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INTRODUCTION

Au début des années 2000, les téléviseurs 3D ont fait leur apparition sur le marché grand pu-
blic. Cette nouveauté a généré un véritable engouement a son lancement. Néanmoins, cette
technologie, qui se voulait tres prometteuse, n’a pas eu tout le succes escompté. Un des plus
importants obstacles rencontrés est le manque de contenu 3D.

Plus récemment, avec I’arrivée des casques de réalité virtuelle sur le marché grand publique, le
besoin en contenu 3D devient encore plus accru.

Le manque de contenu provoque un manque d’intérét pour la 3D, ce qui a pour effet de ralentir
cette industrie et ce ralentissement a son tour n’encourage pas la création de contenu 3D. Ces
technologies risquent ainsi de se retrouver prises dans ce cercle sans fin.

Il existe aujourd’hui plusieurs dispositifs permettant 1’acquisition de contenu 3D. Il s’agit de
caméras stéréoscopiques ou des dispositifs comprenant des capteurs de profondeurs. Cepen-
dant, la quantité de contenu produite par ces procédés d’acquisition reste négligeable comparée
a celle de contenu 2D traditionnel et ne permet pas de combler le manque de contenu 3D. En
effet, ces nouveautés technologiques sont plus cofiteuses, moins faciles a manipuler et surtout
bien moins répandues que les caméras 2D monoscopiques. Et quand bien méme ces disposi-
tifs deviendraient plus abordables et répandus, ils ne permettraient pas de capturer a nouveau
toutes les vidéos 2D déja acquises.

Une solution possible pour atténuer la carence de contenu 3D est d’en générer a partir de
contenu 2D ordinaire. Cette conversion s’effectue par la génération d’une carte de profondeur
de chaque trame de la vidéo a convertir. Il est possible d’effectuer cette conversion manuel-
lement, mais ce travail manuel artistique est lent et coliteux. A titre d’exemple, la conversion
du film Titanic en 3D a nécessité soixante semaines de travail effectué par 300 infographistes,
pour un cofit total de 18 millions de dollars !. Si I’industrie du cinéma peut parfois se per-

mettre ces colts et délais de production élevés, ce n’est pas le cas pour la télévision. Ainsi,

1. http://lexpansion.lexpress.fr/high-tech/convertir-titanic-en-3d-un-travail-de-titan_1448417.html consutlé
le 04-05-2017



beaucoup de recherches ont ét€ menées pour rendre cette conversion abordable et plus rapide.
Ces recherches visent soit a minimiser 1’intervention humaine avec des méthodes dites semi-
automatiques (Guttmann et al., 2009; Cao et al., 2011) soit a I’éliminer completement (Wei,
2005; Zhang et al., 2011) par des méthodes automatiques.

Pour effectuer la conversion, les méthodes automatiques exploitent les indices de profondeurs
présents dans le contenu 2D. Ces indices peuvent €tre purement spatiaux ; ils traitent chaque
trame d’une séquence indépendamment. Ce sont des indices statiques, comme les perspectives
linéaires, les informations de couleur et de texture. D’autres indices utilisent les composantes
spatiales et temporelles d’une vidéo. Ce sont des indices dynamiques, comme le parallaxe de
mouvement.

Parmi les indices de profondeur, il en existe un qui peut appartenir a I’une ou I’autre des deux
catégories selon la maniere dont il est calculé : 1l s’agit de I’'indice de I’interposition des objets
qui génere des occlusions dans les images. En effet, ces occlusions peuvent étre déduites d’une
image fixe par détection des jonctions en T, ou bien par exploitation du mouvement entre deux
ou plusieurs trames. Contrairement a d’autres indices de profondeur qui ne peuvent étre exploi-
tés que dans certains cas, tels que la brume atmosphérique présente uniquement en paysages
extérieurs, les occlusions ont 1’avantage d’étre présentes dans tous les types de scenes. De plus,
les occlusions sont robustes. En effet, si deux objets sont présents dans une scene et que les
occlusions permettent de déduire qu’un des deux cache une partie de I’autre, il ne fait pas de
doute que I’objet partiellement caché se trouve en arriere de celui qui le cache.

Il est vrai que les occlusions ne permettent pas de déduire un ordre absolu, mais seulement
un ordre relatif. Cependant, I’ordre relatif peut suffire a générer du 3D. Selon des études cog-
nitives (Koenderink et al., 2001), le systeme visuel humains est plus conscient de 1’ordre de
profondeur que de la valeur absolue de la profondeur.

Parce que les occlusions déduites du mouvement sont plus fiables que celles déduites de ma-

nicre statique, c’est a elles que cette étude s’intéresse. Dans se contexte, 1I’approche et les



résultats des travaux Palou (2013) et Salembier & Palou (2014) sont trés intéressants. Les
informations de couleur et de mouvement sont toutes deux utilisées pour obtenir une segmen-
tation de la trame ainsi qu’un ordre relatif des objets de cette segmentation. Seulement, une des
étapes de cette approche nécessite le calcul d’une estimation de mouvement par région selon
un modele quadratique. L”approche de ce présent travail vise a éliminer cette opération col-
teuse sans perte de performance. Pour y arriver, cette approche prend avantage d’une méthode
de calcul du flot optique qui préserve les contours (Revaud et al., 2015), auxquelles des modi-
fications ont permis de rendre les flots optiques en avant et en arriere cohérents. Ainsi, en ayant
un flot optique préservant les frontieres et cohérent avant-arriere, les occlusions peuvent €tre
plus simplement calculées. Ces occlusions permettent a leurs tour de déduire I’ ordre des objets.
Les objets étant obtenus par une segmentation basée sur la construction d’un arbre binaire de

partition et prenant compte les informations de couleur et de mouvement.

Le premier chapitre de ce mémoire présente une revue de littérature des travaux portant sur
la conversion 2D a 3D. Le second chapitre détaille la solution explorée. Le troisieme chapitre
comporte les résultats obtenus ainsi qu'une discussion de ces résultats. Les perspectives pos-

sibles a ce travail sont présentées a la conclusion générale de ce manuscrit.






CHAPITRE 1

REVUE DE LA LITTERATURE

Ce premier chapitre se compose de six sections. La premiere expose la différence entre contenu
2D et contenu 3D. Elle est suivie d’une revue de la littérature des approches qui effectuent la
conversion 2D a 3D. Puis, les approches basées sur les occlusions sont présentées. La quatrieme
section traite du calcul du flot optique, outil souvent utilisé dans la conversion 2D a 3D. Quant a
la cinquieme section, elle détaille une méthode de conversion 2D a 3D automatique qui repose

sur la détection des occlusions. Une conclusion constitue la derniere section du chapitre.

1.1 Différences entre contenu 2D et contenu 3D

Supposons que nous disposons d’une vidéo 2D, quelle information nous manque-t-il afin de gé-
nérer une vidéo 3D ? Pour répondre a cette question, il faut savoir que la vision stéréoscopique
binoculaire implique un traitement par le systeme visuel humain de deux images légerement
différentes. Les différences entre I’image recue par I’ceil droit et celle recue par I’ceil gauche
sont des disparités horizontales. Les valeurs de ces disparités dépendent de la profondeur de
I’objet, c’est-a-dire de la distance entre 1’ceil et 1’objet regardé. En effet, plus un objet est
proche, plus la disparité est grande comme 1’illustre la figure 1.1 ou la profondeur du crayon

bleu est plus petite que celle du crayon gris, contrairement aux disparités.

N
N

A . . . ., . .
Y : il drojt Disparités :

il gauche

Figure 1.1 Principe de la vision binoculaire



L’affichage 3D sur écran recrée cet effet en envoyant a chaque ceil une image différente. Ces
deux images peuvent €tre obtenues par deux caméras identiques, alignées horizontalement et
espacées de la méme distance que celle qui sépare les deux yeux d’un étre humain. Elles
peuvent aussi étre obtenues par une caméra et des capteurs de profondeur. En effet, comme
il y a une relation entre la profondeur et la disparité, il est possible de créer la seconde image
de la paire stéréoscopique a partir d’une seule image et I’information de profondeur par I’ap-
plication d’un algorithme de rendu basé image de profondeur (depth-image based rendering,

DIBR) (Fehn, 2004).

L’information de profondeur est exprimée sous forme d’une carte de profondeur. Il s’agit d’'une
image en niveau de gris de méme taille que 1’image couleur. Sur une carte de profondeur, gé-
néralement codée sur 8 bits par pixel, plus la profondeur d’un pixel est grande (respectivement
petite) plus la valeur de la carte de profondeur est proche de O ( respectivement 255). La figure

1.2 montre un exemple.

loin

255 proche

Image couleur Carte de profondeur Echelle de gris

Figure 1.2 Représentation d’une carte de profondeur
Traduite de http://www.i-art3d.com/Eng/About_Depth.htm

Ainsi, la fagon la plus répandue pour convertir du contenu 2D en 3D consiste a générer une
carte de profondeur pour chaque trame de la vidéo traitée, puis appliquer 1’algorithme DIBR.

La figure 1.3 résume ce processus.



Contenu 2D

DIBR Contenu 3D

Estimation de
profondeur

Carte de profondeur ——

Figure 1.3  Schéma synoptique de la conversion 2D a 3D

1.2 Méthodes de conversion 2D a 3D

Il y a différentes fagcons d’effectuer une conversion 2D a 3D. En effet, il est possible de I’effec-
tuer manuellement. Cependant, ce travail artistique est lent et par conséquent tres coliteux. Afin
de réduire les colits et les délais de cette conversion, des méthodes ont été¢ développées. Elles
peuvent étre regroupées en deux familles distinctes, a savoir : les méthodes semi-automatiques
et les méthodes automatiques. La premiere famille vise a diminuer I’intervention humaine du-
rant le processus de conversion, alors que la seconde fait exécuter I’ensemble du processus par

des machines.

1.2.1 Méthodes semi-automatiques

On retrouve dans la littérature un large €ventail d’approches qui permettent la génération semi-
automatique de contenu stéréoscopique. Ces approches se distinguent les unes des autres autant
par la quantité d’assistance manuelle nécessaire que par les techniques utilisées.

Les notions de trames clés et de propagation de profondeur sont a la base de cette catégorie
de méthodes. Il s’agit de sélectionner des trames clés de la vidéo qui recevront un traitement
approfondi pour la déduction de la profondeur. Ces trames clés seront espacées, les unes des
autres, par d’autres trames. Celles-ci sont non-clés, leurs profondeurs seront déduites par pro-

pagation des profondeurs des trames-clés.

