissement de correspon-

dances peut être pouss�ee encore plus loin en parall�elisant �egalement les calculs n�ecessaires

pour l'utilisation de mod�eles probabilistes.

L'utilisation de GPGPU permet de diminuer drastiquement le temps n�ecessaire �a l'obtention

de nos cartes de disparit�es sans en diminuer la qualit�e.
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1.2 �El�ements de la probl�ematique

Il existe de nombreuses applications, touchant un grand nombre de domaines, reposant sur

la reconstruction 3D par vision st�er�eoscopique. Ces applications n�ecessitent d'avoir une carte

de profondeurs de bonne qualit�e en un temps raisonnable. Il existe certains p�eriph�eriques,

tel que la Kinect de Microsoft permettant d'obtenir de telles cartes en un temps raisonnable.

Mais la qualit�e peut ne pas su�re pour certaines applications qui n�ecessite un rendu 3D pr�e-

cis par exemple ou des valeurs stables et pr�ecises et coh�erentes au �l du temps, par ailleurs

la technique utilis�ee repose sur de la st�er�eoscopie active, projetant un sch�ema infrarouge qui

n'est pas toujours correctement r�e
�echi ou per�cu. De plus, cela peut ne pas être souhaitable,

car notre sc�ene est alors alt�er�ee. Une alternative o�rant une meilleure qualit�e, consiste �a uti-

liser un scanner laser (Leica par exemple) qui permet d'obtenir une carte d'excellente qualit�e,

mais qui n�ecessite beaucoup de temps en raison de la num�erisation point par point ou line

par ligne et de l'utilisation d'un laser. En�n des m�ethodes bas�ees sur l'utilisation de lumi�eres

structur�ees permettent d'obtenir une bonne carte de disparit�es, mais reposent une fois de

plus sur la projection de sch�emas lumineux qui peuvent être ind�esirables et n�ecessitent un

temps de capture rallong�e.

Un premier champ de recherche restant grandement �a explorer r�eside dans le choix des tex-

tures projet�ees dans le cadre de st�er�eoscopie active. En e�et, entre la Kinect qui se contente

d'un sch�ema infrarouge et un scanner �a lumi�ere structur�ee qui n�ecessite la projection d'une

s�erie de patrons en niveaux de gris, il y a de la marge laiss�ee �a l'exploration. Peut-être est-il

possible de trouver une strat�egie donnant de tr�es bons r�esultats en un temps raisonnable.

Par ailleurs, l'ensemble de ces techniques repose sur de la st�er�eoscopie active, il serait in-

t�eressant de voir dans quelle mesure on peut s'en rapprocher en utilisant uniquement la

st�er�eoscopie passive. Essayer de ne pas avoir recours �a la projection de sch�emas lumineux

et d�eterminer dans quelle mesure cela d�egrade la carte de disparit�es produite. Les �evolu-

tions technologiques de ces derni�eres ann�ees font qu'il est de plus en plus facile d'obtenir

des images de hautes d�e�nitions, mais �egalement qu'il est maintenant possible de faire d'im-

portants calculs beaucoup plus rapidement. L'utilisation d'images de meilleures r�esolutions

devrait permettre d'obtenir une bonne carte de disparit�es lorsque la sc�ene le permet, tandis

que la parall�elisation massive devrait permettre de r�eduire les temps de calcul n�ecessaires.

Cette combinaison de facteurs devrait alors permettre d'obtenir des r�esultats que l'ont peut

esp�erer similaire �a l'�etat de l'art en termes de num�erisation 3D dans des temps raisonnables

et sans avoir recours �a des techniques projectives.

De plus certaines approches donnant de tr�es bons r�esultats, tant d'un point de vue pr�ecision

que temps de calcul, recourent �a la programmation dynamique et impose donc des choix
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arbitraires l�a ou un mod�ele probabiliste serait plus permissif et math�ematiquement plus ap-

propri�e. Il peut donc être int�eressant et b�en�e�que de modi�er l�eg�erement ces techniques a�n

d'am�eliorer les r�esultats obtenus. Il faut cependant trouver une bonne param�etrisation de nos

mod�eles ainsi qu'un moyen e�cace d'acqu�erir les connaissances a priori sur lesquelles ils sont

bas�es.

De même, il est int�eressant de voir que ces mod�eles peuvent être utilis�e a posteriori (en aval),

une fois notre carte de disparit�es initiale construite, pour faire un travail de d�ebruitage ou,

au contraire, a priori (en amont de la d�etermination des disparit�es initiale) pour d�eterminer

une carte de disparit�es plus coh�erente en d�ebruitant cette fois les correspondances trouv�ees.

En�n il est int�eressant d'�etudier le gain de qualit�e que peut nous apporter l'utilisation de

ce que nous appellerons la st�er�eoscopie multimodale. Cette strat�egie vise �a utiliser plusieurs

approches st�er�eoscopiques et �a les combiner pour obtenir le meilleur de chacune et essayer de

combler chacune de leurs lacunes. Il existe alors di��erentes approches envisageables quant �a

la combinaison que l'on souhaite faire, on peut par exemple utiliser un syst�eme de cam�eras

st�er�eo pour ra�ner des r�esultats obtenus par une Kinect ou au contraire utiliser les r�esultats

d'un autre syst�eme pour acc�el�erer les calculs ou nous donner un a priori sur notre sc�ene a�n

de d�ebruiter les cartes de disparit�es.

1.3 Objectifs de recherche

Les objectifs de recherche sont les suivants :

{ D�e�nir une m�ethodologie et un sch�ema exp�erimental permettant la comparaison de

di��erentes techniques de conception de cartes de disparit�es.

{ Explorer di��erentes m�ethodes pour le calcul de disparit�es et les impl�ementer e�cace-

ment en GPGPU.

{ Utiliser des m�ethodes probabilistes pour remplacer la programmation dynamique de

certaines approches.

1.4 Plan du m�emoire

La suite de ce m�emoire se d�ecompose en six chapitres. Le deuxi�eme chapitre pr�esente une

revue critique de la litt�erature pertinente dans le cadre de ce projet. Cette revue couvre di-

verses techniques employ�ees en st�er�eo passive et active ainsi que le fonctionnement de scanner

�a lumi�ere structur�ee et di��erents mod�eles probabilistes appropri�es �a notre �etude.

Le troisi�eme chapitre se concentre sur le fonctionnement, l'impl�ementation et l'am�elioration

d'un scanner �a lumi�ere structur�e de sorte �a pouvoir en comparer les r�esultats avec d'autres
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approches. On y explore �egalement quelques pistes pour la st�er�eoscopie active.

Le chapitre quatre pr�esente sommairement le fonctionnement, l'impl�ementation et l'optimi-

sation GPGPU de di��erents algorithmes passifs destin�es �a la cr�eation de cartes de disparit�es.

Le cinqui�eme chapitre introduit un nouveau mod�ele probabiliste combinant les coûts de la

correspondance par bloc et du census en amont de la cr�eation d'une carte de disparit�e.

Dans le chapitre num�ero six nous introduisons un sch�ema exp�erimental �a double utilit�e, per-

mettant �a la fois la combinaison de diverses sources pour l'obtention de cartes de disparit�es,

mais �egalement la comparaison de strat�egies.

Le dernier chapitre propose une discussion g�en�erale sur les r�esultats obtenus par rapport aux

objectifs mentionn�es ici ainsi que plusieurs suggestions et propositions pour des am�eliorations

et des travaux futurs. Ce chapitre vient conclure le m�emoire
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CHAPITRE 2

REVUE DE LITT �ERATURE

Dans ce chapitre nous pr�esentons une revue critique de la litt�erature existante portant

sur les sujets abord�es dans la suite de ce m�emoire. Cette revue de litt�erature se d�ecompose

en trois parties, la premi�ere est consacr�ee �a la d�e�nition de cartes de disparit�es (2.1.1) et

aux divers techniques visant �a leur obtention utilisant (voir 2.1.2) ou non (voir 2.1.3) des

projections lumineuses. La deuxi�eme aborde les mod�eles probabilistes qui sont g�en�eralement

utilis�es pour am�eliorer les performances et la qualit�e des cartes de disparit�es. En�n, la troi-

si�eme traite d'autres m�ethodes de capture de profondeur.

2.1 Carte de disparit�es

2.1.1 Carte de disparit�es

Avant d'aborder r�eellement la notion de carte de disparit�es et pour bien comprendre d'o�u

vient le d�eplacement d'un point dans di��erentes 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 sc�ene 3D sur un capteur 2D. Cette projection peut être d�ecompos�ee en

deux parties : a) un changement de rep�ere pour transformer le monde et le placer dans le

syst�eme de coordonn�ees de la camera, d�e�nissant ainsi les param�etres extrins�eques ; b) suivi

de la projection des points sur le plan image de la camera, et qui d�e�nit les param�etres in-

trins�eques de la camera.

Pour la calibration d'un syst�eme de cameras st�er�eoscopiques, il faut d�eterminer les para-

m�etres intrins�eques et extrins�eques pour chacune des cam�eras. Une fois ces param�etres ob-

tenus (souvent sous forme d'une matrice extrins�eque et son inverse ainsi que deux matrices

intrins�eques, une par capteur), et apr�es avoir �etablit une correspondance entre les images il

est ais�e d'extraire une information de profondeur comme illustr�e en Figure 1.1. L'�etablisse-

ment de correspondances se fait g�en�eralement sous la forme de disparit�e entre les positions

d'un même point dans plusieurs vues (voir Forsyth et Ponce, 2002).

La notion de disparit�e de la vision st�er�eoscopique a �et�e introduite pour la premi�ere fois par

David Marr en 1982 (voir Marr, 1982b,a). Il introduit �egalement trois principes de base que

doit respecter un syst�eme de disparit�e st�er�eo, la compatibilit�e qui se traduit par le fait que
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les caract�eristiques doivent correspondre �a travers les di��erentes vues (les pixels correspon-

dants doivent avoir, sensiblement, la même couleur). L'unicit�evisant �a �etablir qu'un �el�ement

correspond au maximum �a un et un seul autre �el�ement dans une autre vue. Et la continuit�e

qui assure que la disparit�e varie de mani�ere continue sur une même surface.

Il existe deux familles d'approches pour �etablir une carte de disparit�e, les m�ethodes denses,

faisant correspondre une disparit�e �a chaque point, et les m�ethodes clairsem�ees, cr�eant un en-

semble non complet de couples point disparit�e(voir ISGROet al., 2004). Nous avons restreint

notre �etude aux cartes de disparit�es denses. Daniel Scharstein et Richard Szeliski ont publi�e

en 2002 une excellente revue des di��erentes m�ethodes principalement utilis�ees dans cette

perspective (voir Scharstein et Szeliski, 2002). Les cartes de disparit�es denses sont obtenues

par corr�elation d'un voisinage aux travers di��erentes vues, une fenêtre autour d'un pixel est

compar�ee �a l'ensemble des fenêtres de même taille dans l'autre vue, la fenêtre maximisant la

corr�elation donne alors une valeur de disparit�e pour notre point.

La recherche dans l'int�egralit�e de l'image pouvant s'av�erer couteuse les images sont g�en�era-

lement corrig�ees et align�ees pour pouvoir restreindre la recherche que le long d'une courbe,

id�ealement une droite, correspondant �a une ligne horizontale, ou verticale, de pixels dans nos

images (voir Szeliski, 2006; Ayache et Hansen, 1988). Nous avons donc ramen�e notre �etude �a

ce cas particulier g�en�eralement adopt�e (voir Scharstein et Szeliski, 2002).

Un autre point important lors de la construction de carte de disparit�es est le choix de la

m�etrique utilis�ee pour mesurer la corr�elation. Même lorsque l'on consid�ere l'algorithme de

correspondance par bloc, il est possible d'utiliser une distance fond�ee sur l'erreur au carr�e ou

sur la valeur absolue de l'erreur. Il est �egalement possible d'utiliser des images en niveaux de

gris ou en couleur, en�n la taille d'un bloc est �egalement �a choisir judicieusement a�n d'ob-

tenir les meilleurs r�esultats possibles (voir Koschan, 1993). Il existe d'autres modi�cations

possibles pour la m�etrique, elles seront d�etaill�ees plus loin dans la section 2.1.3.

2.1.2 M�ethodes Actives

A�n d'�evaluer la qualit�e d'une carte de disparit�es, o�u ne serait-ce que pour avoir un a

priori n�ecessaire �a certains mod�eles probabilistes (voir 2.2), il est n�ecessaire d'avoir une base

de v�erit�e de la sc�ene que l'on souhaite num�eriser. Il existe plusieurs moyens de mesurer pr�e-

cis�ement une sc�ene, on peut par exemple utiliser un scanner laser (voir Biberet al., 2004) ou

utiliser des rendus 3D (OpenGL) pour tester un algorithme (voir Marichal-Hernandezet al.,

2006). Toutefois, la m�ethode principalement utilis�ee dans le cadre de num�erisation st�er�eosco-

pique consiste �a utiliser de la lumi�ere structur�ee (voir Lanman et Taubin, 2009).

L'utilisation de lumi�ere structur�ee (comme du laser) requiert cependant de projeter de la lu-
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mi�ere sur une sc�ene. Toutefois, elle pr�esente le double avantage d'être pr�ecise et de pouvoir se

superposer �a une capture st�er�eoscopique sans n�ecessiter la moindre calibration additionnelle

(voir Scharstein et Szeliski, 2003). Cette technique repose int�egralement sur le principe d'uni-

cit�e de Marr, chaque point de la premi�ere vue doit être rendu unique et ainsi ne correspondre

qu'�a un et un seul point de la seconde. On souhaite de plus �eviter autant que possible les

erreurs de lecture et conserver ainsi le principe de compatibilit�e. Cette double tâche s'e�ectue

g�en�eralement 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 d'�eclairage le long

d'une ligne sont uniques en tout point. Joan Batlle et al. propose une �etude du choix du

sch�ema lumineux (voir Salviet al., 2004), qui est g�en�eralement bas�e sur les codes de Gray ou

une onde sinuso•�dale.

L'utilisation d'une onde sinuso•�dale requiert des capteurs extrêmement pr�ecis et un �eclairage

parfaitement contrôl�e. Il faut e�ectivement être capable de d�ecoder pr�ecis�ement la valeur

d'intensit�e projet�ee. Les codes de Gray eux n�ecessitent plus de projections lumineuses, mais

sont plus faciles d'utilisation. De plus, ils ont la propri�et�e de peu varier (un seul bit) entre

deux valeurs cons�ecutives ce qui permet de minimiser les erreurs.

En utilisant cette technique avec les codes de Gray et un montage st�er�eo Scharstein et Szeliski

ont produit un dataset de couple d'images st�er�eoscopiques et de bases de v�erit�es qui sert de

r�ef�erence 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 sc�ene

dans un cadre de num�erisation st�er�eoscopique. Le but de ces projections est alors d'ajouter

des d�etails sur la sc�ene photographi�ee pour essayer de d�esambigui��e des r�egions poss�edant

de faibles texturages rendant di�cile l'application du principe d'unicit�e (voir Battle et al.,

1998).

Il existe alors de nombreuses strat�egies visant �a maximiser l'entropie du patron lumineux

utilis�e dans le but d'assurer une bonne unicit�e de chaque point de la sc�ene. Zhang et al.

proposent par exemple de se contenter de lignes al�eatoires (voir Zhanget al., 2004). Kang

et al. (1995) �evaluent quant �a eux le gain apport�e par l'utilisation de sch�emas sinuso•�daux.

Lim Jongwoo suivit de Pag�es et al. propose d'am�eliorer encore les performances en utilisant

des codes de De Bruijn qui ont la particularit�e de ne pas se r�ep�eter, Kurt Konolige pousse

l'exp�erience plus loin en s'assurant d'un maximum de dissimilarit�e en utilisant un codage de

Hamming (voir Lim, 2009; Konolige, 2010; Pag�eset al., 2005).

Koschan et al. di��erent l�eg�erement dans leur approche et proposent de ne pas se contenter

de sch�emas noir et blanc, mais d'utiliser des patrons lumineux color�es. Ils justi�ent cette

approche en d�emontrant une augmentation de la qualit�e de pr�es de 20% de la carte de dis-
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parit�es obtenue en utilisant la couleur dans l'algorithme de correspondance par bloc sur des

plans rapproch�es d'un seul objet (voir Koschanet al., 1996). Cependant, Scharstein et Sze-

liski r�efutent cette am�elioration des performances dans un cas plus g�en�eral (voir Scharstein

et Szeliski, 2002).

Zhanget al. (2004) introduit �egalement une autre id�ee importante. La projection de textures

sur une sc�ene fait qu'on ne peut pas en capturer le couleur au même instant. Pour pallier �a ce

probl�eme, ils proposent d'enregistrer �a soixante images par secondes, d'utiliser deux sur trois

images cons�ecutives pour projeter un sch�ema lumineux et son inverse et de ne rien projeter

sur la troisi�eme a�n de capturer la vraie texture de la sc�ene. En utilisant la coh�erence tem-

porelle il leur est possible de traquer les correspondances et d'obtenir une carte de disparit�es

et la texture correspondante �a 20 images par seconde.

C'est �egalement une strat�egie projective qui est utilis�ee dans le cas de la Kinect de Microsoft.

Une lumi�ere infrarouge est ainsi projet�ee sur un �ltre pseudo al�eatoire ce qui a pour but

de cr�eer un sch�ema lumineux compos�e d'un grand nombre de points r�epartis dans l'espace.

Une cam�era infrarouge est alors utilis�ee pour capturer la position de ces points sur la sc�ene.

Les d�eformations subies par le patron sont alors calcul�ees localement et l'on obtient ainsi

une disparit�e entre le projecteur et la cam�era infrarouge. En pratique la Kinect donne acc�es

uniquement �a la carte de profondeur (voir Krameret al., 2012). Cette carte peut alors être

compl�et�e en interpolant entre les points d�etect�es.

La Kinect est �a l'origine un p�eriph�erique de jeu et, dans cette optique, la qualit�e n'est pas pri-

mordiale. Elle a toutefois tr�es vite �et�e adopt�ee par le monde de la recherche et il est possible

de posttraiter les donn�ees, a�n d'en am�eliorer la qualit�e (voir Izadi et al., 2011a,b; Newcombe

et al., 2011).

2.1.3 M�ethodes Passives

L'id�ee la plus intuitive pour construire une carte de disparit�e, en utilisant un couple de

vue st�er�eo et sans avoir recours �a des projections, consiste �a comparer les valeurs d'intensit�e

de chacun des pixels des images captur�ees et chercher pour chaque pixel son correspondant le

plus proche dans l'autre image. Toutefois, cette m�ethode est tr�es instable, en e�et elle repose

sur la comparaison de valeurs qui peuvent être l�eg�erement bruit�ees ou qui sont �eclair�ees dif-

f�eremment selon la prise de vue, entrainant ainsi des erreurs. Pour pallier �a ce probl�eme, une

premi�ere strat�egie consiste �a consid�erer un bloc autour du pixel et �a comparer une r�egion et

donc un ensemble de valeurs (voir Koschan, 1993). Les valeurs d'intensit�e de deux blocs sont

alors g�en�eralement compar�ees en utilisant la somme des di��erences au carr�e. Pr�ec�edemment,

la somme des valeurs absolues de ces di��erences �etait utilis�ee pour des raisons de rapidit�es,
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mais il a �et�e �etabli que les r�esultats obtenus sont moins pr�ecis (voir Scharstein et Szeliski,

2002).

Cependant, l'utilisation de cette m�etrique simple ne r�esout le probl�eme qu'en utilisant plus

de donn�ees et en comptant sur un moyennage des erreurs pour stabiliser les r�esultats. Ansar

et al. (2004) ont donc eu l'id�ee de ne pas se contenter de cette comparaison, mais tout d'abord

de �ltrer l'image a�n d'en r�eduire les bruits et d'augmenter la stabilit�e de la comparaison.

Pour se faire, ils utilisent un �ltre param�etrique appel�e �ltre bilat�eral qui garantit de conser-

ver les d�etails importants de l'image tout en 
outant les zones homog�enes ce qui a pour e�et

de supprimer les bruits propres aux capteurs (voir Ansaret al., 2004).