Par exemple, dans I’étude de Chen et al. (2011) des trames clés sont manuellement sélec-

tionnées, puis chaque trame clé est segmentée par la méthode interactive Watershed (Beu-



cher & Meyer, 1993). Cette segmentation permet de séparer un objet principal de 1’arriere-plan.
L’intervention humaine permet de marquer par un trait chacune des deux régions, ainsi que d’y
attribuer une profondeur. Par la suite, la profondeur est propagée aux trames non-clés en utili-
sant un modele actif de contour. Cette approche ne permet d’affecter une profondeur qu’a une
seule région. D’autres approches dépassent cette limitation et permettent d’obtenir plusieurs ré-
gions a différentes profondeurs. Comme I’approche de Cao et al. (2011) qui propose d’effectuer
d’abord une sur-segmentation des trames clés par application de 1’algorithme Watershed, puis
une segmentation multi objets par applications répétés de I’algorithme de Graph-Cut (Boykov
et al., 2001). L’assignation des profondeurs est l1a aussi manuelle. La propagation de la pro-
fondeur aux trames non-clés est, quant a elle, élaborée. En effet, en plus du fait qu’elle soit
bidirectionnelle, elle introduit la notion de filtre bilatéral décalée qui fait intervenir les infor-
mations locales temporelles. L’étude Huang et al. (2015) reprend la méme méthode utilisée par
Cao et al. (2011) et y ajoute un procédé de raffinement des cartes de profondeurs propagées.
Ce raffinement fait intervenir une modélisation bayésienne basée sur un modele statistique des
scenes naturelles, mais aussi 1’application d’une banque de filtres de Gabor a la trame couleur

dans I’espace CIELAB et a la profondeur propagée initialement obtenue.

La méthode proposée par Guttmann et al. (2009) fait intervenir de la classification. Elle consi-
dere comme trames clés la premicre et derniere trame d’une séquence. Les annotations ma-
nuelles consistent en des ensembles de pixels accompagnés d’une profondeur estimée par 1’ uti-
lisateur. La profondeur des trames clés est obtenue par une optimisation basée sur les moindres
carrés pondérés en imposant une contrainte spatiale. Puis, un classifieur de type machine a
vecteurs de support (support vector machine, SVM) multi classes est entrainé sur les trames
clés. Cette classification considere les points clés de type caractéristiques invariantes aux trans-
formations d’échelle (scale-invariant feature transform, SIFT) et le niveau de gris de I’image.
La classification obtenue est appliquée aux trames non-clés, les prédictions obtenues avec un
haut score de confiance sont utilisées comme contrainte dans une étape finale d’optimisation
par moindres carrés pondérés. Cette dernicre étape prend également en compte des contraintes

spatiales, temporelles et les pixels annotés.



Certaines méthodes semi-automatiques utilisent I’information issue d’une estimation de mou-
vement pour la propagation. Dans ce cadre, les approches de Varekamp & Barenbrug (2007)
et Ju et al. (2016) traitent de la partie propagation uniquement. La méthode proposée par Va-
rekamp & Barenbrug (2007) consiste dans un premier temps a estimer une profondeur initiale
en appliquant un filtre bilatéral, puis a raffiner cette profondeur initiale par une compensation
de mouvement. L’estimation de mouvement est effectuée sur des blocs de tailles fixes 16 x 16
entre la profondeur de la trame précédente et la profondeur initiale. Quant aux travaux de Ju
et al. (2016), ils utilisent une estimation de mouvement dense. En effet, le flot optique de large
déplacement (large displacement optical flow, LDOF) est employé (voir section 1.4 pour une
description de la méthode). Deux mouvements sont calculés, celui en avant (trame précédente-
trame actuelle) et celui en arriere (trame actuelle-trame précédente). Puis la cohérence des deux
mouvements est vérifiée. Les pixels ou il y a cohérence sont considérés comme régions tempo-
rellement cohérentes et leurs profondeurs sont calculées par I’application d’un filtre bilatéral
décalé (celui proposé par Cao et al. (2011)). L’estimation de la profondeur des régions incohé-
rentes est résolue par un algorithme qui formule le probleme sous forme de champs aléatoires

de Markov et utilise la saillance structurelle de la trame traitée.

La démarche de Li et al. (2012) traite de 1’estimation de la profondeur des trames clés et
de la propagation. L’étape d’estimation de la profondeur comprend une sur-segmentation par
application de I’algorithme des K-moyennes. Puis, une segmentation par application d’un algo-
rithme de max-flow/min-cut sur I’image dont les objets a I’avant et arriere-plan ont été annotés
par 'utilisateur. Pour la propagation, I’estimation de mouvement par blocs du standard H.264
est utilisée, et la cohérence avant-arriere est vérifiée (de la méme maniere que Ju et al. (2016)).
Ainsi, pour les pixels ou celle-ci est établie, la profondeur est obtenue par déplacement de celle
de la trame précédente par son mouvement avant. Il en résulte une carte de profondeur conte-
nant des trous qui sont remplis par un filtrage bilatéral. Une derniere étape de raffinement vise

a compenser les erreurs dues aux mauvaises estimations de mouvement.

Les travaux Ju & Xieng (2014) et Wang et al. (2012) se concentrent sur la sélection des trames

clés, a la différence des méthodes precédentes ot le choix des trames clés est soit fait manuel-
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lement ou par échantillonnage a intervalle régulier. Ju & Xiong (2014) procedent d’abord a
former des clusters de trames consécutives semblables. Ces clusters sont formés par applica-
tion de I’algorithme des K-moyennes sur I’espace couleur utilisant un histogramme vectoriel
de 512 éléments dans I’espace tridimensionnel rouge-vert-bleu (red-green-blue, RGB). La pre-
micre et dernicre trame de chaque cluster sont considérées clés (afin d’assurer la possibilité
d’une propagation bidirectionnelle), d’autres trames clés y sont au besoin ajoutées selon une
analyse de mouvement et jusqu’a occurrence du nombre maximum fixé. Wang et al. (2012) dé-
tectent dans un premier temps les apparitions de nouvelles scénes en utilisant des histogrammes
par blocs, puis la sélection des trames clés parmi les trames d’'une méme scene se fait en fonc-
tion du cumul des occlusions entre trames. Les occlusions sont détectées par application de

I’algorithme de stéréo correspondance présenté par Ogale & Aloimonos (2005).

Contrairement aux méthodes précédemment citées, ou I’information de profondeur est issue
uniquement de 1’utilisateur, I’approche Yan et al. (2011) integre, a 1’étape de propagation,
I’utilisation des occlusions statiques (voir section 1.2.2.1). Les jonctions en T sont détectées
de fagon semi-automatique. En effet, en plus de spécifier la profondeur de certains pixels des
trames clés, il est demandé a I'utilisateur d’indiquer approximativement les régions contenant
des jonctions en T. Quant a la méthode proposée par Liao et al. (2012), celle-ci vise a mini-
miser I’intervention humaine puisque 1’estimation de profondeur des trames clés est effectuée
avant I’intervention de 1’utilisateur. Cette estimation est effectuée par des outils qu’utilisent les
méthodes automatiques (structure déduite du mouvement (structure from motion, SFM), mou-
vement et perspectives (voir section 1.2.2.1)), ensuite il est demandé a I’utilisateur de confirmer

le résultat ou de le compléter s’il y a lieu.

1.2.2 Méthodes automatiques

Les méthodes automatiques reposent sur 1’extraction des informations de profondeur présentes
dans une vidéo 2D monoscopique. Ces informations sont des indices de profondeurs. Les tra-

vaux (Wei, 2005; Zhang et al., 2011) présentent une liste détaillée des indices de profondeurs
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utilisés pour la conversion 2D a 3D. La sous-section suivante présente les indices les plus cou-

ramment utilisés, suivie d’une revue de littérature des méthodes automatiques.

1.2.2.1 Indices de profondeur

Les indices de profondeur peuvent étre classés en deux catégories : les indices statiques extraits

a partir d’une seule image et les indices dynamiques qui nécessitent au moins deux images.

1.2.2.1.1 Indices de profondeur statiques

Parmi les indices de profondeur statiques les plus couramment utilisés, il y a :

Couleur et saillance Il s’agit de mettre en avant les parties de I’'image qui attirent I’attention
de I’observateur. Bien que ca ne soit pas un indice de profondeur a proprement dit, vu
qu’un objet peut attirer 1’attention méme s’il n’est pas en avant-plan (Kim et al., 2010),

ce principe est souvent utilisé pour générer un effet de vision stéréoscopique.

Les perspectives linéaires Il s’agit d’exploiter le fait que les lignes paralleles semblent au loin
converger (Huang et al., 2009). Le point de convergence est appelé point de fuite. Ainsi,
en détectant ces lignes et le point de fuite, un gradient de profondeur peut étre affecté a

I’image. La figure 1.4 illustre cet indice de profondeur.

(0] i : @]

@
a) Image contenant des lignes de fuites b) Gradients de profondeur selon la
convergeant vers un point de fuite position des lignes et point de fuite

Figure 1.4 Perspectives linéaires
Tirées de Battiato et al. (2004, p. 6 et 7)
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I’accommodation oculaire Cet indice repose sur le fait que plus un objet est loin de la dis-
tance focale de la caméra, plus il est flou. L’inconvénient de cet indice est qu’il comporte
une ambiguité dans le sens. En effet, I’éloignement d’une région par rapport au plan
focal n’indique pas si elle est en avant ou en arriere du plan focal (Szeliski, 2011). L’ac-
commodation oculaire, souvent appelée focus/defocus, peut tre utilisée pour générer la

profondeur a partir d’une seule image, comme effectué par 1I’étude de Tang et al. (2013).

Interposition d’objets Une des facons de détecter I’interposition d’objets est la détection des
jonctions en T. En effet, lorsque trois régions se superposent, formant une intersection
de forme semblable a un T, il est plus probable que la région avec 1’angle quasiment plat

soit en avant des deux autres (Jia et al., 2012). La figure 1.5 montre un exemple.

Figure 1.5 Principe des jonctions en T
Tirée de Palou & Salembier (2011, p. 2)

1.2.2.1.2 Indices de profondeur dynamiques

Les principaux indices de profondeur dynamiques sont :

Parallaxe de mouvement Cet indice repose sur I’hypothése que pour un observateur en mou-
vement, plus un objet se déplace rapidement, plus il est proche de 1’observateur. Ainsi
en estimant le mouvement, la profondeur peut étre déduite. L’inconvénient est qu’en
présence d’objets en mouvement dans la scene observée, I’hypothese n’est pas toujours
vérifiée, ce qui peut mener a des erreurs d’estimation de profondeur.

Une des facons d’utiliser la parallaxe de mouvement est d’appliquer un algorithme de

SFM (Jebara et al., 1999). 11 s’agit d’utiliser plusieurs images d’une séquence vidéo, ou
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il est supposé que la caméra est en mouvement et que la scene est fixe. Une reconstruc-
tion 3D éparse est obtenue par minimisation d’erreur de rétroprojection de points clés en

correspondances sur les images traitées. La figure 1.6 illustre le principe.

-
- - @ --®
AY

3D-Model*, / .

corresponding
feature points

Figure 1.6 Principe des approches SFM
Tirée de http://www.theia-sfm.org/sfm.html

Occlusions dynamiques Les occlusions dynamiques réferent au fait qu’un objet en mouve-

ment cache une partie de ce qui se trouve en arricre de lui.

1.2.2.2 Revue de littérature des méthodes automatiques

Parmi les approches qui utilisent uniquement des indices statiques, on peut citer celle de
Chen & Huang (2016) qui traite des images seules. La premiere étape de cette méthode consiste
a déterminer un gradient de profondeur selon la localisation des points de fuite ainsi qu’effec-

tuer une segmentation basée sur I’arbre recouvrant de poids minimal. Puis le gradient et la
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segmentation obtenus sont combinés pour générer une carte de profondeur initiale. La détec-
tion d’objets saillants permet ensuite de raffiner ce résultat. Zhang et al. (2015) proposent une
méthode temps réel basée uniquement sur la couleur. La saillance de chaque couleur est calcu-
1ée, puis une profondeur est attribuée en fonction de la valeur de celle-ci. Plus une couleur est
saillante plus elle sera considérée proche. Afin d’assurer la cohérence en temps des cartes de
profondeurs générées, cette méthode détecte les nouvelles scenes a I’aide d’un histogramme
de couleur, et le calcul de la saillance des couleurs ne se fait qu’une seule fois par sceéne. L’ ap-
proche suivie par Yin et al. (2015) integre également la détection de nouvelles scenes pour
assurer la cohérence en temps. Suivant s’il y a détection du ciel et/ou de point de fuites, chaque
scene est classifiée dans un des trois types suivant : «paysage», «perspective linéaire» ou «nor-
mal». Selon le résultat de classement, une carte de profondeur globale est déterminée, puis
celle-ci est raffinée en utilisant la couleur. Ce raffinement consiste a combiner linéairement

I’ordre global calculé et les composantes Y et Cr de I’espace de couleur YCrCb.

Jung et al. (2015) utilise uniquement un indice de profondeur dynamique : la parallaxe de
mouvement. Le mouvement est calculé par une méthode de flot optique (voir section 1.4).
Selon le nombre de vecteurs de mouvement nuls du flot optique, le mouvement est considéré
local ou global. Si le mouvement est global alors le principe de la parallaxe de mouvement est
appliqué uniformément a toute 1’image. Sinon, dans le cas de mouvement local, un gradient
de profondeur est combiné aux parallaxes de mouvement afin d’attribuer des profondeurs aux

pixels dont le mouvement est nul.

Les études (Knorr et al., 2007; Zhang et al., 2008; Liu et al., 2015b) appliquent des approchent
de structure déduite du mouvement (structure from motion, SEM) pour effectuer la conversion.
IIs proposent différentes techniques pour passer d’une carte de profondeur éparse obtenue par
SFM a une carte de profondeur dense. En effet, pour effectuer ce passage, (Zhang et al., 2008)
et (Liu et al., 2015b) utilisent des segmentations couleur alors que (Knorr et al., 2007) mo-
délise le passage en champ aléatoire de Markov. Knorr et al. (2007) tentent de contourner les

limitations des algorithmes SFM qui sont adaptés aux vidéos contenant des scenes fixes filmées
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par des caméras en mouvement, en intégrant a 1I’algorithme SFM les informations de détection

et de suivi d’objets indépendamment mobiles dans la scene.

Plusieurs méthodes combinent des indices statiques et dynamiques. Par exemple, 1’étude de
Cheng & Sung (2013) propose une combinaison d’indices de profondeur pour générer une
carte de profondeur relative par blocs de taille 16 x 16. Les indices statiques utilisés sont la
clarté, le contraste et la couleur. La parallaxe de mouvement est utilis€ée comme indice de
profondeur dynamique. L’ approche Lai et al. (2013) consiste, dans un premier temps, a séparer
I’arriere-plan statique des objets mobiles par seuillage de la différence absolue des valeurs de
pixel entre deux trames consécutives. Puis, les lignes de fuite de la trame traitée sont détectées
par application d’un algorithme de Hough simplifié. Selon la position et le nombre de lignes de
fuites détectées, un gradient de profondeur est attribué a I’image. La profondeur est obtenue par
pondération du gradient de profondeur et de la luminance de la trame. Cette pondération varie
selon que le pixel soit dans la zone des objets qui se déplacent ou dans la zone d’arriere-plan.
Ainsi, plus de poids est donné au gradient de profondeur dans la zone arriere-plan, et plus de

poids est donné a la texture pour les pixels des objets en mouvement.

Une sous-famille des méthodes automatiques est la famille des méthodes basées sur I’appren-
tissage. Dans cette catégorie, I’étude (Konrad et al., 2013) propose deux méthodes. Une mé-
thode d’apprentissage locale, qui permet d’affecter une profondeur a chaque pixel selon sa
couleur, sa position et son mouvement. Ainsi qu’une méthode d’apprentissage globale, qui se
base sur la recherche de K plus proches voisins d’une image selon son histogramme de couleur
dans une large base de données contenant des images couleur et leurs cartes de profondeurs.
La profondeur de I’image est obtenue par la médiane et filtrage des cartes de profondeurs des
K plus proches images. (Karsch et al., 2015) suit une démarche semblable a cette seconde
méthode et des améliorations y sont proposées. En effet, SIFT flow (Liu et al., 2015a) y est uti-
lisé pour aligner les K plus proches images a I’image traitée, et une optimisation plus élaborée
qu’un calcul de médian est effectuée pour combiner les cartes de profondeurs alignées. Une ex-
tension de cette méthode pour le traitement de vidéo est également explorée, elle comprend la

détection d’objets en mouvement et I’ utilisation du flot optique. L’ approche proposée par (Her-
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rera et al., 2016) introduit une étape hors ligne qui classifie la base de données d’apprentissage
en clusters. Cette classification utilise une combinaison de quatre descripteurs : histogrammes
des gradients orientés (histograms of oriented gradients, HOG), patrons binaires locaux (local
binary patterns, LBP), caractéristiques robustes accélérées (speeded-up robust features, SURF)
et GIST (Oliva & Torralba, 2001). Elle permet d’accélérer la recherche des images semblables
a I’image traitée. La carte de profondeur est estimée par fusion des profondeurs sélectionnées
puis raffinée par I’application d’un filtre de lissage adaptatif qui fait intervenir une segmen-
tation couleur. Sun et al. (2009) utilisent I’apprentissage pour classifier la scene selon deux
catégories : scenes orientées objet, et scenes non orientées objet. Puis une profondeur initiale
est générée, par analyse de contexte dans le cas d’une scéne non orientée objet et par extraction
d’objets dans le cas d’une scene orientée objet. Puis cette profondeur initiale est fusionnée a
la profondeur obtenue grace a I’indice de focus. Xie et al. (2016) proposent, quand a eux, une
méthode basée sur I’apprentissage profond. Cette méthode vise a générer a partir d’une image
considérée comme point de vue gauche, I'image de point de vue droit, sans passer par I’esti-
mation d’une carte de profondeur précise, en exploitant des réseaux de neurones convolutionel

(convolutional neural networks, CNN) entrainés sur des paires d’images stéréoscopiques.

Comme le présent travail traite des occlusions, une revue de littérature détaillée sur ce sujet est

présentée a la section 1.3.

1.3 Les occlusions

Cette section comporte deux parties. La premiere traite des recherches utilisant des occlusions
statiques et dynamiques pour la conversion 2D a 3D. La seconde aborde 1’utilisation des oc-

clusions dans d’autres cadres que la conversion 2D a 3D.
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1.3.1 Exploitation des occlusions pour la conversion 2D a 3D automatique

1.3.1.1 Occlusions statiques

Plusieurs recherches ont exploré les occlusions statiques pour la génération de cartes de pro-
fondeur. Ces occlusions sont en général exprimées sous forme de jonctions en T (Jia et al.,
2012; Ming et al., 2016; Liu et al., 2013; Dimiccoli & Salembier, 2009; Rezaeirowshan et al.,
2015; Palou & Salembier, 2013). Les jonctions en T permettent de déduire un ordre local entre
leurs trois régions. Les recherches qui sont menées dans ce domaine se différencient les unes
des autres par la maniere dont les jonctions en T sont détectées, par 1’approche suivie pour ob-
tenir une segmentation, ainsi que par la facon dont le passage entre ordre local et ordre global

est déduit.

Certaines de ces recherches se basent sur I’apprentissage. Dans ce contexte, on peut citer Jia
et al. (2012) qui considerent des caractéristiques des jonctions en T ainsi que des caracté-
ristiques de contours pour entrainer des classifieurs SVM. Cette approche utilise un champ
aléatoire de Markov pour effectuer le passage de I’ordre local a I’ordre global. Ming et al.
(2016) utilisent I’apprentissage pour classer les bords dans une des deux catégories : bords
triviaux ou bords d’occlusion. Les bords de départ sont déterminés par une sur-segmentation
initiale. Des caractéristiques de dimension 92 incluant les informations de couleur, de texture
et de contour caractérisent chaque bord. Le résultat de I’apprentissage permet d’identifier les
bords d’occlusion. Une fois les bords d’occlusion sélectionnés, un triple descripteur compre-
nant deux jonctions en T et un segment de courbure les reliant permet la déduction d’un ordre
local. L’utilisation du triple descripteur permet d’éliminer certaines relations d’ordre local er-
ronées, ce que ne permettait pas I’approche de Jia ef al. (2012). Les ordres locaux sont donc

plus fiables. Il en résulte une déduction d’ordre global plus simple.

La méthode proposée par Liu ef al. (2013) s’intéresse a la conversion automatique de dessins
animés réalisés a la main. Les jonctions en T sont les seuls indices de profondeur considérés

vu leur fiabilité dans le contexte des dessins manuels. Une segmentation est effectuée, celle-
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ci tire avantage du fait que dans un dessin manuel les contours sont plus foncés que le reste
de I’objet. La déduction de I’ordre global est formulée sous forme de Graph-Cut. Bien que la
méthode considere les occlusions statiques au niveau de chaque image, toutes les images d’une
séquence sont conjointement traitées et considérées lors de I’étape de la déduction de 1’ordre.

Il en résulte une cohérence temporelle des cartes de profondeurs générées.