Zabih et Wood�ll (1994) poussent l'id�ee d'utiliser une version �ltr�ee de l'image encore plus

loin en utilisant un �ltre non-param�etrique et plus proche d'un gradient local. Ils proposent

deux approches, une version simple appel�ee transformation du rang et une version am�elior�ee

appel�ee census. L'id�ee consiste �a construire un descripteur local pour chaque pixel qui sera

robuste aux bruits et aux changements d'illuminations li�es aux d�eplacements spatiaux de

chaque cam�era. Pour obtenir un tel descripteur, leur premi�ere id�ee consiste �a utiliser une fe-

nêtre autour du pixel d'int�erêt et �a comparer l'intensit�e de chacun des pixels de cette fenêtre

avec la valeur centrale (cette valeur centrale est g�en�eralement 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 inf�erieure �a la valeur centrale. Chaque pixel �etant rem-

plac�e par son descripteur et l'on peut alors appliquer l'algorithme de correspondances par

blocs.

Cette transformation am�eliore d�ej�a signi�cativement la qualit�e de la carte de disparit�es cr�ee,

mais Zabih et Wood�ll (1994) proposent �egalement une version optimis�ee 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'intensit�e inf�erieure, ils encodent �egalement leur position dans un tableau

de bits. Pour chaque position dans la fenêtre autour d'un pixel d'int�erêt, soit l'intensit�e est

inf�erieure �a celle consid�er�ee et on enregistre un un �a la postion correspondante dans notre

descripteur, soit elle est supp�erieure ou �egale et on enregistre dans ce cas un z�ero. Le des-

cripteur ainsi cr�e�e contient �a la fois l'information de rang, mais �egalement celle de position

(voir Zabih et Wood�ll, 1994). Cette approche donne d'excellents r�esultats et est �a l'heure

actuelle �a la base de beaucoup d'autres approches, dont l'�etat de l'art en terme de cr�eation

de carte de disparit�es (voir Scharstein et Szeliski, 2002).

Le principal d�efaut de cette technique est qu'elle est plus couteuse en temps. En e�et, il

faut dans un premier temps appliquer une transformation non-param�etrique �a l'ensemble

de l'image puis utiliser une distance de Hamming (plus couteuse que la somme des carr�es)

sur chacun des descripteurs. Il existe toutefois des propositions d'impl�ementations optimis�ees
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pour GPGPU atteignant des temps de calcul tout �a fait raisonnables (voir Weberet al.,

2009).

Un autre axe de recherche, pour l'am�elioration des cartes de disparit�es, se rapproche de cette

technique et consiste �a trouver une solution pour mod�eliser la coh�erence spatiale. En e�et, le

second principe de Marr assure que la disparit�e doit varier de fa�con continue sur une même

surface. Or rien n'impose cette continuit�e dans les m�ethodes pr�esent�ees pr�ec�edemment. Hir-

schmuller (2008) propose d'utiliser la programmation dynamique pour faire une agr�egation

des coûts de disparit�es. L'id�ee est alors non plus de minimiser la m�etrique usuelle, mais de

minimiser une fonction d'�energie d�e�nie sur un voisinage de pixels et un ensemble de disparit�e

(voir Hirschmuller, 2008).

Zhang et al. proposent une approche combinant la correspondance par blocs avec une somme

de valeur absolue, le census, et l'agr�egation de coûts. L'id�ee derri�ere cette approche est que

le census apporte une robustesse int�eressante, mais perd toute information d'intensit�e. Cette

combinaison donne �a l'heure actuelle les meilleurs r�esultats sur le dataset Middlebury (voir

Mei et al., 2011).

En�n, il existe des m�ethodes hybrides qui utilisent �a la fois des approches clairsem�ees pour

obtenir une id�ee g�en�erale et compl�ete la carte de disparit�es ainsi produite �a l'aide d'une tech-

nique dense. C'est le cas par exemple de Humenbergeret al. (2010) qui �etabli dans un premier

temps des correspondances de superpixel avant de ra�ner en calculant la disparit�e propre �a

chaque pixel. Yinet al. (2010) proposent dans la même optique d'utiliser de multiple r�esolu-

tions et d'utiliser des captures �a basse r�esolution pour restreindre les zones de recherches et

les calculs sur les images haute r�esolution.

2.2 M�ethodes probabilistes

Parmi les techniques pr�ec�edemment �enum�er�ees, un grand nombre ont recours �a la pro-

grammation dynamique soit pour am�eliorer la qualit�e en traitement a priori des coûts de

dissimilitude soit dans le but d'homog�en�eiser les disparit�es a posteriori. Le probl�eme de telles

approches r�eside dans les contraintes qu'elles imposent et qui doivent être pr�e�etablies et for-

mul�ees de fa�con �xe dans leurs impl�ementations. Or les contraintes n�ecessaires �a une formula-

tion en programmation dynamique d'un probl�eme de disparit�e pour de la macrophotographie

ne sont surement pas les mêmes que pour faire de la st�er�eo en ext�erieur et reconstruire des

villes ou pour permettre la navigation autonome d'un robot sur mars.

Cependant, le principe de base derri�ere ces strat�egies consiste �a transmettre des messages

le long de chemins au travers notre carte de disparit�es. Ce chemin peut être plus ou moins
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compl�exe, allant d'une simple ligne horizontale �a un mod�ele en �etoile qui passerait par cha-

cun des points d'int�erêts(voir Hirschmuller, 2008). Or c'est pr�ecis�ement ce que cherchent �a

mod�eliser, de fa�con probabiliste, les r�eseaux bay�esiens(voir Jensen, 1993). Le fait d'introduire

un mod�ele probabiliste plutôt que d'utiliser des contraintes �xes, apporte une plus grande

robustesse aux erreurs ainsi qu'une plus grande adaptabilit�e pour changer le mod�ele d'�echelle

sans changer tout l'algorithme utilis�e.

Les r�eseaux bay�esiens permettent en e�et aussi bien de repr�esenter un mod�ele de connais-

sances que de calculer des probabilit�es conditionnelles(voir Russell et Norvig, 2003). Or dans

notre cas, nous souhaitons mod�eliser la contrainte de continuit�e de Marr, cette contrainte

impose que si le voisinage d'un point est �a une certaine disparit�e alors ce point doit proba-

blement être �egalement �a cette disparit�e, ou en est proche. Un r�eseau bay�esien correctement

param�etr�e nous permettra alors de relier nos connaissances sur un voisinage �a la probabilit�e

qu'un point soit �a une certaine disparit�e.

Les r�eseaux de croyance, autrement appel�e r�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 consid�erer un petit r�eseau sur le voisinage

d'un point, on consid�ere alors tout un ensemble de points s'avoisinant les uns les autres. On

va ensuite chercher �a propager des messages, croyances, dans tous le r�eseau a�n d'aboutir a

un �etat qui maximisera la probabilit�e marginale de l'ensemble de nos points.

Parmi ces r�eseaux on distingue notamment les mod�eles de Markov cach�es (MMC) qui sont

surement la forme la plus courante et la plus utilis�ee lorsque l'on souhaite faire du traitement

du signal. Ces mod�eles consid�erent qu'un noeud de notre r�eseau ne d�epend que du noeud

qui le pr�ec�ede. Mais surtout les MMC introduisent une notion d'observations et de variables

cach�ees (voir Bishop, 2006). Comme illustr�e en Figure 4.8 un MMC se d�ecompose en e�et en

deux parties. D'une part les variables repr�esentant les observations, ce que l'on a pu d�eco-

der, une disparit�e a priori, une version bruit�ee de l'information qui nous int�eresse vraiment.

D'autre part les variables cach�ees qui repr�esentent les vraies valeurs prises par nos variables,

l'information non bruit�ee qui nous int�eresse. Les variables cach�ees engendrent donc les va-

riables observ�ees, mais elles sont �egalement d�ependantes de celles qui les pr�ec�edent. On peut

donc �etablir un sens pour notre r�eseau : de la premi�ere variable �a la derni�ere. Raisonner sur

un tel mod�ele consiste donc �a trouver l'�etat de chacune des variables cach�ees qui maximise �a

la fois la probabilit�e d'�emission : la probabilit�e que les observations d�ecoulent e�ectivement

des variables cach�ees, et la probabilit�e de transition : la probabilit�e que chaque variable sur-

vienne apr�es celle qui la pr�ec�ede et avant celle qui la suit en terme de valeur.

Il est ais�e de voir la puissance et l'utilit�e d'un tel mod�ele pour le d�ebruitage de donn�ees dans

divers domaines. Il existe donc de nombreux algorithmes pour traiter les MMC. L'algorithme
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le plus utilis�e et le plus connu pour traiter les MMC est sûrement l'algorithme de Viterbi

(1967), originellement cr�e�e pour les t�el�ecommunications et la robustesse aux erreurs. Cet

algorithme est �a mi-chemin entre le raisonnement probabiliste et la programmation dyna-

mique. En e�et, le principe consiste �a propager des valeurs dans notre r�eseau, �a calculer leurs

probabilit�es et, une fois le r�eseau enti�erement parcouru, �a revenir sur nos pas en prenant le

chemin menant au maximum de probabilit�e (back-track).

Cet algorithme est, en fait, une version plus rapide et l�eg�erement moins pr�ecise 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 propag�ees �a la fois dans le sens du r�eseau et

dans le sens oppos�e au r�eseau. On calcule alors des probabilit�es partielles pour chacune de ces

propagations, et, une fois toutes les propagations passant par un noeud sont e�ectu�ees, on

peut alors combiner ces valeurs partielles pour obtenir la probabilit�e de chacune des valeurs

que peut prendre le noeud. On peut alors maximiser la probabilit�e de chaque �etat et non

plus la probabilit�e d'une suite de valeurs dans le r�eseau. Un autre avantage de cette approche

vient du fait qu'on a, �a la �n, la densit�e de probabilit�e de chaque �etat possible pour chacun

des noeuds, ce qui peut servir dans un traitement a posteriori des donn�ees.

Les MMC sont donc de tr�es bons outils pour certaines mod�elisations, mais ils n�ecessitent une

d�ependance restreinte des noeuds entre eux. On peut facilement en imaginer une utilisation

pour le calcul de disparit�es et la vision st�er�eoscopique si l'on se contente de lignes dans notre

carte de disparit�es (voir Schae�er et Parr, 2006). Mais beaucoup de strat�egies de programma-

tion dynamique am�eliorent les r�esultats, car elles consid�erent la coh�erence de la sc�ene dans

plus d'une direction, Hirschmuller (2008) par exemple consid�ere une �etoile �a seize branches

autour de chaque point.

Une premi�ere id�ee pour augmenter la dimension de notre continuit�e peut être d'utiliser cons�e-

cutivement plusieurs MMC. Ma (2012) par exemple utilise un premier MMC sur les lignes

horizontales suivi d'un MMC vertical. Cette approche n�ecessite cependant de grandes pr�e-

cautions a�n d'�eviter le surapprentissage.

Il existe �egalement d'autres types de mod�eles tels que les champs al�eatoires conditionnels

(Conditional Random Field, CAM) qui permettent de mod�eliser des d�ependances plus im-

portantes en quadrillant notre carte de disparit�es. De tels mod�eles sont g�en�eralement utilis�es

pour de la segmentation d'image (voir Bholeet al., 2011), mais aussi pour du d�ebruitage

et de l'am�elioration de carte de profondeur (voir Weinmanet al., 2008). Les CAM, de par

leur grand nombre de connexions et leur complexit�e, donnent d'excellents r�esultats, mais re-

qui�erent des temps de calcul extrêmement importants. Leur utilisation dans un syst�eme en

temps r�eel n'est, par exemple, pas envisageable.

Mais si l'on revient �a la d�e�nition, un r�eseau bay�esien est simplement un graphe dans lequel
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chaque noeud repr�esente une variable al�eatoire et chaque arrête une in
uence conditionnelle

entre deux variables (voir Jensen, 1993). On peut donc mod�eliser n'importe quelle liaison

entre di��erentes positions dans notre carte de disparit�e �a l'aide d'un r�eseau bay�esien. Le mo-

d�ele en �etoile �a seize branches qu'utilise Hirschmuller (2008) pour faire de la programmation

dynamique peut donc être vu comme un r�eseau bay�esien sur lequel on peut appliquer des

inf�erences probabilistes plutôt que des r�egles logiques arbitraires.

Il existe de nombreuses r�egles et formules math�ematiques permettant de transformer un r�e-

seau bay�esien quelconque en graphe des intersections a�n de faciliter les calculs d'inf�erences

(Jensen, 1993, o�re une tr�es bonne introduction en la mati�ere). Nous d�evelopperons plus loin

(chapitre 5) les calculs n�ecessaires �a notre cas particulier.

2.3 Autres m�ethodes d'acquisition tridimensionnelle

Au cours de la phase d'exploration de cette mâ�trise, diverses autres approches ont �et�e

rencontr�ees, impl�ement�ees et test�ees. Nous avons choisi de ne �nalement pas les utiliser dans

notre approche �nale parce qu'elle ne s'applique pas su�samment bien au probl�eme consi-

d�er�e, que ce soit pour des raisons de temps de calcul ou de qualit�e des r�esultats. Nous jugeons

tout de même qu'il est int�eressant de prendre connaissance de ces techniques que ce soit pour

comprendre le cheminement ayant abouti �a ce m�emoire, par simple culture ou pour envisager

des d�eveloppements futurs aux travaux pr�esent�es ici.

Une des premi�eres approches consid�er�ees fut la reconstruction de forme �a partir des ombres

(Shape From Shading). Cette strat�egie requiert souvent une connaissance et un parfait

contrôle de la position des sources lumineuses ainsi que des param�etres et du type de la

cam�era (voir Prados et Faugeras, 2005). Une alternative consiste �a utiliser un plus grand

nombre de sources lumineuses et une d�ecomposition en �el�ements simples (voir Schindler,

2010; Basri et Jacobs, 2001). Le principe de base derri�ere cette technique reste le même et

consiste �a d�eterminer une carte de normales, li�ees aux d�eriv�ees partielles et �a les utiliser pour

r�esoudre un probl�eme de Gauss-Seidel. Toutefois, il a �et�e d�emontr�e (voir Prados et Faugeras,

2005) que ce probl�eme est mal pos�e, il existe donc plusieurs solutions pour une même acqui-

sition. Il faut par ailleurs apporter quelques modi�cations �a cette technique si l'on s'int�eresse

�a des surfaces non r�eguli�eres ou discontinues (voir Camilli et Prados, 2006).

Ce probl�eme �etant mal pos�e il est n�ecessaire d'avoir un tr�es bon a priori pour converger vers

la v�eritable solution. Du et al. (2011) propose de r�esoudre ce probl�eme en utilisant d'une part

la programmation lin�eaire et une approximation de convexit�e pour simpli�er le probl�eme,

mais surtout de combiner la reconstruction �a partir des ombres �a de la st�er�eo classique par
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correspondance par bloc. Ils obtiennent ainsi une bonne carte de disparit�es qui est ensuite

ra�n�ee par la r�esolution d'un syst�eme di��erentiel.

L'utilisation d'un num�eriseur laser a �egalement �et�e envisag�ee pour construire des cartes de

v�erit�e servant soit �a la comparaison et �a l'�evaluation de nos calculs soit �a l'entrainement de

mod�eles probabilistes. Biberet al. (2004) constitue une bonne introduction �a la technique

bas�ee sur le temps de vol de la lumi�ere laser. Pour des d�etails plus avanc�es ainsi qu'un exemple

de solution commerciale nous recommandons la documentation du scanner Leica LensStation

C10 (voir Leica, 2012).

En�n il est important de mentionner des approches clairsem�ees telles que l'ajustement de fais-

ceaux (voir Triggset al., 2000; Agarwalet al., 2009). Ces approches, qui utilisent la d�etection

et la mise en correspondance de points cl�es (voir Lowe, 2004) pour �etablir le positionnement

de prise de vue, ne construisent, �a proprement parl�e, pas de carte de disparit�es. Mais il est

envisageable de combiner di��erentes captures st�er�eoscopiques d'une même sc�ene en les repo-

sitionnant dans le même espace grâce �a cette strat�egie.
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CHAPITRE 3

M �ETHODES ACTIVES

3.1 Introduction

Nous appelons carte de v�erit�e une carte de disparit�es pour laquelle chacune des valeurs

de disparit�e est mesur�ee avec exactitude. Comme mentionn�e pr�ec�edemment, il est important

d'être en mesure de produire de telles cartes pour les sc�enes que nous souhaitons num�eriser.

Que cela soit �a des �ns d'apprentissage pour utiliser des mod�eles probabilistes sur des sc�enes

similaires, ou simplement pour �evaluer la qualit�e de nos algorithmes. Pour des raisons de

calibrations et de pr�ecisions, une approche de st�er�eoscopie active a �et�e envisag�ee. Ce chapitre

couvre diverses strat�egies qui ont �et�e �etudi�ees pour aboutir �a l'obtention d'une carte de v�erit�e

ainsi que l'�etude de divers sch�emas exploitables pour faire de la st�er�eoscopie active.

3.2 Lumi�ere structur�ee

La lumi�ere structur�ee est un des moyens les plus pr�ecis �a l'heure actuelle d'obtenir une

carte de disparit�es d'excellente qualit�e (voir Scharstein et Szeliski, 2003; Battleet al., 1998;

Lanman et Taubin, 2009). Le principe de base derri�ere cette technique consiste �a attribuer

un unique identi�ant �a chaque point de la sc�ene que l'on souhaite num�eriser puis �a retrouver

les correspondances non pas sur les intensit�es lumineuses captur�ees, mais directement sur les

identi�ants.

Il existe de nombreuses variantes �a cette approche, les sch�emas lumineux �a projeter par

exemple peuvent être choisis selon plusieurs strat�egies pour aboutir �a un r�esultat unique ou

su�samment unique dans un voisinage pour être identi�ables. Il est �egalement possible d'uti-

liser cette approche en utilisant une unique cam�era et un projecteur ou un couple de cam�eras

en st�er�eo en plus du projecteur.

Il existe des solutions commerciales qui utilisent cette approche a�n de construire un nu-

m�eriseur 3D, nous avons notamment exp�eriment�e la solution propos�ee par 3D3 Solution

(FlexScan3D). Cependant, nous d�esirons avoir un tr�es grand contrôle sur ces num�erisations,

notamment nous d�esirons avoir une carte de disparit�es et non pas une carte de profondeurs

ou un nuage de point. Il nous faut de plus un rep�ere connu pour pouvoir comparer �a d'autres

solutions ou encore la possibilit�e de num�eriser et, dans la foul�e, de faire d'autres captures

a�n d'�eviter de perdre la calibration ou d'avoir du mouvement dans la sc�ene.
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Pour toutes ces raisons, nous avons choisi d'impl�ementer notre propre version de num�eriseur

par lumi�ere structur�ee. Dans cette optique nous avons donc dû faire un certain nombre de

choix quant �a la strat�egie �nale que nous souhaitons utiliser.

3.2.1 Choix d'impl�ementation

Comme mentionn�e pr�ec�edemment, cette technique reposant sur la projection de sch�emas

lumineux, il est tout �a fait possible d'envisager de calibrer une cam�era avec un projecteur et

de n'utiliser que ces deux appareils pour num�eriser. La cam�era est alors utilis�ee pour mesurer

les d�eformations des sch�emas projet�es qui sont directement li�ees �a la g�eom�etrie de la sc�ene.

On peut donc calculer une carte de disparit�es non pas entre deux vues de la sc�ene ou entre

la position de points g�eom�etriques, mais directement entre le patron projett�e (non-d�eform�e)

et la vue captur�ee par la cam�era (l'image r�esultante). Cette technique pr�esente l'avantage

de n'utiliser qu'une cam�era ce qui r�eduit la pr�esence de bruits li�es �a l'acquisition. Mais elle

requiert une calibration extrêmement pr�ecise, une tr�es bonne r�esolution aussi bien pour la

capture que pour la projection et une synchronisation pr�ecise du projecteur et de la cam�era.