Parmi les recherches qui traitent des contenus capturés par des caméras, et sans avoir recours
a I’apprentissage, celle de Dimiccoli & Salembier (2009) propose une méthode de calcul ro-
buste des jonctions en T. Une segmentation préservant ces jonctions est effectuée. Les jonctions
en T permettent de déduire un ordre local entre régions adjacentes, cet ordre peut étre repré-
senté sous forme d’un graphe dirigé. L’ordre global est déduit en deux étapes. La premiere
étape consiste a transformer le graphe en un graphe dirigé acyclique par suppression des arcs
les moins fiables. La seconde étape est une réduction transitive de ce graphe. Cette réduction
transitive permet d’obtenir un diagramme de Hasse qui représente la carte de profondeur re-
cherchée. Contrairement a Dimiccoli & Salembier (2009), I’approche Rezaeirowshan et al.
(2015) traite des images déja segmentées. Elle combine un indice reflétant la convexité des
régions segmentées et les jonctions en T pour établir un ordre entre les objets délimités par la
segmentation. Un ordre partiel est déduit entre les objets adjacents, puis un ordre global est

calculé au moyen d’une méthode d’agrégation de rangs (Dekel (Basha) et al., 2014).

La méthode suivie par Palou & Salembier (2013) se base sur les jonctions en T et la convexité
pour établir I’ordre entre régions. La segmentation est obtenue par la construction d’un arbre
de partition binaire (binary partition tree, BPT) puis I’élagage de celui-ci. L’ordre global est
déduit en effectuant un ordonnancement topologique partiel d’un graphe d’ordre de profon-
deur dont les conflits d’ordre ont été résolus. Ces étapes (construction d’un BPT, élagage, et
déduction d’ordre global) sont similaires aux étapes suivies par les études Palou (2013); Sa-

lembier & Palou (2014) qui traient des occlusions dynamiques. (voir section 1.5).
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1.3.1.2 Occlusions dynamiques

Schodl & Essa (2001) traitent le cas d’une sceéne statique ne contenant qu’un seul objet qui
se déplace. Cet objet est a la fois caché par des parties de la scéne et cache lui-méme d’autres
parties de celle-ci. L’approche effectue une soustraction d’arriere-plan, puis a chaque trame, les
régions n’appartenant pas a 1’arriere-plan sont considérées comme étant des parties de 1’objet
en mouvement qui cachent des régions de 1’arriere-plan. L’analyse a travers le temps des partie

de I’arriere-plan caché permet d’ordonner les différentes régions de 1’arriere-plan.

Kowdle et al. (2013) combinent I'utilisation d’occlusions dynamiques et les occlusions sta-
tiques pour traiter le cas ou plusieurs objets se déplacent dans un environnement capturé par
une caméra fixe. Cette approche tire avantage de la configuration en caméra fixe. En effet,
cette configuration permet aisément I’extraction de 1’arriere-plan (par calcul du médian des
trames de la scéne), ce qui facilite les déductions d’ordre entre les objets en mouvement et les

différentes parties de I’arriere-plan.

D’autres méthodes s’inscrivent dans un cadre moins contraignant, ou il n’y a pas de restrictions
sur le mouvement possible de la caméra, ni sur le nombre d’objets contenus dans une scene.
Par exemple, Feng et al. (2011) proposent une méthode de conversion basée objets. En effet, ils
utilisent le flot optique pour obtenir une segmentation et un ordre des objets contenus dans une
image. Le flot optique utilisé est calculé selon I’approche de Gautama & Van Hulle (2002). Les
pixels avec des flot optiques semblables sont regroupés dans une méme région. L’ application
du flot optique a la région leur permet de détecter les zones cachées dans la trame traitée par
rapport a la trame qui la suit et d’en déduire I’ordre des objets. La segmentation obtenue par flot
optique est ensuite raffinée en considérant I’intensité des pixels de I’image. La fusion de cette
segmentation et de 1’ordre déduit a la premiere étape permet d’obtenir une carte de profondeur
finale. La méthode proposée par Palou (2013) s’inscrit dans ce méme cadre, le flot optique est
utilisé pour détecter les zones cachées et déduire 1’ordre. Contrairement a Feng et al. (2011),
ou la segmentation se fait en deux étapes, une premiere qui ne considere que le flot optique

et une seconde qui ne prend en compte que 1'intensité des pixels, la méthode proposée par
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Salembier & Palou (2014) permet de considérer conjointement la couleur et le mouvement
pour I’obtention de régions segmentées pouvant étre ordonnées. Cette méthode est détaillée a

la section 1.5.

1.3.2 Utilisation des occlusions a d’autres fins

L’étude Fu er al. (2016) vise a détecter les bordures d’occlusions par une exploration de
contexte. L’approche utilise des CNN et y integre deux caractéristiques d’occlusion. La pre-
miere caractéristique est la discontinuité du flot optique qui est exprimée par le module du
gradient du flot optique. La seconde caractéristique, quant a elle, exprime 1’incohérence entre
flot optique avant et flot optique arriere. Le principe de cette incohérence est illustré a la figure
1.7. Fu et al. (2016) expriment I’incohérence en combinant la distance euclidienne entre le
point de départ et le point de retour (distance entre point rouge et point jaune sur la figure 1.7 )
ainsi que la différence d’angle entre le flot avant et le flot arriere ( 6 sur la figure 1.7 ).

On peut remarquer que 1’utilisation du flot optique est récurrente pour la conversion 2D a 3D
et/ou pour détecter les occlusions. La section suivante présente cet outil et détaille trois algo-

rithmes de 1I’état de 1’art permettant son estimation.

1.4 Flot optique

Le flot optique est une méthode d’estimation de mouvement dense entre deux images. L’état de
I’art offre une multitude d’algorithmes permettant le calcul du flot optique. Les sous-sections
suivantes présentent une méthode classique de flot optique, le flot optique de large déplacement
(large displacement optical flow, LDOF) développé par Brox & Malik (2011) et utilisé par la
méthode de Salembier & Palou (2014), ainsi qu’un algorithme plus récent, I’EpicFlow (Revaud
et al., 2015).

Soient, pour les sous-sections suivantes :

- L(x) et I,+1(x) deux images consécutives, ol X = (x,y) exprime la localisation des pixels

de I’image dans son domaine rectangulaire Q, Q C N2, et ¢ est le temps.
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Figure 1.7 Illustration de I’incohérence avant-arriere du flot
optique
Tirée de Fu et al. (2016, p. 5)

w(x) = (u,v) un champs vectoriel, représentant le flot optique de 1'image I, a [, ;. Avec

u € R etv e R, représentant respectivement le déplacement horizontal et vertical du pixel

X.

1.4.1 Flot optique classique

Afin de calculer le mouvement de chaque pixel d’une image, les algorithmes d’estimation du
flot optique effectuent la minimisation de la différence de luminance ou de couleur entre les

pixels que le flot optique fait correspondre. Cette contrainte peut étre exprimée par la minimi-

sation de I’expression suivante (Szeliski, 2011) :

(1.1)

min E(w) avec E(w)= Zé[ltﬂ(x—kw) —L(x)]* ., weR?
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Ce systeme étant sous-contraint, des contraintes lui sont ajoutées, ce qui rend sa résolution
unique et possible. La contrainte généralement ajoutée est une contrainte de lissage ou de
constance de gradient, qui suppose qu’il n’y a pas de changement brut de mouvement. Par
exemple, pour la méthode (Horn & Schunck, 1981), le calcul du flot optique s’effectue par
minimisation de la fonctionnelle ci-dessous :

Ew)= [ (Vh 1)+ ([ ul> + [ Vv])dx (1.2)

4

ECouleur ELissage

Avec I la dérivée de I'image I, par rapport au temps, et 1’opérateur V désigne le gradient.

Ecouienr S exprime sous cette forme, car la constance de luminance suppose :

dl
— =0 1.3
7 (1.3)
En développant, I’expression devient :
dldx dldy JI
il H il A 1.4
8xdt+8ydt+8t (1.4)
Comme u = % etv= %, alors :
al al
—u+—v+l =0 1.5
8xu+ ayv—l— ¢ (1.5)
Ce qui peut s’écrire
T
al
ox “Nar=o0 VI+I =0 1.6
- : +1I = = +1I' =0. (1.6)
a_y )%

1.4.2 Flot optique de large déplacement

Le flot optique de large déplacement (Brox & Malik, 2011) est une approche qui, en plus de

considérer la couleur et les contraintes de lissage et de constance de gradient, integre 1’utili-
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sation de points de correspondances. Les points de correspondances considérés sont ceux du
descripteur HOG (Dalal & Triggs, 2005).

Le flot optique est obtenu par minimisation de la fonctionnelle ci-dessous :

Ew) = [ (11 (- w() =10 dey | 8 (Vs (x4 w() = V(9 o

g g

E ouleur E radient

Coul Grad , (17)
va [ @ (19 + 93 dx+ﬁ/ X)W (|W(X) — Watee ()] dx

ELusagf ECorres;ndances

WY étant la fonction robuste : lP(sz) = /s2+ €2 avec € = 0.001, a, B et y sont des facteurs de
pondération.

Le terme Ecorrespondances PETMet de prendre en compte les points mis en correspondance par
le descripteur HOG. La fonction §(x) indique la mise en correspondance ou non du point X,
p(x) la confiance de cette mise en correspondance et W . (X) le déplacement du point x pour
arriver a son point correspondant en /1.

L’intégration des descripteurs HOG permet d’obtenir des résultats beaucoup plus précis que
ne le fait une approche classique. Mais, la régularisation (introduite par le terme Epjsqage
pondérée par le facteur o) produit un effet de lissage sur le flot optique obtenu et ne permet pas

de conserver les contours.

1.4.3 EpicFlow

L’EpicFlow (Revaud et al., 2015) est une méthode de flot optique congue dans le but de pré-

server les contours. La figure 1.8 illustre son principe et ses étapes.

La méthode repose sur I’hypothese que la plus grande partie des contours de mouvements sont
aussi des contours de couleurs. De ce fait, pour calculer le mouvement d’une image I, a une
image /1, les contours de couleurs de I’image /; sont calculés en utilisant le détecteur de
contours structuré (structured edge detector, SED) (Dollar & Zitnick, 2015). Cette méthode

renvoie une image C;(x), qui pour chaque pixel x contient une valeur entre 0 et 1, représentant
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Figure 1.8 Etapes de I’EpicFlow
Tirée de Revaud et al. (2015, p. 2)

la force du contour a ce pixel. La valeur 0 exprime qu’un pixel n’est pas un contour, plus cette

valeur est élevée, plus il est probable que le pixel soit un contour.

Des correspondances (X,,,X,,) avec X, € I, et X,y € I, de points entre I’image I, et I, sont
calculés au moyen de 1’algorithme deepMatching (Weinzaepfel et al., 2013). Cet algorithme a
pour avantage de faire correspondre plus de points clés que d’autres algorithmes de la littéra-
ture (SIFT (Lowe, 2004), SURF (Bay et al., 2006), etc.).

Le mouvement est donc connu aux points mis en correspondance. Une interpolation est effec-
tuée pour attribuer un correspondant F(x) a chaque pixel x de I'image ;. En plus des points
de correspondance trouvés, cette interpolation utilise I’information de contour. En effet, pour
chaque pixel, les K plus proches points de correspondance sont considérés pour I’interpolation
selon une distance géodésique D¢ (X,X,,) a partir de C;.

Comme le calcul de la distance géodésique est un processus itératif coliteux en nombre d’opé-
rations, une approximation est introduite. Cette approximation s’effectue par le calcul de cel-
lules de Voronoi. En effet, un partitionnement L est caculé, assignant a chaque pixel x € [;
sont plus proche point de correpodance x,,. Puis un graphe G est construit, chaque nceud de
ce graphe représente une cellule de Voronoi, chaque paire de nceuds dont les régions respec-
tives sont adjacentes est reliée par un arc. Le poids de cet arc est égal a la distance géodésique
entre les centres des deux régions reliées. La distance entre deux points de correspondances
(x4,Xp) dont les régions ne sont pas adjacentes est calculée a ’aide de 1’algorithme Dijkstra

(Dg(x4,xp) = Dgé (x4,Xp)). La distance entre un pixel x et un point de correspondance x,, est



25

approximée par la somme de la distance entre le pixel x et son plus proche correspondant L(x)

ainsi que la distance entre ce plus proche voisin L(x) et le point de correspondance Xy, :

D (x,X,) = Dg(x,L(x)) + D& (L(X), X, (1.8)

Deux options d’interpolation sont proposées par Revaud et al. (2015), la premiere utilise une
estimation Nadaraya-Watson (Nadaraya-Watson, NW)(Wasserman, 2004), la seconde une esti-

mation affine localement-pondérée (locally-weighted affine, LA) (Hartley & Zisserman, 2003).

Pour I'interpolation NW, le point de correspondance attribué a chaque pixel est une somme

pondérée de ses correspondances voisines, comme exprimé par 1’équation 1.9.

Z kD(Xaxm)X;n
. (Xm7an)€,/ﬁ((L(X))
FNW(X) = Z kD(X,Xm) (19)

(Xm X3 ) €Ak (L(X))

Nk (L(x)) étant des paires (X,,;,X,,) de correspondances, ou les x,, sont les K plus proches
points mis en correspondance de L(x).

—aDg(X,Xm)

Et avec kp(X,X,,) = exp un noyau Gaussien de la distance D de parametre a.

En remplacant D¢ par son expression de I’équation 1.8, kp devient :
kp(X,Xm) =~ kp_ (X, Xm) = kpg (X, L(X)) X kpg (L(X),Xp) (1.10)

Puis, en remplacant 1’équation 1.10 dans I’équation 1.9, Fyw devient :

Y kp (X, X)X,
o (Xlan;n)E/VK(L(X))
Fiow (%) = Y ko)
(Xm Xy ) €Nk (L(x))
1.11
kg L)) T k(LX) X)X (LD
— (XWHX;W)EJVK(L(X)) ¢ — FNW(L(X)
kpg (%, L(x)) ) kpg (L(x),%m)

(Xm X5, ) €Ak (L(x))
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Quant a I’'interpolation LA, elle utilise une estimation affine localement pondérée :
Fia(x) = Axx+1, (1.12)

Avec Ay ett] calculés en résolvant, par la méthode des moindres carrés, le systéme comportant

pour chaque paire (X,;,X,y) € Ak (L(x)) I’équation :

kp (X, Xp) (Axx —m+1, —x)=0 (1.13)

m

En tenant compte, de I’équation 1.10, Fy4 devient :
Fia(x) :AL(X)X—{—ILT(X) (1.14)

Ainsi les parametres A et ¢ ne sont calculés que pour les points de correspondances X,,.
L’interpolation est suivie par une étape de raffinement par minimisation d’énergie.

L’EpicFlow donne de tres bons résultats, préserve les contours, et son implémentation est op-
timisée pour que son temps de calcul soit moindre. Seulement la cohérence avant-arriere n’est
pas assurée. Pour rendre ce flot optique cohérent avant-arriere, la présente étude propose d’y

apporter des modifications. Ces modifications sont détaillées au chapitre 2, section 2.2.

1.5 Meéthode de Salembier et Palou pour I’estimation de profondeur basée sur les occlu-
sions dynamiques

La méthode proposée par Salembier & Palou (2014), utilise le flot optique LDOF pour esti-
mer les occlusions et I’ordre des différentes régions de I’'image. Les régions de 1’image sont
obtenues par construction d’un arbre BPT, puis élagage de celui-ci. La figure 1.9 illustre les

différentes étapes de la méthode. Ces étapes sont détaillées aux sous-sections suivantes.
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Figure 1.9 Etapes de la méthode (Salembier & Palou, 2014)
Tirée de Salembier & Palou (2014, p. 2)

1.5.1 Construction de I’arbre de partition binaire

L’arbre BPT a été introduit par Salembier & Garrido (2000). Il s’agit d’une structure hiérar-
chique de représentation de données sous forme d’arbre binaire. Les feuilles de 1’arbre repré-
sentent des éléments des données originales, et les autres nceuds représentent la fusion de ses

deux nceuds fils (Alonso-Gonzalez, 2014).

Salembier & Palou (2014) utilise un BPT pour représenter la trame traitée. Chaque feuille re-
présente un pixel de cette trame, et les autres nceuds représentent la fusion de deux régions
voisines. Ainsi, par construction, le noeud racine représente la trame au complet.

La construction de cet arbre se fait selon une approche ascendante, en fusionnant de fagon ité-
rative les deux régions voisines les plus similaires. Pour connaitre a chaque itération les régions
voisines, un graphe de régions d’adjacence (region adjacency graph, RAG) est construit et mis
a jour a chaque itération de la construction du BPT. La figure 1.10 illustre ce processus.

Un RAG est un graphe non orienté pondéré, ou les noeuds représentent les régions de I’image.
Les arcs du RAG relient les régions voisines, le poids de chaque arc représente la mesure de
similarité des deux régions qu’il relie. Le calcul de cette mesure de similarité est détaillé a la

sous-section 1.5.1.1.

A chaque itération de la construction de 1’arbre, le RAG est mis 2 jour, en remplacant les

deux nceuds des régions venant d’étre fusionnées par un nceud représentant la fusion des deux
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Etape 1 Etape 2 Etape 3

Etape 4

Etape 5

Figure 1.10 Illustration du processus de formation d’un BPT.
A chaque étape le graphe RAG est représenté en bleu et I’arbre

BPT en rouge

nceuds. Les arcs devant relier ce nouveau nceud a ses nceuds voisins sont ajoutés et leurs poids

calculés. La figure 1.11 résume les étapes de la construction du BPT.

Une fois I’arbre BPT construit, I’information d’occlusion est utilisée pour effectuer un élagage.

L’élagage permet d’obtenir une partition de segmentation. Cette étape est détaillée a la sous-

section 1.5.3.

1.5.1.1 Mesure de similarité entre deux régions

La mesure de similarité entre deux régions adjacentes prend en compte I’information couleur,

de mouvement ainsi que la forme des deux régions. Elle s’écrit sous forme :

DiSt(Rl 7R2) = Daire : [OC . Dcouleur+m0uvement + (1 - OC) 'Dconlour}

(1.15)
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LB AL __ sclon la sous section 1.5.1.1
| Mise a jour
| duRAG
Déterminer I’arc de 5 ;
poids le plus petit ; La mise a jour du RAG comprend : :
3 - Suppression des deux noeuds fusionnés.
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Au niveau du BPT : - Ajout d’arc entre le nouveau noeud et
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Toutes les Non
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[ BPT construit ]

Figure 1.11 Etapes de la construction du BPT

Avec D la distance qui considere la superficie des deux régions R et Ry, Dcontour 1a distance
qui dépend de la forme des deux régions, D ,uicur+mouvemen: C€lle qui tient compte des infor-
mations de couleur et mouvement et & est un coefficient compris entre 0 et 1 permettant de

pondérer les poids des distances D ouieur+mouvement € Deontour-
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Calcul de D,

Soient A; et A, les aires respectives des deux régions R; et Ry, la distance d’aire s’écrit sous la
forme :

Daire = log(1+min(A1,A))

Pondérer la distance Dist(R;,R») par Dy permet d’encourager la fusion des régions de petite
taille, et favorise I’équilibre du BPT construit. En effet D,;,. est proportionnelle a la surface
de la plus petite des deux régions, mais selon une échelle logarithmique afin que I’effet des

distances D oyjeur+mouvement €t Deontour r€StENt prépondérant.

Calcul de D_onr0ur

Soient Py et P les périmetres respectifs des deux régions R; et Ry, et P, la longueur du

contour commun des deux régions. La distance de contour s’écrit sous la forme :

(1.16)

min(Pl ,Pz) —2- P1_2
max(P1 ,Pz)

D contour = max <0a

D contour permet de favoriser la fusion des régions ayant un large périmetre commun. Plus du
poids est donné au terme D yyniour (.2.d : Plus le coefficient « est petit dans 1’équation 1.15),

plus les régions fusionnées seront convexes.

Calcul de D107

Afin de mesurer la similarité en couleur entre deux régions, un histogramme de couleur tridi-
mensionnel (dans I’espace couleur CIELAB) de chaque région est calculé par application de
I’algorithme des K-moyennes. Bien que plus coliteux en calcul, I’utilisation d’un histogramme
tridimensionnel permet une représentation plus fidele de la région que 1’utilisation de trois his-
togrammes mono-dimensionnels. En effet, les histogrammes mono-dimensionnels n’exploitent
pas les corrélations entre dimensions. La figure 1.12 expose un cas ou il est plus avantageux

d’utiliser un histogramme multi-dimensionnel (I’espace RGB est utilisé pour la figure a des fins



31

d’illustration). Les images 1 et 2 possedent des histogrammes mono-dimensionnels identiques,

bien qu’il soit clair qu’aucune couleur n’est commune aux deux images.

Leurs 3 histogrammes
1D sont indentiques!

Dimension R

Dimension G

histogramme tridimentionel - I I histogramme tridimentionel

Dimension B o
0,167 o 0167
oco - i I I I I I I
. . = - = NN
L

N ..

/

Figure 1.12 Illustration de I’avantage des histogrammes de
couleur tridimensionnels

Une fois ces histogrammes obtenus, la distance earth mover (earth mover’s distance, EMD) in-
troduite par Levina & Bickel (2001) est utilisée. L'EMD permet de quantifier la distance entre
deux histogrammes en mesurant le colit de transformation d’un histogramme a 1’autre, elle est
calculée par résolution du probléme de programmation linéaire suivant :

Soient h et g deux histogrammes, contenant respectivement N, et N, intervalles. Chaque in-
tervalle i de h (respectivement g ) a une probabilité A; (respectivement g; ). La distance EMD

entre h et g, est alors définie comme :

Ny Ng

Y ) cifij
==

EMD(h,g) =min—3 =
Y ) i

i=1j=1

(1.17)
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Avec
Np, Ny

fiiz0 o Y fii<gn, Vi Y fij<h, Vi (1.18)
i=1 i=1

Afin que la distance EMD soit normalisée, entre O (pour deux histogrammes identiques) et
1 (pour deux histogrammes completement différents ) les coefficients c;; sont définis comme
suit :

cij = (1 —exp?’v]) (1.19)

Avec 7. fixé a 14 pour le calcul de la distance de couleur et A;; la distance euclidienne entre le

i®me centre d’intervalle de h et le j¢™ centre d’intervalle de g.