L'autre possibilit�e concernant l'acquisition consiste �a utiliser un couple de cam�eras en st�er�eo.

La succession de sch�emas lumineux a alors pour but de rendre chaque pixel des captures

unique. On peut ensuite utiliser une approche classique de correspondance par bloc a�n de

construire une carte de disparit�es. Un int�erêt non n�egligeable de l'utilisation de deux cam�eras

est qu'apr�es calibration, il est alors possible d'aligner et de recti�er les prises de vue a�n que

chaque ligne corresponde �a la même ligne de l'autre vue. Les sch�emas lumineux projet�es n'ont

alors plus qu'�a rendre unique chaque position dans une ligne et l'on peut construire notre

carte de disparit�es en balayant simplement chacune des lignes dans nos multiples images.

Cette solution apporte de plus l'avantage d'utiliser un couple de cam�eras en st�er�eo qu'il est

�egalement possible d'utiliser pour le reste de nos exp�eriences. En�n, la carte de disparit�es

produite est directement dans le rep�ere de nos cam�eras elle est donc tr�es facilement exploi-

table dans le cadre de nos exp�eriences. C'est donc assez naturellement que nous avons choisi

d'avoir recours �a cette strat�egie.

L'autre choix d'impl�ementation �a faire dans le cadre d'une num�erisation par lumi�ere struc-

tur�ee concerne les sch�emas lumineux que l'on souhaite projeter. La section suivante (3.3)

propose une exploration sur l'utilisation de la couleur, toutefois les sch�emas lumineux utilis�es

sont g�en�eralement binaire, transcrit en noir et blanc. Ceci se justi�e, entre autres, par le fait

que la st�er�eoscopie ne gagne pas toujours dans l'utilisation de la couleur et bon nombre d'al-

gorithmes (le census notamment) utilisent des niveaux d'intensit�es et non pas des couleurs

en entr�ees. Mais surtout par l'importante di��erence qui existe entre l'absence de projection
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(noir) et la projection de toutes les couleurs superpos�ees (blanc). Non seulement de tels sch�e-

mas jouent exclusivement sur l'intensit�e, mais en plus ils sont robustes �a la couleur de la

sc�ene : �eclairer un objet bleu avec une lumi�ere rouge ou ne pas l'�eclairer donne des r�esultats

tr�es proches.

Les deux strat�egies principales consistent �a utiliser une s�erie de signaux sinuso•�daux ou une

s�erie de codes de Gray. Nous avons choisi d'utiliser les codes de Gray qui n�ecessitent plus

de projections, mais qui sont plus stables et robustes �a la pr�esence d'un �eclairage ambiant.

Les codes de Gray, aussi appel�es binaire r�e
�echi, sont des codes binaires qui ne changent que

d'un bit entre deux codes cons�ecutifs, le Tableau 3.1 illustre les huit premiers codes binaires

ainsi cr�e�es. Cette propri�et�e assure qu'une erreur lors du d�ecodage aura un impact restreint.

Mais surtout, elle �evite d'avoir �a �eclairer ou ombrager de trop petites zones (un unique pixel

projet�e ne serait pas forc�ement d�etect�e), en e�et on est assur�e qu'un bit n'est jamais �x�e �a

un ou z�ero pour être remis �a z�ero, 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 d'impl�ementation faits, l'algorithme en lui-même ne pr�esente pas de

grande di�cult�e. Une s�erie de sch�emas lumineux (voir Figure 3.1) est projet�ee. Chaque sch�ema

code un bit du code de Gray. A�n de pouvoir d�eterminer si l'on projette ou non de la lumi�ere,

chaque sch�ema est imm�ediatement suivi de son inverse. Le d�ecodage consiste donc �a d�eter-

miner si l'intensit�e lumineuse est plus importante quand on projette le patron lumineux ou

lorsqu'on projette son inverse. La concat�enation de chacun de ces bits nous permet d'identi-

�er de fa�con unique chacun des pixels le long d'une ligne de num�erisation.

Chaque s�erie de captures peut alors être transform�ee en une matrice d'identi�ants. Comme

nous avons un montage en st�er�eo calibr�e (voir Figure 3.2) nous obtenons deux matrices cor-
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Figure 3.1 Sch�emas projet�es au �l du temps et d�ecodage.

respondantes et l'on peut alors chercher les disparit�es sur chacune des lignes.

Figure 3.2 Montage comprenant un projecteur, une cam�era st�er�eoscopique pour la num�erisa-
tion par lumi�ere structur�ee et une kinect pour de futures exp�eriences.

3.2.3 R�esultats

Cette section pr�esente plusieurs r�esultats obtenus par cette m�ethode, en ayant recours �a

dix-huit sch�emas lumineux, �a titre informatif. On pr�esente �egalement un rendu color�e des

codes de Gray d�ecod�es 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 R�esultats obtenus sur une tête de mannequin. Vue de gauche en haut et de droite
en bas. Avec, de gauche �a droite, la capture de deux patrons lumineux, l'illustration des code
Gray d�ecod�es, et la carte de disparit�es produite.

Figure 3.4 R�esultats obtenus sur un vrai visage. Vue de gauche en haut et de droite en bas.
Avec, de gauche �a droite, la capture de deux patrons lumineux, l'illustration des code Gray
d�ecod�es, et la carte de disparit�es produite.

3.3 S�erie color�ee

3.3.1 Utilisation de six sch�emas

La m�ethode pr�ec�edente n�ecessite la projection de dix-huit sch�emas lumineux noir et blanc.

Pour essayer de r�eduire le temps n�ecessaire �a la capture et la construction de la carte de v�erit�e,

nous avons envisag�e la possibilit�e d'utiliser des couleurs pour combiner ces sch�emas. Notre

premi�ere strat�egie a �et�e de superposer les sch�emas dans un espace de couleur di��erent, le

premier sch�ema noir et blanc devient noir et rouge, le second utilise le vert et le troisi�eme le

bleu. On peut alors projeter tous ces trois sch�emas en une seule fois et r�eduire le nombre de

projections par trois. La �gure 3.5 illustre la superposition de nos trois premiers sch�emas.

Cette strat�egie r�eduit le temps n�ecessaire pour l'acquisition, elle pr�esente toutefois le risque

de ne pas bien r�epondre pour certaines couleurs. Comme mentionn�e pr�ec�edemment, la couleur

d'un objet est d�e�nie par la longueur d'onde qu'il peut r�e
�echir. 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 être probl�ematiques et dans la pratique nous avons observ�e une perte de qualit�e
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Figure 3.5 Sch�emas noir et blanc convertis en couleur et superpos�es.

de l'ordre de 1.023% en moyenne, en utilisant cette strat�egie plutôt que la premi�ere, sur une

dizaine de mesures de poses diverses. Nous mesurons l'erreur moyenne en comptant le nombre

de disparit�es incorrectes dans notre carte. La �gure 3.6 illustre les d�efauts apparaissant et les

artefacts que l'approche engendre compar�ee �a la �gure 3.4.

Figure 3.6 R�esultats obtenus en utilisant une version color�ee de nos sch�emas. Vue de gauche
en haut et de droite en bas. Avec, de gauche �a droite, la capture de deux patrons lumineux,
l'illustration des code Gray d�ecod�es, et la carte de disparit�es produite.

3.3.2 Utilisation de deux sch�emas

Toujours dans le but de r�eduire le temps n�ecessaire �a la construction d'une carte de v�erit�e

nous avons ensuite envisag�e diverses strat�egies pour ne projeter qu'un seul sch�ema et son op-

pos�e pour essayer de le d�ecoder. Le principe de fonctionnement de l'alb�edo et de la r�emission

des couleurs, ainsi que la pr�ecision des capteurs photographiques font que cette approche est

assez peu r�ealiste. En e�et, cette strat�egie est plus proche de la simple st�er�eoscopie active

que d'une approche par lumi�ere structur�ee.
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Somme des codes de Gray

En poursuivant notre exp�erimentation sur les codes de Gray nous avons eu l'id�ee de

transformer nos six sch�emas pr�ec�edents en les sommant, en s�eparant chacun des canaux et

en normalisant �a la �n. Cette repr�esentation 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�e et les r�esultats obtenus sont assez encourageants

(voir Tableau 3.2). La Figure 3.8 pr�esente les sch�emas ainsi construits (la somme et la somme

des compl�ementaires).

Barycentre des codes de Gray

Pour r�esoudre le probl�eme d'unicit�e le long d'une scanline, nous avons alors envisag�e de

remplacer notre simple somme par un barycentre assurant l'unicit�e. Chaque couleur de nos

sch�emas est cod�ee sur 256 valeurs possibles. Nous voulions nous assurer d'utiliser le plus

possible de ces valeurs a�n de maximiser le contraste et d'être en mesure de le percevoir une

fois projet�e. Cette strat�egie peut être vue comme la conversion de nos bits en base deux �a

un espace �etir�e par un facteur � . Cette id�ee se traduit math�ematiquement par l'�equation

� + 2� + 4� = 255 on obtient alors � = 255
7 . A�n de bien di��erentier cette approche de la

pr�ec�edente, il est possible de consid�erer les sch�emas produits comme le r�esultat d'une somme

pond�er�ee des sch�emas color�es de la strat�egie pr�ec�edente (voir �gure 3.7). Dans la pratique,

l'unicit�e apport�ee par cette strat�egie n'est pas primordiale et l'am�elioration en terme de

qualit�e de carte de disparit�es n'est pas si importante (voir Tableau 3.2). La Figure 3.8 pr�esente

les sch�emas ainsi construits (le barycentre et son compl�ementaire).

Figure 3.7 Construction des sch�emas r�esultants des codes de Gray soit par simple somme (en
haut) soit en utilisant des barycentres pour garantir l'unicit�e (en bas).
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Sch�ema al�eatoire

Une derni�ere id�ee, plus utilis�ee dans une perspective de technique de base, consiste �a

utiliser une texture al�eatoire et son oppos�ee a�n d'essayer de retrouver les d�eformations

subies par cette texture plutôt que de faire de la simple correspondance par bloc. Les r�esultats

obtenus sont �egalement report�es dans le Tableau 3.2 et les textures utilis�ees sont donn�ees �a

titre d'exemple dans la Figure 3.8.

Figure 3.8 Sch�ema utilis�e dans l'approche utilisant seulement deux patrons (sch�ema en haut
et inverse en bas).�A gauche la somme des codes de Gray, au centre la version barycentrique,
�a droite la version al�eatoire.

3.3.3 Algorithme

L'algorithme utilis�e, que ce soit avec six sch�emas ou avec deux, varie tr�es peu de celui uti-

lis�e dans le cadre des sch�emas noir et blanc. Chaque sch�ema est projet�e suivi de son inverse.

On cherche ensuite �a d�eterminer le code de gray correspondant �a chaque pixel en comparant

le niveau de luminosit�e de chacun des canaux rouge vert et bleu des deux images ainsi cap-

tur�ees. Une fois la version bruit�ee des sch�emas obtenue, on proc�ede �a la même recherche de

correspondances que dans le cadre des patrons binaires.
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3.3.4 R�esultats

Il existe plusieurs m�etriques pour �evaluer la qualit�e d'une carte de profondeurs. Il est

notamment possible de comparer l'erreur moyenne sur l'ensemble des points consid�er�es ou

le nombre de ces derniers mal repositionn�es �a un certain seuil pr�es. La mesure la plus com-

mun�ement utilis�ee est l'erreur de reconstruction �a une unit�e pr�es : on comptabilise alors le

nombre de fois ou la disparit�e obtenue di��ere de la vraie disparit�e de plus d'un, on converti

ensuite ce compte en un pourcentage d'erreur.

Nous avons mesur�e les erreurs en utilisant l'erreur moyenne (moyenne de l'erreur sur toute la

carte de disparit�e) ainsi que l'erreur de reconstruction �a un pr�es sur une dizaine de captures

r�ealis�ees dans les mêmes conditions. Nous pr�esentons ici (voir Tableau 3.2) l'erreur moyenne

sur l'ensemble de ces captures. L'ensemble de ces r�esultats met en �evidence un l�eger gain

de qualit�e obtenu par l'utilisation de la somme pond�er�ee des codes de Gray. Par ailleurs, la

faible d�egradation des mesures ainsi produites est encourageante dans la mesure o�u l'on est

capable de construire un tr�es bon a priori de notre sc�ene, pouvant par exemple nous servir

pour des m�ethodes d'apprentissage, en ne projetant que deux sch�emas cons�ecutivement.

Ces r�esultats con�rment �egalement l'importance de l'unicit�e, la somme brute des codes de

Gray donne un moins bon r�esultat, car elle ne garantit pas l'unicit�e de chacun des points

au sein d'une même ligne. De même, on constate que, conform�ement �a ce qui est mentionn�e

dans la litt�erature, l'entropie et la non-pr�edictibilit�e du sch�ema projet�e donnent de bonnes

performances en moyenne. En e�et, le sch�ema al�eatoire donne des r�esultats tr�es proches de

ceux obtenus en utilisant une pond�eration de code de Gray.

Tableau 3.2 Comparaison des m�ethodes utilisant une approche color�ee de la lumi�ere structur�ee

M�ethode Erreur moyenne (disp.) Erreur �a un pixel (%)
six sch�emas 0.13 1.156

Somme Gray 0.76 3.909
Barycentre Gray 0.61 3.711

Al�eatoire 0.60 4.132

3.4 St�er�eoscopie active

La st�er�eoscopie active consiste �a utiliser la projection de texture sur une sc�ene d'int�erêt

a�n de pallier au probl�eme dit de "d�efaut de texture". En e�et, l'�etablissement de correspon-

dance dans une zone fortement textur�ee, sans r�ep�etition, ne poserait pas de probl�eme. Mais

lorsque l'on est confront�e �a des r�egions o�u l'on ne distingue qu'une couleur unie ou une tex-
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ture r�ep�etitive, il devient plus compliqu�e de calculer notre carte de disparit�es. Les approches

pr�esent�ees pr�ec�edemment peuvent être consid�er�ees comme excessives, elles n�ecessitent l'em-

ploi de plusieurs sch�emas lumineux projet�es sur une sc�ene qui doit être statique pendant

les projections. La st�er�eoscopie active se contente d'une seule projection �a la fois pour venir

enrichir les textures d�ej�a pr�esentes dans la sc�ene num�eris�ee. Au lieu de chercher �a d�ecoder

un sch�ema lumineux d�eform�e pour �etablir des correspondances, on calcule directement ces

derni�eres sur les captures de la sc�ene �eclair�ee.

Dans la pratique, cette strat�egie o�re un tr�es bon point de r�ef�erence : la carte de disparit�e

obtenue est de bonne qualit�e. Mais le rajout de texture n'est cependant pas su�sant pour

obtenir une carte �equivalente �a celle de v�erit�e.

Cette approche repose sur les mêmes algorithmes de mise en correspondance que pour la

st�er�eoscopie passive. Ces techniques seront plus amplement d�evelopp�ees dans le chapitre sui-

vant. Une fois encore l'utilisation de di��erents sch�emas est envisageable. En nous basant sur

la litt�erature et en partant du principe que cette strat�egie n'est ici qu'un point de rep�ere, nous

avons choisi de nous contenter d'un sch�ema al�eatoire et d'une m�ethode de correspondance

par bloc.

3.4.1 R�esultats

Les r�esultats obtenus avec cette approche sont de loin moins bons que ceux obtenus en

utilisant des projections multiples. Toutefois, il est int�eressant de les comparer aux r�esultats

obtenus sur la même sc�ene sans aucune projection (voir Tableau 3.3). Le probl�eme de "d�efaut

de texture" est e�ectivement grandement r�eduit.

Tableau 3.3 Comparaison entre st�er�eoscopies active et passive

M�ethode Erreur moyenne (disp.) Erreur �a un pixel (%)
Al�eatoire 1.4 17.03

Barycentre Gray 1.4 15.19
Passive 3.0 36.00

3.5 Contraintes temporelles et visuelles

Comme indiqu�e dans l'introduction de ce m�emoire, la motivation principale est d'avoir

la meilleure num�erisation possible en un temps le plus court possible. Les techniques et r�e-

sultats pr�esent�es ici peuvent sembler être une bonne piste. Cependant, certaines contraintes

ont �et�e ignor�ees. Dans un premier lieu, la lumi�ere structur�ee ne peut pas être r�ealis�ee en
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temps r�eel sans un �equipement hautement sp�ecialis�e. De plus, projeter des sch�emas lumineux

impacte la num�erisation et les vraies couleurs de la sc�ene. Il pourrait être envisag�e d'utiliser

des infrarouges pour r�esoudre ce probl�eme, mais la qualit�e de ce genre d'approches n'est pas

optimale. La �gure 3.9 r�esume l'ensemble des approches pr�esent�ees dans ce chapitre et illustre

la qualit�e de chacune ainsi que le temps n�ecessaire �a chaque cas.

L'id�ee est donc dans un premier temps d'explorer di��erentes approches passives et d'�even-

tuellement utiliser des approches actives avec parcimonie pour �evaluer nos r�esultats ainsi que

pour les am�eliorer en utilisant des strat�egies d'apprentissage.

Figure 3.9 Comparaison empirique des temps d'acquisition et de la qualit�e des cartes de
disparit�es produites par les di��erentes m�ethodes pr�esent�ees.
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CHAPITRE 4

M �ETHODES PASSIVES

4.1 Introduction

Cette section pr�esente les algorithmes de base n�ecessaire dans notre mod�ele �nal. Elle se

place directement dans le prolongement de travaux pr�ec�edents entrepris par Ma (2012). Nous

pr�esenterons donc sommairement les algorithmes et nous reviendrons plus en d�etail sur leurs

impl�ementations en GPGPU et sur les optimisations qui ont �et�e apport�ees a�n de r�eduire

les temps de calcul. Toutefois, nous invitons le lecteur �a se r�ef�erer aux publications sur les

travaux pr�ec�edents pour plus de d�etails (voir Ma, 2012).

4.2 Correspondance par bloc

Il s'agit surement de l'algorithme le plus intuitif. Il consiste �a d�ecouper une fenêtre de taille

arbitraire autour de chaque pixel et d'essayer de retrouver cette fenêtre dans la capture dans

seconde vue (la Figure 4.1 illustre ce principe). Cette strat�egie n�ecessite cependant de sp�eci�er

plusieurs param�etres. Tout d'abord, la taille de la fenêtre consid�er�ee impacte fortement le

r�esultat, une fenêtre trop petite entrainera un grand nombre de fausses correspondances avec

le cas extrême ou on ne cherche qu'un unique pixel, mais une fenêtre trop grande entrainera

�egalement un lissage important qui est ind�esirable et r�epondra encore moins bien aux zones

d'occlusions. Ce probl�eme est solvable soit par la recherche de la meilleure taille de fenêtre

soit par l'utilisation de multiple r�esolution, que ce soit pour les tailles ou directement les prises

de vues (Yin et al., 2010). L'autre param�etre important est le choix de la m�etrique utilis�ee

pour calculer la similarit�e. Les deux plus utilis�ees son g�en�eralement les distances associ�ees

aux normesL1 et L2.

d1(R; C) =
X

i 2 F

jR(i ) � C(i )j

d2(R; C) =
X

i 2 F

(R(i ) � C(i ))2

Avec R la fenêtre de r�ef�erence (autour du pixel dont on cherche la disparit�e),C celle �a

laquelle on la compare, etF l'ensemble des indices selon la taille des blocs. Ces distances

sont aussi appel�ees distance du chau�eur de taxi (city block) et distance euclidienne. Mais

il est possible, bien que plus complexe d'utiliser une m�etrique d�ependant de la distance au
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centre de la fenêtre pour pond�erer l'importance de chaque pixel (type earth mover distance).

Figure 4.1 Une fenêtre est construite autour de notre pixel d'int�erêt (rouge opaque) dans
notre premi�ere vue (gauche) et on cherche la meilleure correspondance (fenêtre ros�ee) dans
l'autre vue (droite)

De même qu'au chapitre pr�ec�edent, il est souhaitable de recti�er et d'aligner les images

captur�ees a�n de r�eduire le nombre de comparaisons �a faire. Nous nous placerons toujours

dans ce cas. La recherche de correspondances se limitera donc �a une ligne dans la seconde

vue. Le calcul de disparit�e se r�esume donc �a la formule suivante :

d(i; j ) = j � argmin k(
X

l2 F

(R(i; j; l ) � C(i; k; l ))2)

Ou d(i; j ) est la disparit�e pour le pixel situ�e sur la ime ligne et la j me colonne,R(i; j; : ) notre

fenêtre de r�ef�erence autour du pixel d'int�eret et C(i; k; : ) la fenêtre de comparaison �a la po-

sition k. Notre disparit�e est donc bienj � kmin .

Une �etude empirique nous a permis de d�eterminer qu'une fenêtre carr�ee de 9 pixels de côt�e

utilisant la distance euclidienne pour comparer les fenêtres donnait les meilleurs r�esultats

(voir Tableau 4.1).

4.2.1 Impl�ementation

Comme le montre la description pr�ec�edente, nous avons ici �a faire �a un algorithme rela-

tivement simple �a impl�ementer de fa�con usuelle en utilisant le processeur classique (Central

Processing Unit, CPU). Il est cependant judicieux de bien consid�erer les calculs e�ectu�es, en

e�et on constate assez rapidement qu'il est possible d'acc�el�erer la proc�edure en r�eutilisant une

partie des calculs (voir Figure 4.2). En e�et, les fenêtres de comparaison se supperposant elles

partagent un certain nombre de pixels (six dans notre illustration ici) les calculs e�ectu�es sont
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donc identiques. On constate par ailleurs une tr�es forte ind�ependance, dans le cas de fenêtres

disjointes, il est alors fort int�eressant d'envisager une impl�ementation utilisant un tr�es grand

nombre de threads et l'utilisation de GPGPU semble parfaitement s'appliquer ici. Ma (2012)

propose de plus amples d�etails ainsi qu'une impl�ementation hautement parall�elis�ee de cet

algorithme (nous encourageons le lecteur �a s'y r�ef�erer). Toutefois, l'algorithme propos�e com-

Figure 4.2 Les calculs fait pour la fenêtre rouge peuvent être r�eutiliser dans le cas de la fenêtre
verte et la fenêtre bleu

porte quelques lacunes. Tout d'abord, d'un point de vue pratique, il se limite aux images du

jeu de donn�ees Middlebury (niveau de disparit�e maximum et r�esolution �x�es notamment).

Par ailleurs, l'architecture GPGPU n'est pas forc�ement judicieusement exploit�ee. Nous ne

reviendrons pas en d�etail sur la g�en�eralisation de l'algorithme, qui constitue changements

mineurs, mais il est int�eressant de bien comprendre comment une meilleure utilisation de la

m�emoire permet de diviser le temps de calcul n�ecessaire par deux.

L'une des erreurs les plus fr�equentes quand on en vient �a parler de GPGPU consiste �a n�egliger

les temps de transfert en m�emoire. L'utilisation d'une carte graphique, pour e�ectuer des cal-

culs, requiert souvent d'envoyer les donn�ees sur lesquelles on souhaite travailler en m�emoire.

Une fois les calculs e�ectu�es, il faut alors aller r�ecup�erer les r�esultats dans un autre tampon

m�emoire de la carte graphique. Ces �etapes sont couteuses en temps et il arrive parfois que la

parall�elisation n'apporte pas un gain en temps su�sant pour combler la perte engendr�ee par

la transmission des donn�ees.

Une autre erreur li�ee �a l'utilisation de la m�emoire, consiste �a ignorer les di��erents niveaux

de m�emoires disponibles sur une carte graphique (voir Figure 4.3). La carte graphique ne

donne acc�es en lecture et �ecriture qu'�a ce qu'on appelle la m�emoire globale. Mais les temps

de transfert entre cette m�emoire et les processeurs d'une carte graphique sont consid�erables
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et doivent être limit�es. Il existe un autre type de m�emoires �a acc�es beaucoup plus rapide :

la m�emoire partag�ee. Il est donc tr�es souvent judicieux de copier une partie de nos donn�ees

depuis la m�emoire globale dans la m�emoire partag�ee pour ensuite travailler sur cette copie.

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

4.2.2 Choix d'impl�ementation

Même si nous sommes rest�es assez proches de l'impl�ementation propos�ee, nous avons

quand même explor�e di��erentes tailles de blocs pour aboutir �a la conclusion qu'une fenêtre

carr�ee de 9 pixels de côt�e donnait les meilleurs r�esultats. Il est cependant n�ecessaire de sou-

ligner un autre point qui aura son importance dans une impl�ementation future (Chapitre

suivant).

L'importance accord�ee aux temps de calcul minimal ainsi que la g�en�eralit�e de l'impl�ementa-

tion vient du fait que l'on souhaite combiner cette m�ethode avec une autre dans un mod�ele

probabiliste. Pour ce faire, nous avons besoin d'acc�eder non seulement �a la meilleure valeur

de disparit�e trouv�ee par l'algorithme, mais aussi aux coûts de correspondances. Nous avons
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donc choisi de diviser en deux noyaux openCL cette impl�ementation. Dans un premier temps,

nous construisons un tenseur tridimensionnel comprenant tous les coûts associ�es �a chacune

des disparit�es possibles. Un second noyau traite alors chaque position dans ce tenseur pour

trouver la disparit�e de coût minimal correspondante. Nous reviendrons plus en d�etail sur

cette proc�edure dans le prochain chapitre, mais il est important de faire le lien et de voir

l'importance de cet algorithme dans notre mod�ele �nal.

4.2.3 R�esultats

Il existe des jeux de donn�ees permettant d'�evaluer la qualit�e de carte de disparit�es

construites en utilisant des m�ethodes passives. La r�ef�erence g�en�eralement utilis�ee et celui

de Middlebury, qui fournit six di��erentes sc�enes captur�ees en st�er�eo ainsi que la carte de

v�erit�e pour chacune de ces sc�enes. Nous utilisons ce jeu de donn�ees non seulement pour la

qualit�e des images fournies, mais aussi a�n de pouvoir comparer nos r�esultats �a l'�etat de l'art

dans le domaine. Nous utiliserons donc ce jeu de donn�ees pour l'�etablissement de la plus part

de nos r�esultats pr�eliminaires.

Les modi�cations apport�ees �a l'impl�ementation pr�ealable ne changent pas fonci�erement l'al-

gorithme et les r�esultats en terme de qualit�e restent les mêmes. Nous obtenons cependant

un gain de temps de 50% en moyenne, de 0:02 secondes n�ecessaires dans l'impl�ementation

pr�ec�edente nous obtenons d�esormais 0:01 secondes pour les calculs (pour calculer des cartes

de disparit�es de taille 463x370), en terme de temps n�ecessaire pour construire nos cartes

de disparit�es ainsi qu'un algorithme bien plus g�en�eral et r�eutilisable pour d'autres jeux de

donn�ees.

Par ailleurs, le Tableau 4.1 dresse un bref comparatif des di��erences en terme de pr�ecision

obtenue en faisant varier la taille des fenêtres que nous comparons. Nous indiquons ici les

r�esultats en terme de taille de rayon, les blocs, centr�es sur nos pixels d'int�erêt, sont donc

des carr�es de côt�e de deux fois plus un pixel. Ces r�esultats illustrent la grande complexit�e

existante dans le choix de la taille optimale, pour certaines sc�enes un bloc de petite taille

semble être pr�ef�erable, mais pour d'autres un bloc plus grand donnera de meilleurs r�esultats.

L'annexe A contient diverses cartes de disparit�es obtenues sur le jeu de donn�ees Middlebury.

Nous avons cependant jug�e opportun de reproduire ici deux exemples extrêmes pour la taille

de fenêtre optimale.
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Tableau 4.1 Comparaisons de taux d'erreur des pixels visibles en pourcentage (%) pour
di��erentes tailles de blocs possibles

M�ethode � 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 derri�ere l'algorithme du Census est que le bruit propre au syst�eme d'acquisition,

les variations d'�eclairage et de positionnement de notre paire de cam�eras st�er�eoscopiques et le

capteur d�eforment localement l'image et nuisent �a la correspondance par bloc. L'utilisation

de �ltre semble alors tout indiqu�ee, mais les �ltres usuels, tels que les �ltres gaussiens ou

bilat�eraux et plus g�en�eralement l'ensemble des �ltres param�etriques, vont, pour leur part,

avoir tendance �a supprimer de l'information essentielle �a une bonne mise en correspondance.

Zabih et Wood�ll (1994) ont donc eu l'id�ee de consid�erer des �ltres non param�etriques, des

�ltres d�ependant enti�erement des valeurs auxquelles on les applique. La premi�ere proposition

�etait d'utiliser le rang de chaque pixel. Ce �ltre consiste �a consid�erer une fenêtre autour d'un

point d'int�erêt et �a y compter le nombre de pixels d'intensit�es qui lui sont inf�erieures. On

peut donc voir le rang comme la position du pixel d'int�erêt dans une version tri�ee par valeurs

d'intensit�es de la fenêtre. On peut d�e�nir le rang par la formule :

r (i; j ) =
X

l2 F

� ij (I F (i; j; l ))

� ij (k) = 0 si I (i; j ) � k

1 si I (i; j ) > k

O�u r (i; j ) est le rang du point (i; j ) dans notre imageI coup�ee en fenêtresI F , � ij (k) la fonction

qui d�etermine si l'intensit�e k est sup�erieure �a celle du point consid�er�e,F repr�esentant toujours

notre fenêtre de pixels etI F (i; j; : ) l'ensemble des intensit�es dans cette fenêtre. Il est alors

possible de faire une correspondance par bloc sur les versions �ltr�ees de chacune des deux

images en cherchant des blocs ou les rangs, et non plus les intensit�es, correspondent.

L'utilisation d'une telle approche am�eliore l�eg�erement les r�esultats, mais on constate assez

facilement qu'on perd beaucoup d'information lors du �ltrage. Zabih et Wood�ll (1994) ont

alors eu l'id�ee de conserver une partie de cette information en plus du calcul du rang en

m�emorisant la position des pixels. Cette strat�egie aboutie �a la m�ethode dite du Census, au
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Figure 4.4 Sc�ene vue de gauche (haut gauche) et base de v�erit�e (haut droit) de la sc�ene Dolls
et r�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'intensit�e est inf�erieure �a celle du

centre de la fenêtre le Census vise �a retenir leur position ainsi que la comparaison avec le

pixel d'int�erêt. On veut donc construire un descripteur pour chacun des pixels. Par exemple

si l'on consid�ere une fenêtre carr�ee de trois pixels de côt�e avec les intensit�es suivantes :

0 1 0

1 1 2

2 2 0

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

1 0 1

0 0 0

0 0 1

Notons que la valeur au centre de notre descripteur sera toujours z�ero, l'intensit�e �etant com-

par�ee �a elle-même. Cette valeur est donc g�en�eralement ignor�ee. De même, on peut r�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 Sc�ene vue de gauche (haut gauche) et base de v�erit�e (haut droit) de la sc�ene Books
et r�esultats obtenus pour un rayon de 2 (bas gauche) et de 6 (bas droit, meilleur) en utilisant
la correspondance par blocs

�ltr�ee de notre image en une nouvelle image : chacun des bits de nos descripteurs servant

alors �a l'encodage d'une couleur (voir �gure 4.6).

Une fois encore, la derni�ere �etape consiste �a utiliser une approche de correspondance par

blocs, en consid�erant des blocs de descripteurs et une distance valide sur cette repr�esenta-

tion. Aux vues du caract�ere 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 fenêtres d'int�erêt. Cette distance peut s'�ecrire :

d(R; C) =
X

i 2 F

X

j 2 D

1 � � (R(i; j ); C(i; j ))

O�u d(R; C) repr�esente la distance entre notre fenêtre de r�ef�erenceR et celle de comparaison

C, toutes les deux contenantF descripteurs de dimensionD et � l'indicatrice d'Euler :

� (i; j ) = 1 si i = j

0 si i 6= j

Si l'on consid�ere par exemple les deux descripteurs :

1 0 1 1 0 1

R = 0 0 0 C= 0 0 1

0 0 1 0 1 0
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Figure 4.6 Image Art extrait du jeu de donn�ees Middlebury (�a gauche) et sa version �ltr�ee
parla technique du Census (�a droite).

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

des valeurs di��erentes.

4.3.1 Choix d'impl�ementation

Cet algorithme est �egalement hautement parall�elisable et parfaitement adapt�e pour l'uti-

lisation de GPGPU. Nous avons donc fait une impl�ementation en OpenCL compatible avec

notre impl�ementation de la correspondance par bloc.

Notre impl�ementation se divise en trois noyaux, le premier s'occupe du �ltrage de nos images

et convertit les valeurs d'intensit�es en descripteurs locaux pour chaque pixel. Notre deuxi�eme

noyau calcule l'ensemble des coûts de correspondances en utilisant la distance de Hamming

sur la version �ltr�ee de l'image et enregistre ces coûts dans un tenseur tridimensionnel. En�n,

notre dernier noyau cherche pour chaque position la disparit�e minimisant le coût dans notre

tenseur.

Une fois encore, nous avons divis�e le calcul des coûts et la recherche du minimum a�n de

pouvoir ult�erieurement e�ectuer di��erentes manipulations sur les coûts a�n d'am�eliorer notre

carte de disparit�es.

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 l'ensemble des pixels en m�emoire partag�ee en les transformant en va-

leurs d'intensit�es. Cela r�eduit ensuite le nombre de calculs ainsi que celui d'acc�es couteux �a

la m�emoire globale. De même, la mise en correspondance de plusieurs blocs cons�ecutifs sur

plusieurs lignes voisines se fait dans le même groupe de threads a�n de r�eutiliser autant que

possible les calculs et de faire le meilleur usage de la m�emoire partag�ee. Cette m�emoire �etant

limit�ee, et vu les nombreuses fa�cons d'agencer les calculs, trouver la combinaison optimale
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est une tâche compliqu�ee et il est probablement possible d'am�eliorer nos r�esultats. Toutefois,

aux vues du coût en temps n�ecessaire pour calculer la distance de Hamming la r�eutilisation

des calculs semble être non n�egligeable.

De même que pour la correspondance par bloc, la taille des fenêtres joue �enorm�ement sur les

r�esultats une �etude 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 R�esultats

Cette impl�ementation montre une fois encore la puissance de la parall�elisation massive.

En e�et, nous sommes partis d'une impl�ementation Matlab prenant de l'ordre de 5 minutes

par carte de disparit�es (de taille 463x370), une fois ce prototypage e�ectu�e, une version C++

sur CPU a alors �et�e impl�ement�ee, mais elle n�ecessitait toujours une vingtaine de secondes

pour e�ectuer les calculs. Notre version �nale sur GPGPU (utilisant OpenCL) tourne en

0.03 seconde. La forte di��erence de temps n�ecessaire par rapport �a la correspondance par

bloc, s'explique par le fait qu'il est n�ecessaire de construire une version �ltr�ee de chacune de

nos vues d'une part, mais elle est �egalement due au fait que la distance est plus couteuse �a

calculer. La même r�eutilisation des calculs est cependant possible et a un impact encore plus

consid�erable et divise les temps de calcul par 3 (de 0.09 �a 0.03 seconde).

Nous proposons par ailleurs la même �etude sur l'impact de la taille du rayon sur la qualit�e

de la carte de disparit�e produite. Nous avons cependant deux rayons qu'il est possible de

faire varier : le rayon lors de notre �ltrage ainsi que celui lors de la mise en correspondance.

Une �etude pr�eliminaire nous a permis de con�rmer les r�esultats pr�esents dans la litt�erature

�etablissant un rayon de 4 pour le �ltrage. Le tableau 4.2 pr�esente les r�esultats sur les variations

pour la mise en correspondance.

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

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

M�ethode � 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 fenêtres adapt�ees a tendance �a être plus petite, ce qui se justi�e par

le fait que notre image �ltr�ee prend en compte un ensemble de pixels pour chaque descripteur.

Une fenêtre de descripteur recouvre donc plus de pixels dans l'image d'origine.

Une fois encore pour l'int�egralit�e des cartes de disparit�es obtenues grâce �a cette technique nous

invitons le lecteur �a se r�ef�erer �a L'annexe A. �A des �ns de visualisations et de comparaisons

rapide avec les r�esultats de la m�ethode pr�ec�edente, nous pr�esentons ici la Figure 4.7 illustrant

la carte de disparit�e obtenue sur la sc�ene Books avec chacune des deux tailles extrêmes de

blocs �a comparer.

Figure 4.7 Sc�ene vue de gauche (haut gauche) et base de v�erit�e (haut droit) de la sc�ene Books
et r�esultats obtenus pour un rayon de 2 (bas gauche) et de 6 (bas droit) par la m�ethode du
Census

4.4 Mod�ele de Markov Cach�e

Pour conclure ce chapitre sur les �etapes pr�eliminaires �a l'�etablissement d'un mod�ele nous

allons une fois de plus d�evelopper un point d�ej�a pr�esent dans les travaux pr�ec�edents du labora-

toire : l'utilisation de Mod�eles de Markov Cach�e (MMC ou HMM). Toutefois, il est primordial

de bien appr�ehender la th�eorie de base que nous d�eveloppons rapidement ici et pour laquelle

Ma (2012) constitue une bonne lecture. Nous couvrirons cependant les bases n�ecessaires

pour bien comprendre le raisonnement et les mod�eles pr�esent�es par la suite. Nous pr�esentons
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�egalement une nouvelle impl�ementation propre au traitement st�er�eoscopique massivement

parall�elis�e. Russell et Norvig (2003) (chapitre 15) pr�esente une tr�es bonne introduction �a ce

genre de mod�eles probabilistes.

4.4.1 Th�eorie

Un MMC sert �a mod�eliser un processus stochastique temporel d�ecrit en tout temps par

une unique variable al�eatoire discr�ete. Chaque variable d�ependant de celle au temps pr�ec�e-

dent et n'�etant per�cue qu'au travers une observation stochastiquement bruit�ee. La Figure4.8

illustre les liens entre les variables ainsi que le principe d'observations et de variables cach�ees.

Les MMC sont des mod�eles tr�es puissants et couramment utilis�es pour l'inf�erence, un raison-

nement probabiliste sur l'ensemble des variables observ�ees permet en e�et de d�ecoder avec

une certaine pr�ecision pour retrouver les variables cach�ees.

Dans notre cas nous consid�erons des cartes de disparit�es et nous ne nous int�eressons pas �a

Figure 4.8 Mod�ele de Markov Cach�e o�u H repr�esente les variables cach�ees etO les observa-
tions.

la coh�erence temporelle, mais il est possible d'adapter notre MMC pour mod�eliser une suite

de points continue dans notre image. Concr�etement une ligne de pixel dans notre carte de

disparit�es. En e�et, le principe de continuit�e nous impose une relation liant probabilistique-

ment chaque point �a son voisin. On peut donc consid�erer qu'une carte de disparit�es calcul�ee

repr�esente une version bruit�ee de la carte de v�erit�e. Une s�erie de MMC, bien param�etr�es, nous

permet alors d'inf�erer une version moins bruit�ee : on cherche �a retrouver les vraies valeurs de

disparit�es (cach�ees) qui nous ont conduits �a observer celles calcul�ees pr�ec�edemment.

4.4.2 Viterbi

Il existe de nombreux algorithmes visant �a d�ecoder des MMC ou plus g�en�eralement des

mod�eles probabilistes temporels, ou mod�eles stochastiques. Le plus connu et le plus couram-

ment utilis�e est l'algorithme de Viterbi, cet algorithme se d�ecompose en deux �etapes. Dans un
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premier temps, on propage les probabilit�es sur les n�uds du r�eseau MMC, puis une fois tout

le r�eseau parcouru, on remonte le chemin (backtrack) aboutissant au maximum de probabilit�e.

Propagation de probabilit�e

Un MMC comprend deux probabilit�es conditionnelles : la probabilit�e de transition et la

probabilit�e d'�emission. La probabilit�e de transition mod�elise la probabilit�e de passer d'une

valeur de variable cach�ee au tempst �a une autre valeur au temps t + 1. La probabilit�e

d'�emission, quant �a elle, sert �a mod�eliser les variations, le bruit, existant entre les observations

et les variables cach�ees. La Figure4.8 situe ces deux probabilit�es sur notre mod�ele.