Calcul de D,,,p,vement

La distance de mouvement considere le mouvement avant w, ;) et le mouvement arriere
Wis(e—1) -

Dmouvement = Dm(t—>(t+1)) + Dm(t%(t—l)) (1 .20)

Les termes D,,;_,4) avec ¢ =1+ 1, se calculent de fagon similaire a la distance couleur, en
considérant le flot optique w;_, a la place de la couleur. Les histogrammes sont donc bidimen-
sionnels. A la seule différence que le terme 7}, est remplacé par ,, dans 1’équation 1.19 afin
d’assurer la normalisation de I’EMD.

Y est défini par

Yimn = 0.25 (mmax - mmin)

Myngy = MaX |[Wy 4 (p)| Mynin = Min [W_4(p)|
q.p q.p
Avecg=t+1oug=t—1etptous les pixels de la trame traitée.
Diowvement €t Deoutenr sSONt combinés pour obtenir D,y,ouvement +coutenr> Palou (2013); Salem-

bier & Palou (2014) ne précise pas s’il s’agit d’une simple addition ou d’une combinaison

plus élaborée.
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1.5.2 Calcul des occlusions

Pour le calcul des occlusions, Salembier & Palou (2014) exploitent le principe qu’en absence
d’occlusions entre deux trames, le flot optique devrait étre une bijection. Ainsi quand deux
pixels déplacés par leurs flots optiques respectifs arrivent au méme endroit, ils en déduisent
que ’'un de ces deux pixels est un pixel caché :

Si pour deux pixels x, et x;, avec X, # X, I’équation ci-dessous est vérifiée :

Xa+ Wi (111)(Xa) = Xp + W (111) (Xp) = X (1.21)

Alors, I’'un des deux pixels (x, et x;) est caché. Par la suite, pour distinguer lequel des deux est
caché, le voisinage de couleur de chacun des deux pixels est utilis€ pour calculer la distance

suivante :

D(xp,Xn) = Y. [lr+1(Xm +d) — L (x,+d))? (1.22)
del’

Avec X, =X, ou X, , et I' un voisinage de 5 X 5 pixels.

Le pixel avec le plus grand D(X,X,,) est considéré caché.

Une fois un pixel x,. est détecté caché, la détection du pixel qui le cache nécessite un flot optique
fiable au point x.. Pour I’obtenir, le flot optique au niveau région est estimé, selon un modele

quadratique. Ce calcul s’effectue de la maniere suivante :

u x’ . .
Soit W, 41 (x,y) = (x.5) le flot optique entre la trame 7 et £ + 1 au pixel x = (x,y) et
v(x,y)
~R
. " .. . R " (x,y)
soit R une région de I'image. Le flot optique basée région w;',,  (x,y) = est
R (x,y)
exprimé de la facon suivante :
i (x,y) = ay + ayx +azy + a7x* + agxy
(1.23)
W (x,y) = aq + asx + agy + azxy + agy*
Avec (x,y) € R. L’estimation des parametres a;,i € {1,...,8}, nécessite I’application d’un al-

gorithme de régression robuste, comme les moindres carrés récursifs. Apres 1’obtention du
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modele du flot optique basé région, le pixel cachant x, d’un pixel caché x. est défini selon
I’équation :

Xo =Xc+ ‘X’f:rﬂ (Xc) + Wit (Xe + Wf»tﬂ (%)) (1.24)

Cette approche présente des limitations :
- L’effet de régularisation du flot optique introduit plusieurs faux positifs.

- Ladistinction du pixel caché parmi la paire (x,,X;) s’effectue a I’aide du voisinage couleur,

cela entraine des erreurs méme dans le cas d’une estimation de mouvement parfaite.
- Le calcul du flot optique estimé au niveau région est nécessaire.

Dans (Palou, 2013), une variante du calcul des occlusions est proposée, cette variante élimine
I’utilisation de I’information de couleur pour la détection des pixels cachés, et se base plutdt
sur I’information de segmentation. En effet, dans cette approche un pixel est considéré caché si

déplacé par le flot optique estimé de sa région, il atterrit dans une autre région, selon I’équation :

A(xc) # A(xc+ ‘7V5—>t+1 (Xe) 4+ W1 (Xe + "Nvf—>t+l (xc))) (1.25)

Avec A un opérateur associant chaque pixel a la région de la segmentation considérée. Cette
variante permet de dépasser les deux premieres limitations citées ci-haut, mais nécessite tou-
jours I’estimation du flot optique basée région ainsi que la connaissance préalable de régions de
segmentations. Afin de remédier a ces limitations, une autre méthode de calcul des occlusions
est proposée dans la présente étude. Cette méthode se base sur le flot optique, mais sans faire
intervenir 1I’information couleur, et ne nécessite pas 1’estimation du flot optique par région.

Cette méthode est détaillée au chapitre 2, section 2.3.

1.5.3 Elagages

Une fois I’arbre BPT obtenu, Salembier & Palou (2014) 1’élaguent en deux étapes, pour obtenir

une segmentation.
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Soit R; une région du BPT et R, (respectivement R;) sa région enfant gauche (respectivement
enfant droit). L’élagage consiste a décider pour chaque région R;, s’il est préférable que la
partition voulue comprenne les régions R, et R; de fagon séparée, ou bien de fagon fusionnée
(R;). Ainsi, pour effectuer un élagage, une fonction d’énergie de région est définie E(R). Puis
I’arbre est parcouru en commencant par les feuilles. A chaque région R; visitée, il y a élagage

(les deux enfants R, et R; sont supprimés) si :
g pp

E(R;) < E(Ry) +E(Ry) (1.26)

Les deux élagages se différencient par leurs fonctions énergie. Comme détaillé ci-dessous :

1.5.3.1 Premier élagage

Le premier élagage utilise 1’erreur qu’introduit I’estimation du flot optique par région selon

I’équation 1.23. En effet, la fonction énergie du premier élagage est :

ER)=Y Y Wi, (xy) =W, (x,9)|+As (1.27)
g=t=l (x,y)€R;

Avec Ay =4 x 103 . Ce parametre Ar permet d’éviter la sur-segmentation. Cet élagage nécessite

I’estimation du flot optique par région pour chaque région traitée.

1.5.3.2 Second élagage

Le second élagage utilise, quant a lui, les paires de pixels (x,X,) calculées selon 1’approche

présentée a la section 1.5.2. Sa fonction énergie est :

ER)= Y -+ (1.28)

(Xc,X0)ER ™0

Avec N, le nombre total de paires (x.,x,) détectées et A, = 4 x 1073, Ce second élagage assure

que la partition finale obtenue contient des régions qui pourront étre ordonnées entre elles.
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Ce sont les feuilles du BPT obtenu a la suite des deux élagages qui constitue la partition de
segmentation P, qui sera considérée pour la déduction de I’ordre et 1’obtention de la carte de

profondeur relative.

1.5.4 Déduction de I’ordre global

Une fois la partition P, obtenue, une derniere étape permet de déduire 1’ordre des régions de
cette partition. Pour cela, un graphe dirigé G = (V,E) est construit. Les noeuds de ce graphe
représentent les régions de la partition P,, un arc dirigé e; = (a, b, p;) relie le noeud a au noeud
b s’il y a relation d’occlusions entre les deux régions. Le poids p; d’un arc p; représente la
probabilité que la région R, précede la région R,. En effet, p; = Ny, /N,. Avec N, le nombre
total des paires d’occlusions et N, le nombre de paires de pixels (X.,X,) qui vérifient les
conditions X, € R, et X, € R,,.

Pour qu’un ordre global des régions de la partition P, puisse étre déduit, il est nécessaire que
le graphe G soit acyclique. Pour cela, les arcs de plus faibles poids causant des cycles dans G
sont éliminés. Il en résulte un graphe acyclique de profondeur (depth acyclic graph, DAG).
Un tri topologique partiel est appliqué au DAG afin d’assigner un ordre a chaque région de la

partition F,,.

1.6 Conclusion

La littérature étudiée fait apparaitre que de nombreuses recherches ont ét€ menées dans le do-
maine de la conversion 2D a 3D semi-automatique. Ces recherches couvrent un large éventail
de solutions viables, permettant de réduire de maniere significative I’intervention humaine né-
cessaire pour la conversion 2D a 3D. La question de la conversion 2D a 3D automatique est
elle aussi largement traitée par la littérature ; seulement cette tache est plus complexe. En effet,
elle comporte un défi de taille qui consiste a extraire des indices de profondeurs a partir de
contenu 2D et d’en générer une carte de profondeur pour chaque image traitée. Etant donné

la complexité de cette conversion, 1’état actuel de la littérature n’offre pas encore de solution
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fiable, rapide et valable pour toutes les configurations (mouvement de la caméra, de la scene

ou des deux).

Une des méthodes figurant dans la littérature (Salembier & Palou (2014), détaillée a la section
1.5) traite du calcul d’ordre de profondeur. Cette méthode, qui permet de générer des cartes
de profondeur relatives, présente de nombreux avantages. Elle utilise I'indice des occlusions
dynamiques, qui est fiable et présent dans tous les types de scenes, pour ordonner des régions
obtenues par une segmentation basée sur la couleur et le mouvement. Dans cette approche,
le calcul des relations d’occlusion s’effectue par la vérification de la cohérence avant-arriere
du flot optique. Ce calcul nécessite 1’estimation du flot optique par région selon un modele
quadratique en utilisant une méthode de régression itérative robuste des moindres carrées. Cette
estimation par région est une étape coiiteuse dans 1’approche de Salembier & Palou (2014),

mais elle est nécessaire pour combler le manque de précision du flot optique utilisé (LDOF).

L’étude de la littérature dans le cadre de I’estimation du flot optique montre que de récentes
approches permettent 1’obtention de flots optiques ayant des propriétés intéressantes. Ainsi, le
flot optique EpicFlow, proposé par Revaud ef al. (2015), permet la préservation des contours.
La préservation des contours présente 1’avantage d’éviter la perte de précision au niveau des
régions avoisinant les contours. Cette perte est courante dans les approches classiques du calcul
du flot optique bien que ce soit dans ces régions que se trouvent les occlusions. La cohérence
entre le mouvement en avant et celui en arriere est également une propriété du flot optique utile

pour le calcul des occlusions, mais I’EpicFlow ne présente pas cette propriété.