La propagation de probabilit�e consiste �a calculer r�ecursivement la probabilit�e qu'a chacune

de nos valeurs cach�ees d'être dans un �etat donn�e. L'utilisation de la r�ecursion vient du fait

que la densit�e probabilit�e marginale pour une variable d�epend de celle qui pr�ec�ede ainsi que

de la valeur observ�ee. Cette r�ecurrence se traduit par la formule :

P(H t+1 = X ) = maxi (P(H t+1 = X jH t = i )P(H t = i ))P(ot+1 jH t+1 = X )

O�u P(H t+1 = X jH t = i ) est la probabilit�e de transition de l'�etat i �a t �a l'�etat X �a t + 1

et P(ot+1 jH t+1 = X ) est la probabilit�e d'�emission dans l'�etat X pour l'observation ot+1 .

L'initialisation est g�en�eralement faite �a l'aide de connaissance a priori ou en utilisant une

probabilit�e uniforme revenant �a se baser uniquement sur l'�emission et l'observation. On voit

donc toute l'importance d'une bonne mod�elisation de nos probabilit�es conditionnelles.

En pratique cet algorithme n'est pas directement exploitable dû au grand nombre de mul-

tiplications de petites valeurs n�ecessaires (manipulation de probabilit�es). Cela engendre en

e�et des instabilit�es num�eriques (arrondis �a 0), pour r�esoudre ce probl�eme on utilise le log de

nos probabilit�es. La fonction logarithme pr�esente l'avantage d'être strictement croissante et

la recherche de maximum n'est donc pas impact�ee et les faibles di��erences des probabilit�es

sont augment�ees.

D�ecodage

Une fois la propagation termin�ee, on a alors une densit�e de probabilit�e pour la derni�ere

variable de notre chaine. On peut donc utiliser le maximum a posteriori (MAP) pour d�eter-

miner quel doit être l'�etat de cette variable. On a �egalement calcul�e les densit�es de chacune

des variables pr�ec�edentes et l'on pourrait être tent�e de les utiliser pour d�eterminer leur �etat

ainsi que leur valeur. Mais cette strat�egie ne serait pas correcte, en e�et elle perdrait la coh�e-

rence future de la chaine : chaque variable serait vue comme la �n du MMC et les r�esultats
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produits seraient erron�es. La strat�egie adopt�ee pour r�esoudre ce probl�eme dans le cadre de

l'algorithme de Viterbi consiste �a utiliser une m�ethode de "back-tracking".

Lors de la propagation, en plus de d�eterminer chaque valeur de probabilit�e, on enregistre la

transition qui l'engendre : l'�etat j �a l'instant t � 1. On a alors :

j = argmaxi (P(H t+1 = X jH t = i )P(H t = i ))

Le maximum de probabilit�e de la variable �nale repr�esente alors un chemin �a travers notre

MMC : une suite (j t )N
0 d'�etats par lesquels on doit passer pour maximiser la probabilit�e

�nale. La densit�e de probabilit�e �nale ne repr�esente en e�et pas la densit�e de probabilit�e

de notre derni�ere variable, mais bien la densit�e de toute notre suite d'�etats. Cette approche

nous permet donc de d�ecoder le MMC, d�eterminer la valeur la plus probable pour chacun

des �etats, en ne faisant qu'un parcours au travers chacune des variables.

Impl�ementation

Il existe de nombreuses impl�ementations optimis�ees pour di��erentes tâches pouvant al-

ler de la �nance aux t�el�ecommunications. Parmi ces impl�ementations, Nvidia en fournit une

en OpenCL et l'on pourrait être tent�e de l'utiliser (voir travaux pr�ec�edents). Cependant,

aucune de ces impl�ementations disponibles n'est optimis�ee pour e�ectuer l'int�egralit�e des

calculs n�ecessaires directement en OpenCL. L'impl�ementation Nvidia par exemple se res-

treint �a faire les calculs pour une unique variable au pro�t d'un tr�es grand nombre d'�etats

possibles. Utiliser cette impl�ementation n�ecessite donc de multiplier le nombre d'appels aux

noyaux n�ecessaires ainsi que le nombre de transferts m�emoires. Les performances sur un grand

nombre de variables et un faible nombre d'�etats s'en trouvent donc d�et�erior�ees. Nous avons

donc impl�ement�e notre propre version a�n de r�eduire autant que possible les temps de calcul.
�A premi�ere vu, l'algorithme de Viterbi n'est pas appropri�e pour la parall�elisation massive et

l'emploie de technologies telles qu'OpenCL. En e�et, chaque variable d�ependant de la pr�ec�e-

dente et l'int�egralit�e du chemin parcouru n'apparait qu'une fois les calculs pour la derni�ere

variable e�ectu�es. On peut se demander comment parall�eliser cet algorithme. Cependant en

y regardant bien on constate que pour chacune des variables la probabilit�eP(H t+1 = X jht )

peut être calcul�ee s�epar�ement pour chaque couple (X; h t ). Une approche de diviser pour r�e-

gner permettra ensuite de retrouver la valeur maximale pour chacune des valeurs deht .

Il est �egalement int�eressant de consid�erer que dans notre cas nous souhaitons de plus traiter

une image en la consid�erant comme une s�erie de MMC ind�ependants et donc traitables en

parall�ele.

Notre impl�ementation d�ecoule 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

probabilit�e pour une transition donn�ee. Une fois tous lesP(H t+1 = X jht ) calcul�es, lorsque

tous les threads ont �ni un bloc va alors chercher le maximum de probabilit�e. Pour cette

�etape chaque thread compare deux valeurs et enregistre le maximum avant de recommencer

sur deux nouvelles valeurs (ou de s'arrêter s'il n'y a plus assez de valeurs �a comparer). Lorsque

le dernier thread termine, nous avons calcul�emaxi (P(H t+1 = X jH t = i )P(H t = i )) tout en

enregistrant l'argument maximal. Le bloc peut alors soit traiter une nouvelle valeur deX si

n�ecessaire soit, une fois tous les X trait�es, passer �a la variableH t+2 et recommencer de fa�con

exactement similaire jusqu'�a ce que l'on soit en mesure de d�ecoder notre HMM.

Deux possibilit�es s'o�rent alors pour la phase de bactracking : d�ecoder en GPU ou en CPU.

Le d�ecodage est en e�et tr�es lin�eaire et consiste uniquement �a corriger notre carte de dis-

parit�e. L'utilisation du CPU sera donc plus rapide pour cette tâche, mais cela n�ecessite de

transf�erer l'int�egralit�e des indices de transition de la m�emoire vid�eo �a la m�emoire vive avant

d'e�ectuer ce calcul. E�ectuer le calcul sur le GPU, plus lent sur un seul thread, permet par

contre de r�eduire la taille du transfert �nal. Dans la pratique nous n'avons pas mesur�e de

di��erence signi�cative et avons opt�e pour e�ectuer l'int�egralit�e des calculs en GPU.

4.4.3 Param�etrisation

Comme mentionn�e pr�ec�edemment, une bonne mod�elisation des probabilit�es est n�ecessaire

au bon fonctionnement de notre mod�ele. Plus nos probabilit�es seront proches de la r�ealit�e

plus notre carte de disparit�es d�ebruit�ee sera de bonne qualit�e. Le contre-coût de probabilit�es

trop proche d'une sc�ene est qu'alors notre mod�ele risque de ne pas g�en�eraliser, l'obtention de

ces probabilit�es par ailleurs repose sur la connaissance d'une base de v�erit�e qui est couteuse

�a obtenir.

Les probabilit�es sont g�en�eralement param�etr�ees �a partir de connaissances sur des sc�enes

similaires �egalement num�eris�ees. A�n d'am�eliorer la portabilit�e de notre mod�ele et de pouvoir

l'utiliser sur plusieurs sc�enes, nous utilisons uniquement trois param�etres pour mod�eliser notre

probabilit�e. Nous d�ecomposons donc en probabilit�e de ne pas changer d'�etat (� T )ou de ne

pas avoir de bruit (� E ), la probabilit�e de passer dans un �etat avec une faible variation, un

degr�e de disparit�e par exemple (� T ; � E ) et la probabilit�e d'avoir de fortes variations (
 T ; 
 E ).

Transition :

P(H t+1 = ht jht ) = � T

P(jH t+1 � ht j < 2jht ) = � T

P(jH t+1 � ht j > 1jht ) = 
 T

Emission :
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P(ot = ht jht ) = � E

P(jot � ht j < 2jht ) = � E

P(jot � ht j > 1jht ) = 
 E

Nous calculons chacun de ces param�etres en utilisant une base de v�erit�e ainsi qu'une version

bruit�ee de notre carte de disparit�es pour plusieurs sc�enes similaires. En parcourant pixel par

pixel ces deux cartes, il est ais�e de calculer la moyenne de chacun des cas qui nous permettent

alors d'approximer les probabilit�es. Chaque transition dans la base de v�erit�e nous donne les

probabilit�es de transition tandis que la comparaison entre la version bruit�ee et la table de

v�erit�e nous donne les probabilit�es d'�emission.

4.4.4 R�esultats

Nous comparons les r�esultats obtenus en utilisant la correspondance par bloc, le census,

un MMC horizontal sur chacune des lignes des r�esultats obtenus par census.

Ces r�esultats rappellent les lacunes de la correspondance par bloc comparativement au Cen-

sus. L'exp�erience illustre �egalement la puissance et le grand int�erêt qu'apporte l'utilisation de

mod�eles probabilistes avec un gain moyen de 9.18%. Les param�etrisations et tests pr�esent�es

ici se basent sur une approche dite du leave one out : toutes les donn�ees de Middlebury sont

utilis�ees pour la param�etrisation �a l'exception de celle sur laquelle on souhaite mesurer les

performances.

L'utilisation de MMC se caract�erise par un ph�enom�ene de train�ees li�e au moyenage qui se

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

M�ethode � 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 d�ecodage. Pour illustrer ce ph�enom�ene, nous pr�esentons ici les

r�esultats obtenus sur la sc�ene Art du jeu de donn�ees Middleburry (voir Figure 4.9). Nous uti-

liserons �egalement cette sc�ene dans la suite de ce m�emoire �a des �ns de comparaison visuelle

de nos r�esultats. L'ensemble des cartes de disparit�es obtenues grâce �a cet algorithme peut

être consult�e en Annexe A.
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4.5 Discussion

Nos meilleurs r�esultats sont obtenus en utilisant successivement deux MMC, cela nous

permet en e�et de prendre en consid�eration la coh�erence verticale et horizontale. Mais la

superposition de deux mod�eles probabilistes unidimensionnels ne constitue pas un mod�ele

bidimensionnel. De plus, l'algorithme de Viterbi ne maximise pas la probabilit�e pour chaque

variable, mais la probabilit�e d'un ensemble de variables. En�n, nous cherchons �a d�ebruiter

les disparit�es a posteriori, mais on a alors perdu l'information sur les coûts et de bons matchs

peuvent être ignor�es. On constate donc que cette approche, même si elle donne des r�esultats

corrects, peut être am�elior�e.
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Figure 4.9 Sc�ene vue de gauche (haut gauche) et base de v�erit�e (haut droit) de la sc�ene Art
et r�esultats obtenus pour un rayon de 3 en utilisant l'approche du Census (milieu gauche)
puis en appliquant l'algorithme de Viterbi horizontalement sur ces premiers r�esultats (milieu
droit) et en�n verticalement (bas)
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CHAPITRE 5

Mod�ele bidimensionnel

Dans ce chapitre nous pr�esentons un nouveau mod�ele probabiliste bidimensionnel per-

mettant de traiter l'ensemble des coûts a�n de construire une carte de disparit�es de bonne

qualit�e. Dans un premier temps, nous revenons sur l'int�erêt de l'utilisation de mod�eles pro-

babilistes directement sur les coûts et non sur les disparit�es. Nous verrons ensuite comment

combiner e�cacement des mod�eles unidirectionnels a�n d'en construire un bi-directionnel.

5.1 Forward/Backward

5.1.1 Th�eorie

Dans le chapitre pr�ec�edent, nous avons introduit l'algorithme de Viterbi et son impl�e-

mentation pour le calcul de cartes de disparit�es. Cependant, cet algorithme ne calcule pas

les densit�es de probabilit�e de chaque variable, mais plutôt un chemin de plus grande proba-

bilit�e. Il existe d'autres algorithmes permettant de d�ecoder des MMC tel que l'algorithme du

forward/backward. Cet algorithme se d�ecompose �egalement en deux passes, mais au lieu de

faire du back-tracking, cette fois-ci on propage �egalement des messages depuis la �n du MMC

en combinant les probabilit�es partielles propag�ees dans les deux directions, ce qui am�ene �a la

construction d'une probabilit�e marginale.

La premi�ere �etape de l'algorithme consiste �a transformer le MMC, purement g�en�eratif, en un

mod�ele hybride, conjoint pour les variables cach�ees, et g�en�eratif pour les observations (voir

Figure 5.1). Ce dernier mod�ele est plus int�eressant que le premier vu que la notion de temps

et de lien g�en�eratif existant entre les variables cach�ees ne se justi�e pas vraiment dans notre

cadre. Cependant contrairement �a l'algorithme de Viterbi nous n'avons plus acc�es aux pro-

babilit�es aussi simplement, nous avons besoin de d�e�nir une fonction jointe 	 ainsi qu'une

fonction de normalisation � et nous avons alors :

P(f og; f dg) 6=
Y

i =1

P(oi jdi )P(di jdi � 1)P(d0)

=

Y

i =1

	( di � 1; di )P(oi jdi )

Y

i =1

�( di )

A�n de faciliter le calcul de ces fonctions, il est commun d'utiliser une version modi��ee

de notre graphe mettant en avant les connexions entre nos variables. Ce nouveau graphe est
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Figure 5.1 Mod�ele hybride mieux adapt�e aux observations.

appel�e graphe des facteurs (factor graph, voir �gure 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 �gure 5.2 illustre le passage it�eratif des messages, dans le

cas d'un graphe des facteurs d'un mod�ele conjoint (ne prenant pour le moment pas compte

des observations), en suivant les r�egles suivantes :

� f j ! X i (x i ) = maxx i � 1 (� X i � 1 ! f j (x i � 1)f j (x i � 1; x i )

� X i ! f j (x i ) = � f j � 1 ! X i (x i )

Figure 5.2 Graphe des facteurs partiel pour notre mod�ele.

Avec j = i ou j = i � 1 selon le sens du message que l'on souhaite passer,f marquant le

lien unissant deux variables al�eatoiresX pouvant prendre les valeursx. Pour l'initialisation

f 0(x1) est un a priori �a �xer tandis que � X N ! f N � 1 (xN ) = 1. On obtient alors la densit�e de

probabilit�es pour chaque variable :

	( x i � 1 ;x i )
�( x i )

= � f i � 1 ! X i (x i )� f i ! X i (x i )

Le sch�ema 5.2 illustre le passage des di��erents messages dans notre MMC �a travers un

exemple. On a alors :

f i (H i � 1; H i ) = P(H i jH i � 1)

gi (Oi ; H i ) = P(Oi jH i )

� X i ! f i � 1 (x i ) = � f i ! X i (x i )� gi ! X i (x i )
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On obtient alors en r�einjectant et en regroupant ces expressions et en utilisant des probabilit�es

partielles pour les propagations forwardPf et backwar Pb :

Pf (H i ) = maxk(P(H i jH i � 1 = k)Pf (H i � 1 = k)P(oi � 1jH i � 1 = k))

Pb(H i ) = maxk(P(H i +1 = kjH i )Pb(H i +1 = i )P(oi +1 jH i +1 = k))

P(H i ) = Pf (H i )Pb(H i )P(oi jH i )

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

Cette strat�egie est tr�es proche de l'algorithme de Viterbi, en e�et la phase "forward"

correspond �a la propagation des probabilit�es dans notre MMC. Les r�esultats sont donc tr�es

proches, mais l'utilisation de cette strat�egie apporte une am�elioration dans la qualit�e de notre

carte. En contrepartie, elle n�ecessite d'e�ectuer plus de calculs. Une fois ces calculs faits nous

avons toutefois acc�es aux probabilit�es de chaque variable ind�ependamment on peut donc en-

visager d'utiliser ces probabilit�es 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 mod�elisations des probabilit�es de transition

et d'�emission. Encore une fois par r�ecurrence, on peut calculer des probabilit�es partielles et

les propager. Pour chaque variable on calcule ainsi les mêmes messages que dans le cas de

Viterbi. En e�et, on peut modi�er l�eg�erement la notation pour inclure la partie g�en�erative

dans notre messagePf :

Pf (H t = X ) = maxi (P(H t = X jH t � 1 = i )Pf (H t � 1 = i ))P(ot jH t = X )

Il s'agit alors bien de la même probabilit�e que dans l'algorithme de Viterbi. On leur ajoute

alors les probabilit�es retours (back-probabilities). Il s'agit d'une combinaison similaire de nos

probabilit�es qui vise �a d�eterminer quelles chances a-t-on, pour une variable cach�ee dans un

certain �etat, d'aller dans la suivante pour laquelle on connait des probabilit�es partielles retour

et d'�emettre alors notre observation. La formulation math�ematique est tr�es sym�etrique :
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Pb(H t = X ) = maxi (P(H t+1 = i jH t = X )Pb(H t+1 = i )P(ot+1 jH t+1 = i ))

On obtient alors, avec cette nouvelle notation, les probabilit�e �nales pour chaque noeud :

P(H t ) = Pf (H t )Pb(H t )

Dans cette version �nale la partie g�en�erative est incluse dansPf est n'apparait donc pas

explicitement, mais est bien pr�esente.

Une fois encore, on utilise les log-probabilit�es plutôt que les vraies probabilit�es pour �eviter

les instabilit�es num�eriques. Une fois les probabilit�es �nales calcul�ees, on peut d�ecoder notre

MMC en maximisant chacune des variables ind�ependamment.

5.1.3 Impl�ementation

L'impl�ementation change tr�es peu par rapport �a celle de l'algorithme de Viterbi d�ecrite

au chapitre pr�ec�edent : dans un premier noyau, nous enregistrons cette fois l'ensemble des

probabilit�es partielles dans un tenseur tridimensionnel (une matrice par MMC, et un MMC

par ligne de nos images) et non plus le meilleur chemin pour chaque �etat de chaque variable

(forward). Un second noyau compl�ete les calculs apr�es propagation des messages dans le sens

inverse (backward). En sortie de l'algorithme, nous avons un tampon de m�emoire contenant

l'int�egralit�e des probabilit�es pour chacune de nos variables cach�ees. Un troisi�eme noyau fait

alors une recherche de maximum pour produire une version d�ebruit�ee de notre carte de dis-

parit�es.

5.1.4 r�esultats

Nous avons compar�e les performances de cet algorithme avec celui de Viterbi, autant

d'un point de vue vitesse d'ex�ecution que de qualit�e de la carte de disparit�es produite sur

le dataset de Middlebury. Les r�esultats sont retranscrits dans le tableau 5.1. On constate

qu'assez logiquement le plus grand nombre de calculs n�ecessaires, li�e au "backward", impacte

le temps n�ecessaire pour la cr�eation de la carte et que les gains apport�es en terme de qualit�e

sont assez minimes. Toutefois, comme nous l'avons mentionn�e pr�ec�edemment l'algorithme de

forward/backward pr�esente l'avantage de calculer la densit�e de probabilit�e de chacune de nos

variables, or ces probabilit�es seront primordiales par la suite.

Viterbi et 2-Viterbi sont un rappel des r�esultats obtenus au chapitre pr�ec�edent a�n de facili-

ter la comparaison avec les r�esultats obtenus en utilisant l'algorithme du forward/backward
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appliqu�e horizontalement sur la carte produite par l'approche du census (F/B) ou verticale-

ment sur les r�esultats obtenus horizontalement (2-F/B).

Une fois encore nous proposons de comparer visuellement les r�esultats obtenus �a l'aide de

Tableau 5.1 Comparaison des r�esultats obtenus apr�es d�ebruitage en utilisant l'algorithme de
Viterbi (rappel) et l'algorithme du Forward/Backward.

M�ethode � 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 di��erents algorithmes de d�ebruitage sur l'exemple Art du jeu de donn�ees Middlebury

(voir �gure 5.4).

Figure 5.4 Comparaison visuelle des r�esultats obtenus par chaque algorithme sur l'exemple
d'Art, en haut Viterbi (horizontal �a gauche et vertical sur horizontale �a droite) en bas for-
ward/backward (même disposition).
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5.2 Deux dimensions

5.2.1 Mod�ele

Nous avons pr�esent�e a la section pr�ec�edente une solution prenant en compte �a la fois la

coh�erence verticale et horizontale de notre carte de disparit�e utilisant deux MMC. Cette fa�con

de proc�eder n'est pas rigoureuse, elle consid�ere ces coh�erences unidimensionnelles �a tour de

rôle et non pas comme une seule �a deux dimensions. Pour s'en convaincre il su�t par exemple

d'inverser l'ordre d'utilisation de nos MMC, les r�esultats sont alors di��erents. L'utilisation de

l'algorithme du forward/backward par contre, o�re la possibilit�e de travailler directement sur

les probabilit�es. Toutefois, il y a quelques pr�ecautions �a prendre et la combinaison correcte

de ces probabilit�es n'est pas si �evidente.

La �gure 5.5 montre le mod�ele probabilistique que l'on souhaite utiliser sur chacune de nos

Figure 5.5 Sch�ema bidirectionel centr�e sur notre variable d'int�erêt.

variables. Il est important de bien consid�erer que l'on souhaite utiliser un sch�ema de ce type

centr�e sur chacune de nos variables et non pas faire de l'inf�erence pour l'ensemble de nos va-

riables sur ce mod�ele en croix ou sur un mod�ele beaucoup plus complet (maillage). On veut

donc avoir un mod�ele di��erent pour chaque variable, de telles approches sont plus souvent

r�eserv�ees �a la programmation dynamique comme nous l'avons mentionn�e dans la revue de

litt�erature. Le probl�eme d'une telle approche dans notre cas vient du grand nombre de calculs

que cela n�ecessiterait pour d�ecoder chacun de nos mod�eles.
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5.2.2 R�eutilisation de calculs

En partant de ce constat, nous avons cherch�e �a trouver un moyen de r�eutiliser les calculs

a�n de pouvoir utiliser de tels mod�eles tout en ne p�enalisant pas trop les temps de calcul. Nous

avons vu que l'algorithme de forward/backward permet de calculer les probabilit�es. Nous

avons donc souhait�e d�ecomposer notre mod�ele en deux chaines unidirectionnelles de fa�con

similaire aux approches pr�ec�edentes, mais cette fois-ci en consid�erant les r�esultats obtenus

comme des r�esultats interm�ediaires, et non plus comme nos probabilit�es �nales.

Lorsque l'on raisonne sur des graphes complexes il peut être judicieux d'utiliser un graphe

des cliques ; il s'agit d'une version ou les variables d�ependantes sont regroup�ees a�n de bien

d�egager les ind�ependances et de permettre une factorisation des calculs. Dans notre cas le

mod�ele est relativement simple et le graphe des cliques sert principalement �a con�rmer les

ind�ependances et �a bien mettre en �evidence une d�ecomposition triviale (voir Figure 5.6). En

e�et, on voit assez facilement comment s�eparer notre mod�ele en deux chaines, ce qui facilite

les calculs et surtout permet de les r�eutiliser facilement.

Il faut bien sûr consid�erer que nous avons un graphe de ce type par variable cach�ee. Avec

Figure 5.6 Graphe des cliques centr�e sur une de nos variables cach�ees.

H ij nos variables cach�ees sur la colonnei et la ligne j de notre image.O repr�esentant les
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observations correspondantes.

Par ailleurs, ce graphe met aussi en �evidence un point qu'il est important de bien consid�erer :

le comptage double (double counting). Une version na•�ve de la s�eparation de nos calculs

viserait en e�et �a faire les calculs pour un MMC horizontal et un vertical puis de multiplier

nos probabilit�es pour obtenir nos probabilit�es �nales. Il faut cependant consid�erer que dans

notre mod�ele en croix nous avons :
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Ou les exposantsh et v d�esignent les liens horizontaux et verticaux dans le cas ouk repr�esente

notre variable �a l'intersection (celle pour laquelle nous utilisons vraiment le mod�ele). Avec

Pv, Ph et P, respectivement, nos probabilit�es apprises de transition verticale, horizontale et

notre probabilit�e d'�emission. Si par contre on souhaite obtenir cette probabilit�e en multipliant

na•�vement, on a alors :
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L'impacte de cette erreur se fait ressentir non pas dans la comparaison entre di��erentes valeurs

d'�emission (variation sur le bruit), mais sur l'importance que l'on donne �a nos observations.
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On accorde alors moins d'importance qu'initialement souhait�e �a la valeur d'observation (par-

tie g�en�erative) et beaucoup plus aux transitions (partie jointe de notre mod�ele). En e�et,

notre valeur de probabilit�e �etant comprise entre 0 et 1, en prendre le carr�e donne une valeur

inf�erieure �a la valeur souhait�ee. On aurait donc trop tendance �a suivre la probabilit�e de tran-

sition. La source de ce probl�eme peut se comprendre intuitivement en consid�erant la �gure

5.7.

Figure 5.7 Illustration du comptage double.

5.2.3 Impl�ementation

Nous avons �evoqu�e pr�ec�edemment l'impl�ementation de l'algorithme du forward/backward

en GPGPU. L'impl�ementation de ce mod�ele repose int�egralement sur cet algorithme. Dans

un premier temps, nous calculons deux tenseurs tridimensionnels contenant pour chaque po-

sition dans la carte de disparit�es, la distribution de probabilit�e pour les variables cach�ees 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-

bilit�e. Ce maximum est alors assign�e dans un nouveau tampon m�emoire bidimensionnel qui

contient, une fois l'ex�ecution termin�ee, notre carte de disparit�es d�ebruit�ee.

5.3 Coûts

5.3.1 Th�eorie

Notre utilisation des coûts lors de la construction d'une carte de disparit�es bruit�ee pose

probl�eme. D'abord, comme nous l'avons vu dans le chapitre trois les coûts peuvent être d�e-

�nis de multiple fa�cons et aucune n'est optimale. Par ailleurs, il n'est pas rare lorsque notre

meilleure disparit�e, celle minimisant le coût, n'est pas correcte que la vraie disparit�e ait un



56

coût seulement tr�es l�eg�erement sup�erieur, sans forc�ement être dans le voisinage de la valeur

erron�ee. Il est possible d'avoir plusieurs correspondances de qualit�e similaire et choisir celle

de coût minimal n'est pas forc�ement la meilleure solution. Une fois que nous avons produit

notre carte de disparit�es, cette information est perdue et notre deuxi�eme meilleure possibilit�e

est irretrouvable. En�n, nos mod�eles ne prennent jamais en consid�eration la valeur du coût,

que ce soit pour modi�er la probabilit�e d'�emission ou l'importance qu'on lui accorde.

Plusieurs approches, mentionn�ees dans la revue de litt�erature, essaient de r�esoudre ces pro-

bl�emes en utilisant des techniques de programmation dynamique pour agglom�erer les coûts

sur un voisinage de fa�con empirique. Il est encourageant de voir que ces approches utilisant

un descripteur plus global , au lieu d'un simple coût, am�eliorent grandement les r�esultats.

De fa�con similaire, notre comportement r�esulte du fait qu'au lieu de consid�erer nos observa-

tions comme �etant l'ensemble des lignes de chaque image, nous consid�erons juste le r�esultat

des comparaisons. Si par contre nous changeons l�eg�erement notre mod�ele nous pouvons alors

raisonner sur l'ensemble de ligne correspondante (voir �gure 5.8).

Cependant, les approches mentionn�ees pr�ec�edemment se basent sur des mod�eles empiriques

Figure 5.8 Observation des lignes correspondantes et d�ecoupage en patch pour faire les calculs
(un point de la vu de gauche est �a une position pr�ec�edente dans la vue de droite).

et un recours �a la programmation dynamique qui n'est justi��ee qu'a posteriori. En partant

de ces constats, nous avons souhait�e construire un descripteur probabiliste local, reposant

sur les lignes, pour remplacer le coût et utiliser un mod�ele d'inf�erence sur l'ensemble de ces

descripteurs a�n de pouvoir construire une carte de disparit�es de meilleure qualit�e ne souf-

frant pas des probl�emes mentionn�es plus haut. Cela revient donc dans la pratique �a modi�er

notre mod�ele probabiliste pour l'un des deux pr�esent�e en �gure 5.9. Ces deux mod�eles dif-

f�erent sur le lien entre la variable cach�ee et nos observations de r�ef�erence (ligne de gauche,

L) qui deviennent alors une donn�ee �a part (non-ind�ependante). Dans la pratique ce mod�ele

(�a gauche) re
�ete plus la r�ealit�e, mais peut être un peu plus confus. Par ailleurs, dans notre

cas nous verrons qu'il est facile de voir l'�equivalence.

Dans la suite nous utiliserons une notation vectorielle pour la comparaison de nos patchs

d'images. A�n que la mod�elisation en variable vectorielle de nos images soit bien claire nous
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Figure 5.9 Mod�eles probabilistes possibles pour prendre en compte les bonnes observations
(L pour la ligne de gauche, R celle de droite et d pour la disparit�e cach�ee).

illustrons la transformation dans le cas d'un bloc de taille trois par trois (voir �gure 5.10).

Cette transformation nous permet donc d'utiliser naturellement les probabilit�es sur des va-

riables al�eatoires vectorielles.

La litt�erature, aussi bien que nos exp�eriences, montrent que la combinaison de di��erentes

Figure 5.10 Transformation d'un bloc autour d'un pixel d'int�erêt (gris) en vecteur.

m�etriques donne souvent de meilleurs r�esultats, la correspondance par bloc utilisant la dif-

f�erence au carr�e et le census par exemple sont de bon compl�ementaires. Pour les combiner,

nous avons d'abord �etudi�e leur r�epartition, les graphes pr�esent�es dans la �gure 5.11 illustrent

l'allure g�en�erale des coûts autour de la vraie valeur de disparit�e. Au vu de l'allure des r�e-

partitions des coûts, nous avons trouv�e judicieux de mod�eliser les coûts comme l'ajout d'un

bruit gaussien dans le cadre de la di��erence des carr�es et comme un bruit suivant une loi

binomiale pour le census qui est une variable discr�ete :

f G(x; �; � ) = 1p
2��

e
�jj x � � jj 2

2� 2
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f B (x; p) =
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�
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�
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1� p )x+ ln (1� p)

Nous pr�esentons ici la forme issue de la famille exponentielle de notre distribution a�n d'illus-

trer les similitudes existantes entre nos deux densit�es. Par ailleursn repr�esente le nombre de

tirage, dans notre cas il s'agit du nombre de bits total �a comparrer, soit le nombre de bits

par descripteur multipli�e par le nombre de descripteurs (soitn = 9 � 9 � 7 � (2 � 3 + 1) = 3969

dans la con�guration mentionn�ee au chapitre pr�ec�edent).

Il est �egalement int�eressant de noter que nous approximons ici nos distributions grossi�erement

et que, plutôt qu'une gaussienne et une binomiale, il pourrait être avantageux d'envisager

une mixture de deux distributions dans chacun des cas. Nous reviendrons sur cette id�ee dans

la section travaux futurs de ce m�emoire.

O�u f G repr�esente la densit�e de probabilit�e d'un bruit Gaussien de moyenne� et variance�

Figure 5.11 R�epartition des coûts pour les valeurs des vraies disparit�es (calcul�e sur le dataset
Middlebury), on observe un comportement gaussien pour les coûts de la correspondance par
bloque (�a gauche) et binomial pour la correspondance du Census (�a droite).

et f B la probabilit�e d'obtenir x en tirant une variable suivant une loi binomiale de probabilit�e

p. Nous devons donc calculer les param�etres de ces fonctions avant de pouvoir transformer

nos vecteurs de coûts en densit�e de probabilit�es.jjx � � jj 2 correspond d�ej�a �a notre coût dans

le cadre de la correspondance par bloc. Il nous faut donc calculer� , pour ce faire on utilise

des cartes de v�erit�e et des disparit�es de sc�enes similaires pour mesurer la variance des coûts

pour la vraie disparit�e :

�̂ 2 = 1
n

nX

i =0

jj x i � � i jj 2

�A ce stade nous sommes donc en mesure d'expliquer la di��erence entre nos mod�eles. Dans le

premier, nous consid�erons la probabilit�e :
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P(X R j ~X L ; d) = N (X R ; ~X L ; � )

Dans le second cas, nous consid�erons plutôt :

P(X R � X L jd) = N (X R � X L ; 0; � )

Ces deux probabilit�es sont ici �equivalentes et les deux mod�eles illustrent donc r�eellement les

liens existants entre nos variables. Il est, toutefois, important de bien noter que si le lien aux

observations change, la th�eorie pr�esent�ee pr�ec�edemment pour faire de l'inf�erence dans nos

r�eseaux reste inchang�ee. Le même proc�ed�e nous permet de mesurer les variations existantes

entre deux descripteurs de census et ainsi de calculer notre probabilit�e binomiale :

p̂ = 1
n

nX

i =0

jx i � � i j

Ou dans ce casjx � � j mesure la di��erence normalis�ee entre nos descripteurs census.

On peut alors transformer nos vecteurs de coûts en une densit�e de probabilit�e, on peut

ensuite utiliser notre mod�ele d'inf�erences pr�ec�edent en rempla�cant la mod�elisation de notre

probabilit�e d'�emission pour chaque variable par la probabilit�e que nous venons de cr�eer. Au

lieu de param�etrer une probabilit�e d'�emission a posteriori nous utilisons alors directement

cette probabilit�e pour faire notre inf�erence. Nos observations ne sont alors plus l'ensemble

des meilleures valeurs de disparit�es possibles, mais bien l'int�egralit�e des coûts (pour toutes

les valeurs de disparit�es possibles), notre probabilit�e d'�emission devient alors la probabilit�e

d'obtenir le meilleur coût sachant une disparit�e :

PE (CoutjH ) = f G(SD(H ); 0; �̂ )f B (C(H ); p̂)

Avec SD(x) le carr�e de la di��erence de nos blocs etC(x) est le coût obtenu, dans le cas du

census, pour la valeur de disparit�ex.

A�n de bien comprendre ce principe de tenseur de probabilit�e, tout en illustrant l'utilisation

de lignes correspondantes �a travers les prises de vue en tant qu'observation, nous pr�esentons

sur la �gure 5.12 une visualisation d'une matrice de coûts extraite par cette approche, de

deux lignes correspondantes dans nos images st�er�eoscopiques et la disparit�e reconstruite en

prenant le maximum de probabilit�e. L'empilement de ces matrices pour chacunes des lignes

nous donne notre tenseur.

Il est �egalement int�eressant de noter que dans cette matrice nous avons un triangle o�u il

nous est impossible de calculer des probabilit�es (les valeurs sous la diagonale), en e�et ceci

correspond �a des positions qui sortent du support de l'image, on ne peut obtenir ces disparit�es

en utilisant juste les images fournies.

Une fois la probabilit�e d'�emission obtenue pour l'ensemble des disparit�es nous pouvons donc
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Figure 5.12 Coûts fonctions de la position et la disparit�e dans le cas de blocs de rayon 5. Les
coûts (en haut, bleu �etant le moindre coût) pour les deux bandes d'images (au centre) et la
meilleure disparit�e en r�esultant(en bas).

obtenir la probabilit�e g�en�erale de notre mod�ele :
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T d�esignent, respectivement, les probabilit�es de transition horizontale et verticale

et PE la probabilit�e d'emission d�ecrite plus haut.

5.3.2 Impl�ementation

Au vu de l'ensemble des changements pr�esent�es ici, il serait l�egitime de penser que nous

devons apporter un grand nombre de modi�cations �a l'impl�ementation de notre mod�ele proba-

biliste, ne serait-ce que pour faire de l'inf�erence a priori (sur les coûts) et non plus a posteriori

(sur les disparit�es). Nous n'avons plus de variable observ�ee scalaire, mais des vecteurs. Dans

la pratique il n'y a en fait que peu de modi�cations �a apporter.

Un d�etail de peu d'importance dans les impl�ementations pr�ec�edentes, r�eside dans la fa�con

dont nous avons mod�elis�e les probabilit�es d'�emission et de transition. Pour chacune de ces

probabilit�es, nous passons �a notre algorithme des matrices suivant la param�etrisation. La
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matrice de transition contient ainsi la probabilit�e de passer de la valeur correspondante �a la

ligne �a celle correspondante �a la colonne. De même, la matrice d'�emission contient la pro-

babilit�e dans l'�etat correspondant �a notre num�ero de ligne de la matrice, d'observer l'�etat

correspondant �a la colonne. Si l'on n'avait pas de bruit dans nos observations cette matrice

serait l'identit�e.

Lorsque nous faisons de l'inf�erence, nous raisonnons sur les colonnes : sachant que nous ob-

servons la valeur correspondante �a la colonne, qu'elle est la probabilit�e que notre variable

cach�ee corresponde �a une des lignes ?

Cette mod�elisation classique est couteuse lorsque l'on consid�ere la probabilit�e d'�emission

comme �etant param�etr�ee par trois valeurs comme nous le faisions jusqu'ici : toutes les valeurs

au-del�a de la surdiagonale ou en de�c�a de la sous-diagonale sont identiques de même pour

toutes les valeurs sur la diagonale ou sur les sur et sous-diagonale. Nous avions choisi d'utili-

ser ce mod�ele de matrice principalement dans le but de garder une impl�ementation g�en�erale

et de pouvoir dans un second temps faire une recherche sur les param�etrisations.

Mais dans cette nouvelle mod�elisation, nous avons la possibilit�e d'exploiter cette matrice pour

faire les calculs que nous souhaitons sans rien avoir �a changer. En e�et, si cette matrice ne

repr�esente pas la probabilit�e d'�emission sur chaque ligne, mais que nous consid�erons chaque

colonne comme �etant notre probabilit�e pour une variable cach�ee sachant un vecteur de coûts,

cette matrice devient alors identique au tenseur contenant l'ensemble des probabilit�es et il

nous su�t de consid�erer chaque observation comme le num�ero d'un vecteur de coûts a�n de

pouvoir continuer �a utiliser exactement le même algorithme de forward/backward. Chaque

colonne de la matrice d'�emission n'est alors utilis�ee qu'une fois et correspond pour sch�emati-

ser �a une probabilit�e d'�emission par variable cach�ee.

La version GPGPU de cet algorithme est donc essentiellement la concat�enation des noyaux

pr�ec�edents et d'un noyau transformant le tenseur de coûts en tenseur de probabilit�es. Il faut

cependant, dans ce but, ajouter un pr�ecalcul des param�etres� et p, dans le cadre du jeu

de donn�ees Middlebury nous calculons ces param�etres pour un couple d'images st�er�eo en

utilisant tous les autres (leave one out). Comme mentionn�e au chapitre pr�ec�edent, les noyaux

sont d�ej�a con�cus de fa�con �a pouvoir obtenir tr�es facilement le tenseur des coûts pour chacune

des variables. Nous avons donc �egalement besoin d'ajouter un noyau qui prend en entr�ees ces

coûts, les param�etres� et p et calcul les probabilit�es correspondantes et les enregistre dans un

nouveau tenseur. Ce noyau est extrêmement intuitif, la parall�elisation est �evidente, et ne peut

pas être optimis�e d'un point de vue m�emoire, nous lisons deux valeurs en m�emoire globale

pour les combiner et enregistrer le r�esultat �egalement en m�emoire globale. Une fois ceci fait,

nous avons l'ensemble des probabilit�es qui nous sont n�ecessaires pour faire de l'inf�erence.