Le chapitre qui suit détaille I’approche proposée par le présent travail. Elle comporte des modi-
fications a I’algorithme de 1’EpicFlow, pour permettre le calcul conjoint de flots optiques avants
et arrieres cohérents. Une méthode de calcul des occlusions basée sur le flot optique ainsi mo-
difié est également détaillée, cette méthode ne nécessite pas I’estimation de flot optique par
région. L’estimation du flot optique et des occlusions sont utilisées dans une approche sem-

blable a celle suivie par Salembier & Palou (2014) pour générer automatiquement des cartes



38

de profondeur relative. A la fin du chapitrg, un tableau|résume les différences entre I’approche

proposée et celle de Salembier & Palou (2014).


https://www.clicours.com/

CHAPITRE 2

DESCRIPTION DE LA METHODE PROPOSEE

Ce chapitre présente la méthode proposée. La premiere section présente un apercu général de

I’approche utilisée et les sections qui suivent détaillent les étapes de cette approche.

2.1 Vue globale

Le but est d’obtenir une carte de profondeur relative des objets contenus dans une trame d’une
séquence vidéo. Les informations utilisées sont extraites de cette trame ainsi que de la trame la
précédant et de la trame lui succédant dans la séquence. La figure 2.1 illustre les étapes de la
méthode proposée. L’ approche suivie est inspirée des études Palou (2013) et Salembier & Palou

(2014). Elle comprend les étapes suivantes :

- Les mouvements avant et arriere entre la trame traitée et celle qui la suit, ainsi que ceux
entre la trame traitée et celle qui la précede sont calculés par flot optique (détaillé a la

section 2.2).

- Les occlusions sont calculées a I’aide des flots optiques avant et arriere (détaillés a la section

2.3).

- Une partition initiale, calculée a I’aide de méthodes de superpixels, est utilisée pour réduire

la complexité de I’étape de la segmentation (détaillée a la section 2.4).

- Une segmentation, basée sur la couleur et le mouvement, est obtenue par construction d’un

arbre de partition binaire et ensuite I’élagage de celui-ci (détaillée aux sections 2.5 et 2.6 ).

- Les relations d’ordre entre régions segmentées sont déduites par les paires d’occlusions

pixel caché/pixel cachant.

L approche (Palou, 2013; Salembier & Palou, 2014) utilise la méthode LDOF (Brox & Malik,
2011) pour I’estimation du flot optique. Cette méthode est performante, mais elle ne prend pas
en compte les contours, ce qui-a pout effet de lisser les régions proches des contours. Pour

pallier cet inconvénient, elle introduit une étape d’estimation du flot optique au niveau région
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Figure 2.1 Schéma bloc de la méthode suivie

selon un modele quadratique. La présente étude a choisi d’opter pour le flot optique EpicFlow

(Revaud et al., 2015) qui a I’avantage de considérer les contours. Des modifications ont été ap-
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portées a la méthode EpicFlow. Ces modifications ont permis de rendre le flot optique cohérent
avant/arriere. Grace a ce flot optique préservant les contours et cohérent avant/arriere, il a été
possible de supprimer I’étape de 1’estimation du flot optique au niveau région, opération coi-
teuse en temps et ressources de calcul. La section 2.7 résume les différences entre la méthode

proposée et celle de (Palou, 2013; Salembier & Palou, 2014).

2.2 Version modifiée de I’EpicFlow

Pour rendre I’EpicFlow cohérent avant-arriere sans perte de performances, des modifications

lui ont été apportées. La figure 2.2 illustre la démarche suivie.

Le calcul des deux flots optiques W;_,(;;.1) et W11y, s’effectue de maniere conjointe, selon

la démarche suivante :

2.2.1 Cohérence avant-arriére des paires de correspondances

L’algorithme de correspondance DeepMatching (Weinzaepfel et al., 2013) ne donne pas les
mémes points de correspondance lorsqu’il fait correspondre I; avec I, | ou qu’il fait corres-
pondre I, avec I;. Pour remédier a cet inconvénient, la correspondance est effectuée dans les
deux sens. Ensuite, les deux résultats de correspondance sont fusionnés, comme illustré par la
figure 2.3. On obtient ainsi un résultat cohérent dans les deux sens et qui contient plus de paires

de correspondances.

2.2.2 Cohérence avant-arriere des régions de Voronoi

Afin de favoriser la cohérence avant-arriere, maintenant qu’il y a cohérence au niveau des paires
de correspondances, le calcul des régions de Voronoi s’effectue de fagon a avoir une cohérence

entre régions également.

Le calcul de ses régions remplace la distance géodésique de contours utilisée par la méthode

originale de I’EpicFlow par une distance qui consideére I’information de contours mais aussi
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de couleur, afin de favoriser la cohérence. En effet, la méthode originale de I’EpicFlow base la
création de ces régions uniquement sur la distance géodésique de contours, ce qui a pour effet

de créer pour I'image ;| des régions de formes tres différentes de celles de I’'image I; (méme
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Correspondances t — (t + 1) Correspondances (t + 1) — ¢

Correspondances ¢t < (t + 1)

Figure 2.3  Fusion des correspondances t — (t+1) et (t+1) — ¢

quand les centres des régions, utilisés pour le calcul des régions de ; et de I; | proviennent de la
méme liste de correspondance de point entre ces deux images). Un autre avantage d’introduire
I’utilisation de la couleur pour le calcul des régions est que les pixels se trouvant eux-mémes
sur les contours soient affectés a la bonne région. Une mesure qui n’est pas considérée dans le

calcul de I’EpicFlow (Revaud et al., 2015).

L’algorithme 2.1 détaille le nouveau calcul de ces régions. Celui-ci est inspiré de la méthode
de calcul des superpixels de simple regroupement linéaire itératif (simple linear iterative clus-
tering, SLIC) (Achanta et al., 2012). L’idée est qu’au lieu d’obtenir des régions de superpixels
dont les centres ont été initialisés selon une grille réguliere sur I’image, ces centres P, = (X, yx)
sont initialisés par les points mis en correspondance. La distance utilisée pour décider a quel

centre P un pixel P = (x,y) est le plus proche est adaptée afin de considérer la couleur et I’in-
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formation de contour. Au lieu de la distance couleur et de la distance Euclidienne originalement

utilisée par les superpixels SLIC. La distance utilisée s’exprime de la facon suivante :
Dr(PkaP) :Dlab(Pk7P>‘l’Dcontour(PkaP) (2.1)

Avec

Dyap(Pi, P) = (I (PK) — i(P))? + (I.(Pk) — Lo(P))* + (I, (Pk) — I,(P))* 2.2)

1, 1.1, étant respectivement les trois composantes de couleur de I’image dans I’espace couleur

CIELAB.

Dcontour(Pkap) -

Y cp)

PeL

(2.3)

L étant le segment reliant en ligne droite P a P, et C I'image de contour de [ calculé par

I’algorithme SED.

2.2.3 Cohérence avant-arriere des graphes d’adjacence

Le graphe d’adjacence Gy est construit pour les régions de I’'image t. Le graphe de la seconde
image est considéré comme identique a celui de la premiere Gy = G, cette approximation
assure la cohérence, avec une moindre perte de performance du calcul du flot optique (la section

3.1 présente une évaluation du flot optique obtenu).

Grace au flot optique cohérent avant-arriere, les occlusions peuvent étre calculées sans avoir re-
cours a un calcul de flot optique estimé par région. La section 2.3 détaille la procédure proposée

pour I’estimation de ces relations d’occlusion.

2.3 Estimation des occlusions

L’estimation de I’ordre repose principalement sur la détection des occlusions. En effet, leur

calcul est un point clé. La méthode proposée se base sur les trois principes suivants :
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Algorithme 2.1 Calcul des régions nécessaires a I’estimation du flot optique

o X T AN N R W N =

[ I S T N N R N N R N < T
N AR WN =S 0 XN R W N= S

Données : N points mis en correspondances P, = (xg, k),

I I'image couleur, C I’'image contour

Résultat : R I’image des étiquettes des régions

début

D un tableau de méme taille que I’image,

initialis€ a la valeur maximale

k1

tant que k£ < N faire

x1 < x; — offset

X2 < xi + offset

vl < yr — offset

V2 < yi + offset

X <X

tant que x < x; faire

y<—n

tant que y < y; faire

d < Distancep((x,y), (xx, yx))si d < D(x,y) alors
D(x,y) +d
R(x,y) <k

fin

yy+1

fin
x+—x+1

fin
k< k+1

fin
retourner R

fin

Il n’y a pas de compatibilit¢ de mouvement avant-arriere lorsque des pixels cachés ou nou-

vellement apparus sont présents.

Les pixels cachés / nouvellement apparus se trouvent proches des frontieres des objets (en

admettant que les objets sont rigides).

On peut distinguer les pixels cachés de ceux qui apparaissent en vérifiant le comportement

du voisinage.
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La procédure proposée pour I’estimation de ces relations d’occlusion est résumée a la figure

2.4.

‘ Pixel p(x,y) ’

Equation 2.5

Oui

Pixel non caché
Non

Equation 2.6

Pres d’un
contour
Cp)=1?

Oui

Pixel non caché
Non

Algorithme 2.2

Des pixels
s’en ap-
prochent ?

Pixel non caché

Pixel caché

Figure 2.4 Diagramme récapitulatif de la détection d’un pixel
caché

Soit 7;(x,y) la trame actuelle traitée et ;| la trame suivante. w, o (i+1) t W(r4 1), désignent
respectivement les flots optiques avant et arriere. Un pixel p = (x,y) est potentiellement caché
St :

P 7 Pret (2.4)
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Avec

=p+Ww
Pr+1 =D t%(z+1)(P) (2.5)

Pret = Pr+1+ Wi 1) (Pr+1)

Soit p; le pixel, de I'image courante, vérifiant cette condition.

Il est ensuite vérifié que le pixel p; est proche d’un contour. Les contours C; précédemment
calculés par la méthode SED (Dollédr & Zitnick, 2015) sont utilisés a cet effet, selon la condition
suivante :

Mi(p) ==1 (2.6)

M;(p1) étant I'image binaire dilatée dans un voisinage carré 3 x 3 de C;, avec :

1 Si Ct (p) > Csem'l
G (p) = 2.7

0 Sinon
Avec Cy,,j fixé de facon empirique a 0.15.
Soit p, le pixel vérifiant ces conditions.

Le pixel p, est proche d’un contour et le flot optique y est incohérent avant/arriere. Afin de
s’assurer que p; est un pixel caché est non pas un pixel nouvellement apparu, il est vérifié que
les pixels a son voisinage déplacés par le w,_,,, 1) s’approchent de p,.;. Les pixels voisins
considérés sont ceux sur la direction normale au gradient du contour a la position p,. N, pixels
sont considérés de chacun des deux cotés du pixel p, selon cette direction (N, fixé a 10 pour
cette étude). Afin qu’un pixel soit considéré caché, il faut que plus de N, pixels voisins issus
du méme coté de la normale, déplacés par le w,_,; 1), s’approchent de p; . N}, est un nombre
vérifiant la propriété 0 < N, < N, (fixé a 8 pour cette €tude). L’algorithme 2.2 détaille cette

démarche.
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Soit p. un pixel détecté caché, son pixel cachant est po = pe + W, (41)(Pe) + W(1)— (Pe +

W, (t4+1)(Pc)). L'ensemble des paires (pc, p,) détectées forment I’ensemble .71 des occlu-

sions détectées entre la trame r et + 1.