Nous appelons alors une premi�ere fois nos noyaux de forward et de backward, en passant
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notre tenseur comme matrice d'�emission (matrice mod�elisant la probabilit�e d'�emission), pour

calculer les log-probabilit�es horizontales. Un deuxi�eme appel �a ces noyaux nous donne les

log-probabilit�es verticales. Nous utilisons alors un dernier noyau prenant en entr�ee les log-

probabilit�es dans les deux directions ainsi que les probabilit�es d'�emission. Ce noyau ajoute

alors les log-probabilit�es et soustrait le logarithme de la probabilit�e d'�emission correspon-

dante (en espace logarithmique une multiplication est transform�ee en somme et une division

en soustraction). Nous obtenons ainsi les log-probabilit�es �nales du mod�ele pour chacune des

variables et pouvons alors faire une recherche de maximum. L'argmax de cette recherche

nous donne alors la carte de disparit�es d�ebruit�ee.

5.3.3 R�esultats

Nous pouvons utiliser de nouveau le jeu de donn�ees de Middlebury pour tester les perfor-

mances de notre mod�ele.�A �n de comparaison, nous avons �egalement calcul�e un ensemble

de r�esultats interm�ediaires que nous pr�esentons dans le tableau 6.1. Dans un premier temps,

nous pr�esentons les r�esultats obtenus en se contentant de la combinaison de nos coûts et en

cherchant le coût minimal (BM-Census). On constate que cette combinaison am�eliore d�ej�a

la qualit�e de la carte de disparit�e ainsi produite . Nous pr�esentons �egalement les r�esultats

obtenus en utilisant des MMC et l'algorithme de forward/backward de fa�con similaire �a la

section pr�ec�edente (MMC et 2-MMC), mais en utilisant cette fois-ci la carte de disparit�e

produite en utilisant les meilleurs de ces nouveaux coûts. En�n, nous pr�esentons les r�esultats

de notre mod�ele (�Etoile) utilisant l'int�egralit�e des coûts et disparit�es possibles.

Ces r�esultats illustrent clairement la forte di��erence qui existe entre le raisonnement pro-

babiliste a posteriori et notre approche. L'utilisation de notre mod�ele prenant en compte �a

la fois la coh�erence spatiale bidimensionnelle et l'ensemble des coûts au lieu de se limiter

seulement aux disparit�es. En e�et, les r�esultats de 2-MMC correspondent �a l'utilisation du

même mod�ele, mais appliqu�e aux disparit�es (posteriori) l�a ou �Etoile est utilis�e �a priori ce qui

nous donne un gain de qualit�e de l'ordre de 8%.

Dans la pratique, il est di�cile de juger de la qualit�e d'une carte de disparit�es en ne se basant

que sur des observations. Nous fournissons tout de même �a titre indicatif les r�esultats obtenus

sur l'exemple Art du jeu de donn�ees Middlebury (voir �gure 5.13). On constate toutefois la

pr�esence d'artefacts similaires sur les cartes utilisant des mod�eles probabilistes.
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Tableau 5.2 Comparaisons de taux d'erreur des pixels visibles en pourcentage (%) des di��e-
rentes combinaisons de m�ethodes

M�ethode � Arts Books Dolls Laun- Moe- Rein- GPU
dry bius deer time (ms)

BM 22.50 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 pr�ec�edente, cette approche de combinaison de coûts fournit

de tr�es bons r�esultats, mais il est �egalement int�eressant de noter que cette approche o�re

une tr�es bonne mod�elisation des occlusions. En e�et, la �gure 5.14 montre les r�egions de

notre image ou nous obtenons une faible probabilit�e pour toutes les valeurs de disparit�es

possibles, la correspondance avec les r�egions occlud�ees, calcul�ees par cross corr�elation de nos

bases de v�erit�e, de notre image est marquante. L'application de notre mod�ele aux donn�ees

pr�eserve cette propri�et�e, mais nous n'utilisons pas encore cette information et cela pourrait

être une bonne piste pour une �eventuelle am�elioration du mod�ele en attribuant la disparit�e

en se basant sur de super pixels par exemple.

Ce chapitre souligne �egalement l'importante di��erence existant entre la superposition de

deux mod�eles unidirectionnels et l'utilisation d'un r�eel mod�ele bidirectionnel. On illustre,

en�n, le principe de traitement a priori, directement sur les coûts et les correspondances, et

son e�cacit�e en comparaison des mod�eles a posteriori, raisonnants eux sur les disparit�es.
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Figure 5.13 Comparaison des di��erents r�esultats obtenus �a ce stade, la combinaison brute
des coûts (haut gauche), utilisation du forward-backward horizontalement puis verticalement
(haut droit et bas gauche) et en�n notre mod�ele en �etoile (bas droit).

Figure 5.14 D�etection des r�egions occlud�ees (mise en �evidence �a gauche par validation crois�ee)
par le mod�ele bi-dimensionnel(�a droite).
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CHAPITRE 6

Combinaison et Application

6.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous pr�esentons bri�evement le principe de fonctionnement de la Kinect,

permettant d'acqu�erir �a faible coût et en temps r�eel des donn�ees tridimensionnelles. Nous

�evoquerons �egalement bri�evement les strat�egies disponibles pour pouvoir la combiner e�ca-

cement avec d'autres syst�emes de capture. Nous reviendrons �egalement sur les possibilit�es

de combinaisons des travaux pr�esent�es pr�ec�edemment a�n de r�ealiser des captures de bonne

qualit�e dans le cadre de la num�erisation de visage.

6.2 Kinect

En novembre 2010, Microsoft commercialisait la Kinect comme un p�eriph�erique de jeu

pour sa console la xbox 360. La kinect comprend un syst�eme optique ainsi qu'un syst�eme

acoustique permettant aux joueurs d'interagir naturellement avec leurs consoles (voir �gure

6.1. Si la partie audio n'est pas r�evolutionnaire, la partie vid�eo �etait une premi�ere en terme

de capture 3D en temps r�eel pour un coût aussi minime. C'est cet aspect qui a tr�es vite en-

thousiasm�e le monde de la recherche qui s'est a�air�e �a rendre le p�eriph�erique aussi accessible

que possible.

Le principe de fonctionnement du p�eriph�erique n'est pas tr�es �eloign�e de ceux pr�esent�es

Figure 6.1 Descriptif de la kinect.

dans ce m�emoire dans la partie sur les m�ethodes actives. Un projecteur projette un sch�ema
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pseudoal�eatoire (voir �gure 6.2) tandis qu'une cam�era en capture les d�eformations. Ces d�e-

formations peuvent alors être transform�ees en profondeurs. Tout ceci se fait dans le domaine

de l'infrarouge a�n de ne pas alt�erer la sc�ene ou l'exp�erience du joueur. Une autre cam�era

vient compl�eter le montage pour capturer les couleurs de la sc�ene. Nos captures peuvent alors

être combin�ees pour obtenir un rendu 3D en couleur de notre sc�ene.

Cependant, la Kinect sou�re de plusieurs d�efauts principalement dus �a la contrainte bud-

Figure 6.2 Sch�ema Infrarouge pseudoal�eatoire projet�e par la kinect (extrait de
http ://www.youtube.com/watch ?feature=player embedded&v=nvvQJxgykcU ).

g�etaire. La calibration, les lentilles et les capteurs sont de qualit�es somme toute moyennes

ce qui impacte aussi bien la carte de profondeur que les images captur�ees ou la mise en

correspondance des deux (voir �gure 6.3). Il y a par ailleurs des d�efauts de stabilit�e et des

variations dans la profondeur mesur�ee pour un même point au cours du temps. En�n, on

retrouve les d�efauts li�es aux m�ethodes projectives : limites de profondeur ainsi que l'impacte

des r�e
exions et occlusions.

La kinect o�re toutefois l'avantage de fournir une carte de profondeurs de qualit�e su�sante

Figure 6.3 Illustration des d�efauts li�es �a la capture par une kinect : occlusion (1) distance
limit�ee (2) r�e
exion (3) et zones trop petites (4).
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pour le jeu vid�eo �a 30 images par secondes. Il peut être int�eressant de l'utiliser tout en consi-

d�erant bien qu'il ne s'agit que de donn�ees de faible qualit�e. Nous proposons dans ce chapitre

trois fa�cons de l'exploiter conjointement avec notre syst�eme de capture.

6.3 Sch�ema exp�erimental

Dans le but de r�ealiser notre propre jeu de captures, a�n de pouvoir essayer divers mod�eles

sur di��erentes situations, nous avons dû �etablir un sch�ema exp�erimental nous permettant

d'obtenir toutes les donn�ees n�ecessaires et de pouvoir les combiner et les comparer. Nous

revenons dans cette section sur les di��erentes contraintes que cela implique et d�etaillons le

sch�ema exp�erimental auquel nous avons abouti.

6.3.1 R�ef�erences

Comme nous l'avons mentionn�e pr�ec�edemment, il est primordial que notre capture de

donn�ees nous permette d'obtenir des r�ef�erences ; �a savoir, une base de v�erit�e ainsi qu'une

valeur de base �a laquelle nous pouvons nous comparer. Notre mod�ele probabiliste �nal d�ecrit

dans le chapitre pr�ec�edent repose sur des captures st�er�eo standard, obtenir une r�ef�erence de

comparaison ne requiert donc pas d'acquisition suppl�ementaire. Pour l'obtention de la base

de v�erit�e nous avons cependant besoin d'utiliser une num�erisation par lumi�ere structur�ee qui

vient se rajouter �a notre capture.

6.3.2 Mod�elisation

Notre mod�ele repose sur une mod�elisation probabiliste de notre sc�ene. Il nous est bien

sûr possible d'en �xer une arbitrairement, mais une telle approche devra être adapt�ee pour

chaque changement de sc�ene et chercher une bonne mod�elisation arbitraire serait fastidieux.

Une premi�ere possibilit�e serait d'utiliser la base de v�erit�e captur�ee dans une situation simi-

laire, pour une capture pr�ec�edente de la même sc�ene par exemple, mais cela requiert d'acqu�erir

la base de v�erit�e pour chaque l�eg�ere modi�cation de notre sc�ene et nous pourrions alors uti-

liser directement la carte de v�erit�e. Une seconde id�ee serait alors de construire notre mod�ele

sur une premi�ere capture en utilisant une base de v�erit�e puis de l'utiliser pour les captures

suivantes d'une même sc�ene, cette approche est dite du transfert d'apprentissage. Cette id�ee

est valide même si elle requiert un temps de capture plus long pour notre con�guration ini-

tiale. Par ailleurs, notre mod�ele risque d'être de moins en moins adapt�e au fur et �a mesure
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des d�eformations subies par notre sc�ene. Nous pouvons alors projeter de temps en temps une

texture comme discut�e dans le chapitre trois. Cette texture nous fait perdre une trame, mais

nous permet d'obtenir une mod�elisation de bonne qualit�e qui peut nous servir �a am�eliorer les

param�etres de notre mod�ele.

6.3.3 Ajout d'une Kinect

Une autre solution pourrait être d'utiliser une Kinect. La Kinect donne une carte de dis-

parit�e de faible qualit�e, mais pour mod�eliser notre sc�ene cela pourrait permettre d'obtenir

une mod�elisation �evitant le surapprentissage. Une bonne param�etrisation pourrait en e�et

utiliser une Kinect pour mod�eliser nos transitions.

Mais, �a condition d'être calibr�e avec nos cam�eras st�er�eoscopiques a�n de pouvoir tout proje-

ter dans le même rep�ere, notre Kinect pourrait aussi nous servir de rep�ere de comparaison.

Une autre application serait de l'utiliser pour restreindre notre champ de recherche de corres-

pondance, pour acc�el�erer les calculs, autour de la valeur de disparit�e indiqu�ee par la kinect.

L'id�ee est alors d'utiliser la calibration pour transformer la profondeur de la kinect en une

profondeur pour chacune de nos cam�eras. Puis d'utiliser cette distance et les matrices intrin-

s�eques (�egalement obtenues par calibration) pour d�eterminer la position de chaque point sur

nos capteurs. La di��erence de position nous donne alors une bonne id�ee de disparit�e autour

de laquelle restreindre nos calculs.

En�n une derni�ere utilisation potentielle de notre Kinect pourrait être de se rajouter comme

observation dans notre mod�ele, on viendrait ainsi pond�erer notre probabilit�e d'�emission en

fonction de la valeur observ�ee par la Kinect. Cette derni�ere approche ressemble beaucoup �a

la pr�ec�edente. Elle varie cependant un peu dans la mesure o�u le champ des valeurs possibles

n'est alors pas restreint, mais juste pond�er�e, on accepte alors d'envisager que la Kinect puisse

être compl�etement erron�ee.

6.3.4 Mod�ele exp�erimental �nal

A�n de tester et d'�evaluer nos di��erentes strat�egies, nous avons donc dû �etablir un mo-

d�ele exp�erimental. Pour ce faire, nous avons dans un premier temps renonc�e �a consid�erer des

sc�enes en mouvement. Notre sch�ema exp�erimental se d�ecompose donc en deux phases que l'on

va r�ep�eter autant de fois que voulu : capture de notre sc�ene statique puis d�eplacement suivit

d'une nouvelle capture, etc. Notre capture est compos�ee de trois �etapes : l'acquisition de la

base de v�erit�e en utilisant une approche par lumi�ere structur�ee avec une cam�era st�er�eosco-
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pique, l'acquisition de donn�ees st�er�eoscopiques actives et en�n l'acquisition passive incluant

une capture par une Kinect.

Dans le cadre d'un �eventuel projet avec une compagnie nous nous sommes int�eress�es aux

visages, pour assurer l'absence de mouvement nous avons envisag�e l'utilisation d'un man-

nequin, cette approche introduit cependant un d�efaut de texture plus important que celui

repr�esent�e par la peau. Nous avons donc �egalement num�eris�e de vrais visages aux travers

divers expressions et positions.

6.3.5 Syst�eme de capture

Notre montage �nal pour r�ealiser nos exp�eriences se compose donc d'une cam�era st�er�eo

Sony Handycam qui pr�esente l'avantage de fournir des images st�er�eo synchronis�ees recti��ees

et align�ees, d'une Kinect (Microsoft) et d'un projecteur Lightcommander fabriqu�e par Texas

Instrument. Ce projecteur o�re la particularit�e d'être programmable et d'o�rir une excellente

stabilit�e de trame ainsi que sans l'utilisation d'un syst�eme de couleur rotatif.

6.4 calibration

L'ensemble cam�era-Kinect est pr�ealablement calibr�e de fa�con �a pouvoir projeter toutes

les captures dans un même rep�ere. Le principe consiste �a d�etecter des points cl�es au travers

les di��erentes vues et �a utiliser des connaissances sur ces points pour d�eterminer les para-

m�etres intrins�eques de nos cam�eras ainsi que, apr�es mise en correspondance, les param�etres

extrins�eques les reliant les unes aux autres. Ces deux matrices peuvent, en bonne premi�ere

approximation, s'�ecrire sous la forme :

I =

0

B
@

� x 
 c x

0 � y cx

0 0 1

1

C
A ; E =

0

B
@R�

tx

ty

tz

1

C
A

O�u I est la matrice intrins�eque d�e�nie en fonction des longueurs focales� sur chacun des

axes, du coe�cient de distorsion
 et du centre optique sur le capteur c (id�ealement le centre

co•�ncide avec le centre du capteur, dans la pratique cela n'est jamais le cas).E la matrice

extrins�eque d�e�nie en fonction d'une rotation tridimensionnelle, repr�esent�ee par la matrice

R� et d'une translation t. Ainsi, une fois ces matrices obtenues, un point en trois dimensions

d�e�ni dans un rep�ere de cam�era peut être projet�e pour obtenir la position sur le capteur grâce

�a notre matrice I ou, en utilisant sa composante homog�ene (pour la translation), être chang�e

de rep�ere, pour pouvoir être �eventuellement projet�e sur un autre capteur, par la matriceE.
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Avec P un point projet�e �a la position C sur notre capteur etPK un point dans le rep�ere

d'une seconde cam�era qui peut être transform�e enPC dans le rep�ere de notre premi�ere ca-

m�era. Cettre transformation est obtenue en utilisant la matrice extrins�equeEKC liant nos

deux cam�eras.

La matrice intrins�eque r�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-

s�eques et extrins�eques d'un syst�eme de cam�eras �a partir de prise de vue peut donc sembler

impossible. Mais si l'on utilise un ensemble de points formant une g�eom�etrie connue (la dis-

tance entre chaque point est donn�ee) on peut utiliser cette distance et les d�eformations subies

par nos points lors des captures pour calculer notre matrice intrins�eque.

La matrice extrins�eque comporte douze inconnues, elle projette d'un espace �a trois dimen-

sions et une composante homog�ene dans un espace �a trois dimensions il peut sembler plus

simple de r�esoudre ce syst�eme �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 d�eformations subies par un ensemble

de points dans nos prises de vue pour d�eterminer chacun des param�etres de notre matrice

extrins�eque. Ces calculs reposent sur de l'optimisation bilin�eaire ainsi que sur les calculs ef-

fectu�es pr�ec�edemment pour obtenir nos matrices intrins�eques. Il est int�eressant de noter qu'il

est facile d'inverser notre matrice extrins�eque pour avoir le lien r�eciproque entre nos cam�eras.

L'algorithme consiste donc �a capturer un ensemble de points ayant des positions connues

dans l'espace �a utiliser leur d�eformation dans chacune des prises de vue pour estimer les

param�etres intrins�eques des deux cam�eras. Puis d'utiliser ces valeurs intrins�eques et une mise

en correspondance des points aux travers les vues pour calculer les param�etres extrins�eques.

De nombreuses impl�ementations optimis�ees de cet algorithme sont d�ej�a disponibles. Nous

e�ectuons donc dans un premier temps plusieurs captures d'�echiquiers (voir �gure 6.4). Nous

utilisons ensuite la librairie OpenCV pour d�etecter ces �echiquiers et obtenir les matrices

intrins�eques et extrins�eques de notre syst�eme. Le probl�eme qu'il nous reste cependant �a r�e-

soudre dans le cadre de la calibration est d'obtenir des images synchronis�ees. En e�et, nous

souhaitons utiliser des �echiquiers pour r�ealiser la calibration a�n d'avoir un objet facilement
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d�etectable et identi�able. La mise en correspondance aux travers nos di��erentes prises de

vues est alors assez intuitives. Mais ces correspondances ne seront vraies que si notre �echi-

quier ne bouge pas entre nos prises de vues. Or tous nos appareils de capture ne peuvent pas

forc�ement être synchronis�es. Le probl�eme vient du fait que notre cam�era Sony ne peut pas

être contrôl�ee par ordinateur pour ne prendre qu'une photo st�er�eoscopique en même temps

que notre Kinect. Nous sommes oblig�es d'enregistrer sur la m�emoire interne puis de r�ecup�erer

nos vid�eos ult�erieurement.

Nous souhaitons tout de même conserver cette cam�era pour les avantages qu'elle o�re en

Figure 6.4 Capture d'�echiquiers "
ash�e" par la kinect (�a gauche), le capteur st�er�eo de gauche
(au centre) et celui de droite (�a droite).

terme de capture st�er�eoscopique son tr�es bon taux de frame et la r�esolution des images ali-

gn�ees et recti��ees qu'elle permet d'obtenir. Nous avons donc besoin d'une synchronisation

pouvant être captur�ee. Ne voulant pas rajouter de capture d'une bande-son qui aurait pu être

l�eg�erement d�ephas�ee avec l'une de nos captures nous avons opt�e pour une synchronisation

visuelle. Apr�es avoir envisag�e plusieurs possibilit�es (entre autres, projection d'un chronom�etre

dans la zone de capture, ou utilisation d'une tablette avec une horloge et un �echiquier visible

�a l'�ecran), la solution que nous avons adopt�ee a �nalement �et�e de projeter un 
ash de lumi�ere

sur notre sc�ene pour d�etecter les trames de nos captures qui correspondent (voir �gure 6.4).

Une �etude de l'histogramme au cours du temps nous permet de d�etecter les trames d'int�erêt.

6.5 Conversion de la kinect

Une fois ce principe de synchronisation trouv�e et quelques subtilit�es inh�erentes �a l'utilisa-

tion d'OpenCV et au fait que les images fournies par la Kinect sont non seulement �a l'envers

(la Kinect �etant bas en haut pour être le plus proche possible de notre cam�era st�er�eoscopique),

mais aussi miroir (la droite est �a gauche) obtenir nos matrices intrins�eques et extrins�eques

ne pose pas de r�eelle di�cult�e. Nous sommes alors en mesure de capturer un grand nombre

d'informations sur les sc�enes que nous souhaitons num�eriser (voir �gure 6.5). Dans la suite

de cette section nous utiliserons les notations suivantes :CL indiquera la vu de gauche de
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notre cam�era Sony,CR celle de droite,K sera utilis�e pour d�esigner la Kinect, I X d�esigne la

matrice intrins�eque pour la cam�era X (ainsi I CL repr�esente celle de la vue de gauche), en�n

EXY repr�esente la matrice extrins�eque transformant notre rep�ere de cam�eraX en celui de la

cam�era Y (par exempleEKC L pour passer de la Kinect �a la vue de gauche). On notera par

ailleurs queEXY :EY Z = EXZ cette �egalit�e est assez notable sur nos jeux de donn�ees du au

fait que notre cam�era st�er�eoscopique produit des images d�ej�a align�ees et recti��ees.

L'utilisation de l'ensemble de ces donn�ees dans le même r�ef�erentiel n�ecessite cependant un

Figure 6.5 Ensemble des donn�ees captur�ees pour une sc�ene num�eris�ee, nos deux vues prisent
par la Sony �a 60 images par secondes (gauche et centre gauche) et la kinect, �a 30 images par
secondes, en couleur (centre droit) et en profondeur (droite).

pr�etraitement des donn�ees qu'il est int�eressant de d�etailler. La Kinect nous permet d'obtenir

�a trente images par seconde une prise de vue ainsi qu'une carte de profondeurs toutes deux de

pi�etre qualit�e. La carte de profondeurs encode pour chaque pixel la distance s�eparant l'objet

per�cu �a cette position et la Kinect elle-même. Nous poss�edons donc, une fois chacune des

positions de cette carte multipli�ees par la matriceEKC L , respectivementEKC R , une carte de

profondeurs dans le rep�ere de notre vu de gauche, respectivement de droite (voir �gure 6.6).

On peut alors projeter ces points sur le capteur de chacune des cam�eras en utilisant la ma-

Figure 6.6 Carte de profondeurs de la kinect transform�ee dans le rep�ere de notre vue de
gauche (�a gauche) et de droite (�a droite).

trice intrins�eque correspondante (I CL pour la gauche etI CR pour la droite). On obtient alors

les r�esultats pr�esent�es en �gure 6.7, nous avons alors la carte de profondeur grossi�ere de la

Kinect pour chacune de nos prises de vues de bonne qualit�e. Cependant, il s'agit de carte

de profondeurs et non de carte de disparit�es et nous ne pouvons pas directement les utiliser
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pour comparer nos r�esultats.

Nous n'allons pas utiliser ces cartes modi��ees pour retrouver des correspondances, sur des

Figure 6.7 Cartes de profondeurs projet�ees dans la vue de gauche (�a gauche) et de droite (�a
droite).

valeurs variant aussi peu et dans un intervalle si restreint les r�esultats ne seraient probable-

ment pas bons. Mais si l'on remonte notre processus et que l'on consid�ere maintenant pixel

par pixel notre carte de profondeur issue de la kinect. Chaque point est en e�et envoy�e �a

une position dans la vue de gauche et une autre dans celle de droite. De la di��erence de

positionnement sur l'axe horizontal nous pouvons retrouver notre disparit�e sans r�eellement

construire la projection de la carte de profondeurs dans chacune de nos vues (voir �gure 6.8).

Si par contre on ne s'int�eresse qu'�a la comparaison de nos r�esultats avec la kinect il est aussi

possible de transformer la carte de disparit�es �nale en carte de profondeur en utilisant la

matrice ECL CR et ainsi comparer directement la profondeur.

La comparaison de la carte de disparit�es ainsi produite et de celle construite en utilisant

Figure 6.8 Cartes de disparit�es construite par lumi�ere structur�ee (�a gauche) comparr�ee �a celle
extraite de la transformation de la carte de profondeurs de la kinect (�a droite).

l'approche de lumi�ere structur�ee nous permet de juger de la qualit�e de notre calibration (les

r�egions identiques se superposent). Mais cette superposition illustre surtout les lacunes de la

Kinect, avec notamment d'importants d�efauts sur les bords (une partie du visage est man-

quant), des zones manquantes et des aplats qui ne devraient pas exister.
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6.6 Deux approches

6.6.1 Coh�erence temporelle et transfert d'apprentissage

Notre premi�ere id�ee, pour exploiter le montage et le mod�ele exp�erimental r�esultant de nos

recherches, �etait de consid�erer notre sc�ene au cours du temps et de voir dans quelle mesure

notre apprentissage �a un temps donn�e pouvait se transf�erer au temps d'apr�es.

Pour ce faire, nous avons donc dans un premier temps captur�e des sc�enes statiques (visages

immobiles), en prenant �a la fois la base de v�erit�e par lumi�ere structur�ee et les captures st�er�eo-

scopiques n�ecessaires pour construire nos cartes de disparit�es. Nous avons ensuite appris les

param�etres de notre mod�ele en �etoile sur ces donn�ees comme indiqu�e au chapitre pr�ec�edent.

L'�etape suivante consiste �a num�eriser une autre pose de notre même sc�ene, �egalement avec la

base de v�erit�e, mais cette fois uniquement �a des �ns de comparaisons et d'�evaluations. Nous

sommes alors en mesure d'utiliser notre mod�ele en �etoile sur les donn�ees obtenues en utilisant

les param�etres appris au cours de la num�erisation pr�ec�edente.

Nous pr�esentons en �gure 6.9 et 6.10 des exemples de r�esultats obtenus par cette approche.

Un premier constat est que la combinaison de coûts, et plus g�en�eralement la d�etection de

correspondance est de moins bonne qualit�e que sur les donn�ees utilis�ees au chapitre pr�ec�e-

dent. Cela s'explique par la grande di��erence existante entre nos sc�enes d'int�erêts ici et les

sc�enes du jeu de donn�ees Middlebury. Ici nous ne num�erisons qu'un visage en gros plan et

nous avons donc beaucoup moins de d�etails susceptibles d'am�eliorer les correspondances. La

simple mise en correspondance, utilisant la combinaison du census et de la correspondance

par bloc et pas de mod�ele probabiliste nous donne des r�esultats de l'ordre de 37% (pour les

exemples fournis les valeurs sont de 36.23 lorsque� et p de notre mod�ele sont appris sur la

base de v�erit�e correspondante, 6.9, et 37.13% lorsqu'on utilise les param�etres appris au cours

de la num�erisation pr�ec�edente, 6.10).

Sans grande surprise lorsqu'on utilise la base de v�erit�e pour param�etrer notre mod�ele nous

sommes en mesure d'am�eliorer drastiquement la qualit�e de nos cartes de disparit�es. 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 premi�ere num�erisation pr�esent�ee en exemple et de 37.13 �a 22.80 sur

la seconde).

Mais la param�etrisation ainsi obtenue semble par ailleurs bien se porter au �l du temps. En

e�et, en utilisant les valeurs obtenues lors de l'apprentissage sur notre premi�ere num�erisation

pour d�ebruiter notre seconde num�erisation, nous avons pu am�eliorer la qualit�e de nos cartes

de disparit�es pour passer de 37% d'erreur �a pr�es de 24% (sur l'exemple num�ero deux nous

passons ainsi de 37.13% �a 24.11% d'erreur).
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6.6.2 St�er�eoscopie multimodale

Faute de temps nous n'avons pu explorer toutes les combinaisons possibles utilisant la

Kinect. Nous nous sommes donc restreints �a son utilisation en tant qu'observations addition-

nelles servant �a la param�etrisation de notre matrice de transition. Nous souhaitions �egalement

l'utiliser pour d�eterminer les param�etres n�ecessaires �a la transformation des coûts de notre

mod�ele (� et p) mais cette approche d�et�eriore les r�esultats et devras être explor�ee plus en

d�etail ult�erieurement.

Une fois la calibration e�ectu�ee nous sommes en mesure de transformer les donn�ees de la

Kinect et d'�evaluer la qualit�e de la carte ainsi produite par rapport �a la base de v�erit�e. Nous

obtenons alors une erreur de l'ordre de 35% (sur les exemples fournis : 34.01 dans le premier

cas et 36.12 dans le second avec d'importants probl�emes sur la r�egion des cheveux).

Nous pouvons alors proc�eder exactement comme expliqu�e au quatri�eme chapitre pour �etablir

notre matrice de transition et ensuite appliquer notre mod�ele. Notre param�etrisation accorde

peu d'importance �a la valeur en tant que telle pour ce qui est de la transition, nous avons

en tout trois param�etres. Aussi, du moment que les donn�ees de la Kinect sont coh�erentes et

dans la mesure o�u les transitions sont r�ealistes, l'utiliser pour calculer la matrice de transition

semble tout �a fait raisonnable. Et, en e�et, nous avons pu observer un fort gain de qualit�e

de l'ordre de 30% en passant de 37% �a 26% d'erreur (de 36.23% �a 25.12% quand� et p sont

appris sur la base de v�erit�e de de 37.13% �a 26.18% quand on transfert les param�etres au �l

du temps).

6.6.3 R�esultats

L'ensemble des r�esultats obtenus par ces approches est d�etaill�e au �l des explications

pr�ec�edentes, toutefois a�n de permettre au lecteur de bien les cerner dans leur ensemble nous

pr�esentons ici un tableau r�ecapitulatif. Les lignes indiquent si les param�etres� et p de notre

mod�ele sont obtenus par utilisation de la base de v�erit�e ou s'ils sont pass�es d'une num�erisation

pr�ec�edente similaire. Chaque colonne indique le pourcentage d'erreur �a un pixel pour chacune

des approches utilis�ees. "Meilleur coût" d�esigne l'approche de combinaison du census et de la

correspondance par bloc sans utilisation d'inf�erence. "Mod�ele Kinect" d�esignant l'utilisation

de la Kinect pour obtenir la matrice de transition et "Mod�ele b.d.v." d�esignant l'utilisation

d'une base de v�erit�e pour ce faire (celle de la capture pr�ec�edente dans le cas du transfert).
�A des �ns de visualisation du type de cartes de disparit�es produites nous pr�esentons ici deux

�gures, pr�esentant chacune des approches dans le cas o�u nous n'utilisons pas le transfert de

param�etres 6.9 et dans le cas o�u nous y avons recours 6.10.
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Tableau 6.1 R�ecapitulatif des r�esultats obtenus en utilisant des approches de st�er�eoscopie
multimodale (pourcentage d'erreur de reconstruction �a un pixel)

� p kinect Meilleur Mod�ele Mod�ele
coût kinect b.d.v.

base de v�erit�e 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 mod�ele même lorsque les

correspondances sont moins bonnes, dû �a la complexit�e de nos num�erisations et au faible

texturage. Mais il illustre aussi le bon fonctionnement du transfert d'apprentissage appliqu�e

�a notre mod�ele et le fait qu'il est possible de se contenter d'�evaluation de nos param�etres

seulement une fois par type de sc�enes num�eris�ees. En�n, ce chapitre pose les bases de l'intro-

duction d'une kinect dans notre syst�eme de capture et illustre une bonne utilisation qu'il est

possible d'en faire.
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Figure 6.9 R�esultats obtenus sans transfert de param�etres en appliquant notre mod�ele aux
prises de vues de gauche et droite (en haut �a gauche et �a droite) en utilisant la base de
v�erit�e et la kinect (deuxi�eme ligne premi�ere et seconde colonne) pour produire une carte de
disparit�e en combinant les coûts et en utilisant la kinect pour �evaluer les transitions et faire
de l'inf�erence pour d�ebruiter (troisi�eme ligne) ou en utilisant uniquement notre base de v�erit�e
pour param�etrer notre mod�ele (en bas).
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Figure 6.10 R�esultats obtenus par transfert de param�etres en appliquant notre mod�ele aux
prises de vue de gauche et droite (en haut �a gauche et �a droite) en utilisant la base de
v�erit�e et la kinect (deuxi�eme ligne premi�ere et seconde colonne) pour produire une carte de
disparit�e en combinant les coûts et en utilisant la kinect pour �evaluer les transitions et faire
de l'inf�erence pour d�ebruiter (troisi�eme ligne) ou en utilisant uniquement la base de v�erit�e
pr�ec�edente ou la base de v�erit�e courante pour param�etrer notre mod�ele (en bas).



79

CHAPITRE 7

CONCLUSION

La vision par ordinateur, et plus pr�ecis�ement la num�erisation 3D �a partir de captures

st�er�eoscopiques est un vaste champ de recherche et il aurait �et�e illusoire d'esp�erer le r�esoudre

en une mâ�trise. Toutefois, nous pensons avoir couvert d'int�eressantes pistes de recherche et

nous proposons un mod�ele innovant pour tenir compte de la coh�erence de nos sc�enes.

7.1 Synth�ese des travaux

Au �l de cette mâ�trise nous avons �etudi�e et approfondi di��erents concepts, en partant de

la base de la vision st�er�eoscopique pour nous int�eresser �a des techniques avanc�ees d'appren-

tissage machine en passant par des techniques de rendu graphique.

Nous avons essay�e de retranscrire cette d�emarche �a travers ce m�emoire en mentionnant dans

un premier temps les techniques couramment utilis�ees pour faire de la st�er�eoscopie active

et �etudi�ee comment obtenir une base de v�erit�e �a l'aide de lumi�ere structur�ee aussi bien que

comment il serait envisageable d'acc�el�erer une approche similaire reposant sur le multiplexage

en couleur.

Nous avons ensuite vu les deux approches principales de la st�er�eoscopie passive, �a savoir la

correspondance par bloc et le census. Les r�esultats obtenus par ces approches n'�etant pas sa-

tisfaisant nous avons alors �etudi�e di��erents mod�eles probabilistes et divers param�etrisations

de nos donn�ees pour am�eliorer la qualit�e des cartes de disparit�es produites.

Un des principaux axes allant dans ce sens est, notamment, de mettre l'accent sur le traite-

ment a priori et l'agr�egation de coûts plutôt que le d�ebruitage. Cela requiert alors d'obtenir

des connaissances sur notre sc�ene. En d'autres mots d'apprendre des param�etrisations pour

nos coûts de correspondances a�n de pouvoir exploiter au mieux nos mod�eles probabilistes.

Le second grand axe d'am�elioration de nos mod�eles consistait �a avoir recours �a un mo-

d�ele r�eellement bidirectionnel a�n de mieux prendre en compte la coh�erence spatiale de nos

sc�enes. Cette approche se rapprochant de l'agr�egation de coûts souvent faite en programma-

tion dynamique a donc ici �et�e consid�er�ee d'un point de vue probabiliste param�etrisable et

math�ematiquement moins arbitraire.

En�n, nous nous sommes int�eress�es �a la st�er�eoscopie multimodale a�n d'essayer de comparer

di��erents mod�eles aussi bien que d'obtenir autant d'information que possible en un temps de

capture restreint.
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Par ailleurs, nous avons �egalement port�e une grande attention au temps requis par nos cal-

culs. En cherchant autant que possible �a optimiser et r�eutiliser les calculs d'une part, mais

�egalement en utilisant au mieux l'ensemble des composants �a notre disposition en ayant re-

cours au GPGPU notamment et en choisissant soigneusement la m�emoire utilis�ee.

En r�esum�e, nous avons donc d�evelopp�e les di��erentes �etapes permettant d'aboutir non seule-

ment �a un sch�ema exp�erimental permettant la comparaison et l'�evaluation de cartes de dispa-

rit�es. Mais �egalement propos�e notre propre mod�ele bas�e sur des impl�ementations hautement

parall�elis�ees de di��erentes strat�egies de calculs de correspondance et sur la transformation en

mod�ele probabiliste d'approche de programmation dynamique.

7.2 Limitations de la solution propos�ee

Une importante limite de notre mod�ele vient du fait que certains param�etres tels que la

taille de nos blocs ou de nos descripteurs sont d�etermin�es sur le jeu de donn�ees Middlebury

qui ne ressemble pas forc�ement aux sc�enes que nous souhaitons num�eriser. Il faudrait donc

pr�evoir une plus grande probabilit�e et un apprentissage de ces param�etres en plus des autres.

Par ailleurs, nous sommes limit�es dans notre num�erisation par lumi�ere structur�ee qui requiert

une importante immobilit�e de la sc�ene que nous d�esirons num�eriser.

En�n, notre sch�ema exp�erimental et notre montage ne couvre qu'une faible zone de l'espace

et ne nous permettent de num�eriser qu'�a une certaine distance de la Kinect (au-del�a du seuil

limite pour avoir une profondeur) et su�sament proche de la cam�era pour être en mesure de

capturer nos sc�enes avec une grande d�e�nition.

7.3 Am�eliorations futures

Au long de ce m�emoire, nous avons mentionn�e plusieurs pistes envisageables pour pour-

suivre ce travail et �eventuellement am�eliorer les performances. Malheureusement, faute de

temps ces pistes ont dû être laiss�ees de côt�e pour le moment et devraient être d�evelopp�ees ul-

t�erieurement. Comme mentionn�e dans la section pr�ec�edente le mouvement de sujet num�eris�e

et la synchronisation entre notre cam�era et notre projecteur posent d'importants probl�emes

dans notre approche de num�erisation par lumi�ere structur�ee. Une piste d'am�elioration pos-

sible serait donc d'envisager l'utilisation de sch�emas sinuso•�daux qui requi�erent moins de

projections ainsi qu'un projecteur physiquement synchronis�e avec les cam�eras.

Une autre am�elioration possible serait d'�etudier l'impacte de la taille des blocs sur des don-

n�ees similaires �a nos visages num�eris�es. En e�et, les sc�enes de Middlebury repr�esentent des
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portions d'espaces meubl�es qui di��erent de nos num�erisations, ce qui explique en partie la

pi�etre qualit�e de nos num�erisations dans la derni�ere section.

Une autre id�ee d'optimisation serait d'utiliser des d�etecteurs de points cl�es sur un visage et

d'utiliser alors des matrices de transitions et d'�emissions sp�ecialis�ees dans certaines r�egions

du visage.

Il serait �egalement int�eressant d'explorer d'autres pistes d'utilisation de la kinect et de la

st�er�eoscopie multimodale. Telles que par exemple consid�erer les donn�ees obtenues comme des

observations suppl�ementaires pour notre mod�ele probabiliste.

En�n, notre param�etrisation de la distribution des coûts pourrait �egalement être revue pour

utiliser un m�elange de gaussiennes ou de lois binomiale pour mieux repr�esenter la r�epartition

de nos correspondances. Les param�etres d'un tel mod�ele pourraient alors être appris en uti-

lisant l'algorithme de maximisation d'esp�erance.
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ANNEXE A

R�esultats g�en�eraux

Nous pr�esentons ici l'ensembles des r�esultats obtenus sur le jeu de donn�ees Middlebury

ordonn�es comme suit : en haut �a gauche une vue de la sc�ene, en haut �a droite la base de v�erit�e,

deuxi�eme ligne �a gauche les r�esultats obtenus par correspondance par bloc et par census �a

droite, troisi�eme ligne �a gauche se trouve les r�esultat de l'utilisation de MMC horizontaux et

verticaux en utilisant l'algorithme de viterbi sur les r�esultats du census, �a droite se trouve

les r�esultats de la combinaison de coûts, en bas �a gauche se trouve le r�esultat de l'utilisation

de l'algorithme du forward/backward sur la combinaison des coûts et en bas �a gauche les

r�esultats de notre mod�ele en �etoile.
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Figure A.1 R�esultats : Art
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Figure A.2 R�esultats : Books
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Figure A.3 R�esultats : Dolls
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Figure A.4 R�esultats : Laundry
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Figure A.5 R�esultats : Moebius
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Figure A.6 R�esultats : Reindeer
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