Algorithme 2.2 Détection d’un pixel caché

o X NN R W N -

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22

Données : p, = (i, j) pixel potentiellement caché, a direction du gradient C; en

pZ’W[—)(l‘—i—l)

Résultat : cache = true si le pixel est caché ; Sinon cache = false
début
cache < false

(ii7jj) — (ivj) +Wt—>(t+1)(i7j)
pour s € {1, —1} faire

N+ 0

k<1

pour k < N, faire

fin

fin

fin

iy + round(i+k-s-sin(a))
Jk < round(j+k-s-cos())
(fiks jjx) <= (ks i) + Wi 1) (ks i)
dy = dist((i, ), (ix; Ji))
dry1 < dl”((”?]])v (”k?]]k))
sid; 1 < d; alors
| N«N+1
fin

si N > N, alors

fin

cache < true

retourner cache

Le calcul des pixels nouvellement apparus a la trame I; par rapport a la trame [, s’effectue

de fagon analogue a celle des pixels cachés a la trame I, par rapport a la trame 7, . Il suffit de

remplacer ¢t + 1 par t — 1 dans les équations précédentes pour former .Z;_;. En effet, les pixels

nouvellement apparus a la trame I; depuis 7, sont les pixels cachés en ;| par rapport a la

trame I;.
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2.4 Partition initiale

Au lieu de commencer la construction de I’arbre BPT au niveau pixels, I'idée est de déterminer
une partition initiale constituée de régions suffisamment petites, afin de s’assurer que la trame
traitée est sursegmentée. Ainsi, utiliser une partition initiale réduit la complexité de calcul pour

traiter une trame, tout en ayant un effet moindre sur le résultat final.

La méthode de calcul des superpixels simple regroupement linéaire itératif (simple linear ite-
rative clustering, SLIC) (Achanta et al., 2012) a été utilisée pour générer la partition initiale.
Cette méthode permet de créer des groupes de pixels basés sur leur similarité en couleur (Dans

I’espace de couleur CIELAB) et leurs proximités sur I’image.

Dans le cadre de ce travail, la partition initiale est obtenue en effectuant 1’intersection des
partitions des superpixels sur la trame couleur 7 ainsi que le flot w,_,,_p) et le flot w,_, 1)

convertis en images de couleur | comme Iillustre la figure 2.5.

L’ obtention de la segmentation initiale par intersection de régions de mouvements et de couleur,
a pour colit d’introduire des régions de petites tailles, mais celles-ci assurent que des pixels
appartenant a deux régions d’ordre de profondeur distincts ne soient regroupés dans un seul

superpixel et nuirait, de ce fait, a la déduction d’ordre de profondeur.

2.5 Construction de I’arbre de partition binaire

La méme approche que Palou (2013); Salembier & Palou (2014) (voir section 1.5.1 pour une

description détaillée) a été suivie.
La figure 2.6 illustre la composition d’un arbre BPT.

Le calcul de D ouieur+mouvemen: DON précisé par Palou (2013); Salembier & Palou (2014) a été

effectuée de la facon suivante.

1. Code de conversion disponible a http://vision.middlebury.edu/flow/data/
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flot L flot
optique trame traitée optique

t—(1—1) t— (r+1)

intersection

Figure 2.5 Schéma bloc de I’obtention de la partition initiale

Soit Deoutenr €t Dimouvement T€Spectivement les distances de couleur et de mouvement entre les

deux régions R; et R,. La distance D ouieur+mouvement S €Xprime sous la forme :

Deouteur
Dcouteur+mouvement = 1.2 x (e couteur — 1) + Dimouvement (2.8)

2.6 Elagage

Contrairement a Salembier & Palou (2014) ou I’élagage est effectué en deux étapes et ou les
décisions d’élagage nécessitent le calcul préalable du flot optique par région (voir section 1.5.3
pour plus de détails), le présent travail effectue 1’élagage en une seule étape et la décision
d’élagage utilisée a été adaptée pour ne plus nécessiter 1’estimation du flot optique au niveau
région. En effet, I’approche suivie par le présent travail fixe un nombre maximal de régions a

détecter, soit N, ce nombre. Ainsi, il n’y a que les N, dernieres régions fusionnées durant
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Figure 2.6 Illustration de I’arbre BPT

la construction de BPT qui sont considérées pour I’élagage. Il y a élagage d’une région R; si

Ei ((R))<No et E1(R)<No

Avec :

Eq(Ri) C(pe, po)

)3

(Pe.po)EZy

Avec g =t £ 1, .Z, I’ensemble des paires de pixels cachés/cachants détectés et :

1 Si (p.€Rgetp, €Ry)ou(p. €Ryet p, €R,)
F(pcapo) =

0 Sinon

No étant un parametre fixé a 30 pour la présente étude.

(2.9)

(2.10)

(2.11)

Une fois I’élagage effectué, la déduction de I’ordre s’obtient de fagon similaire a I’approche de

Salembier & Palou (2014), détaillée a la section 1.5.4.
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2.7 Résumé des changements par rapport a la méthode de Salembier et Palou

Le tableau 2.1 résume les changements apportés a la méthode présentée par Salembier & Pa-
lou (2014). On remarque que 1’obtention d’un flot optique préservant les contours et cohérent
avant/arriere a permis de faciliter le calcul des occlusions ainsi que la suppression d’un des

élagages de la méthode originale.

Tableau 2.1 Tableau récapitulatif des différences entre la méthode originale
(Salembier & Palou, 2014) et la méthode proposée
Méthode
Etape (Salem})ol lelr & Pa- Méthode proposée | Remarques
9
2014)
Niveau superpixels | Avantage :

Partition . ) basés sur la couleur | -La réduction de la com-
. Niveau pixels . :
initiale et le mouvement, plexit¢ de la segmentation

voir section 2.4 sans perte de performance.
Méthode LDOF \,/erS} on modifice de Avantages :
Calcul du . I’EpicFlow (Revaud . .
. (Brox & Malik, . - Les contours sont préservés.
flot optique et al., 2015), voir . o
2011) ) - Cohérence avant/arriere.
section 2.2
Exploite la
Vérifie si un pixel cohérence
ps el | oot 0660 | e i P
Calcul des p q gton, p ,q . q lou, 2014) nécessite une seg-
. atterrit dans cette I’hypothese .
occlusions R .. mentation et le calcul du flot
méme région une admettant que les optique estimé par réeion
fois re-déplacée par occlusions ont lieu phq P gion.
le flot optique arriere | pres des contours,
voir section 2.3
Construction Petites modifications des
de I’arbre Approches quasi similaires poids d’arcs du RAG, voir
BPT équation 2.8.
Le premier élagage de la mé-

2 Elagages en deux . thode (Salembier & Palou,

Elagage(s) étapes Un seul elagage 2014) nécessite le calcul du
flot optique estimé par région.

Déduction .

de Iordre Approches similaires
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2.8 Conclusion

La méthode proposée par le présent travail a été exposée dans ce chapitre.

L’obtention d’un flot optique cohérent avant-arriere a permis de faciliter le calcul des relations
d’occlusion. Suite a ce résultat, la méthode de Salembier & Palou (2014) a été adaptée pour

pouvoir se passer de 1’étape de 1’estimation du flot optique au niveau région.

Le chapitre suivant expose les résultats obtenus par la méthode proposée.
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CHAPITRE 3

RESULTATS ET DISCUSSIONS

Le présent chapitre expose les résultats obtenus par la méthode proposée au chapitre précédent.
La premiere section évalue les performances du flot optique proposé. La seconde section traite

des résultats de la génération automatique des cartes de profondeur relatives.

3.1 Evaluation du flot optique

A la section 2.2 sont proposées des modifications au flot optique EpicFlow (Revaud er al.,
2015) afin de le rendre cohérent avant-arriere. Le flot optique obtenu est évalué sur la base
de données de Middlebury présentée a la sous-section suivante en considérant deux métriques
d’évaluation détaillées a la section 3.1.2. La derniere sous-section présente une discussion des

résultats obtenus.

3.1.1 Base de données Middlebury

La base de données de Middlebury ! (Baker et al., 2011) a été utilisée pour évaluer le flot op-
tique proposé. La section suivante présente les résultats obtenus pour la partie de cette base de
données pour laquelle la vérité terrain est publiquement disponible. Cette partie se compose
de huit séquences et sont présentées a la figure 3.1. Chaque séquence contient 8 images (mis
a part les séquences Dimetrodon et Venus qui contiennent uniquement deux images). Les ré-
solution des images est de 640 x 480 pour les séquences Grove2, Grove3, Urban2 et Urban3 ;
de 584 x 388 pour les séquences RubberWhale, Hydrangea, Dimetrodon et de 420 x 380 pour
la séquence Venus. La vérité terrain d’un seul flot optique est disponible par s€quence, il s’agit

du flot optique de I’'image centrale de la séquence, en sens avant (w; — W

centrale Icentmle+l ) :

1. disponible au lien http://vision.middlebury.edu/flow/data/
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Séquence Dimetrodon

Séquence Urban3
4

v

1 1

Séquence Venus

Figure 3.1 Séquences de la base de données Middlebury pour
lesquelles la vérité terrain du flot optique est publiquement disponible

3.1.2 Métriques d’évaluation

Deux métriques d’évaluation du flot optique sont couramment utilisées dans la littérature. 11
s’agit de I’erreur du point d’arrivée (end point error, EPE) et de I’erreur angulaire (angular

error, AE).

Soit, pour ce qui suit, w, = (u,, v, ) la vérité terrain du flot optique et w, = (1, v ) le flot optique

estimé.

L"EPE considere la distance entre le point d’arrivée estimé et la vérité terrain du point d’arrivée.

Il s’agit d’une erreur moyenne exprimée comme suit :

EPE = ]lvxgy \/[ME(X) —uy (X)]% 4 [Ve (%) — vy (x)]2 (3.1)
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Avec N = card(Q') et Q' I’ensemble de toutes les positions des pixels hormis ceux se trouvant
sur la bordure de taille 10 de ’'image ainsi que les pixels ol la vérité terrain n’est pas définie

(ces pixels vérifient I’équation |w,(x)| > 1 x 10° pour la base de données Middlebury).

Quant a 'EA, c’est aussi une erreur moyenne calculée sur le méme ensemble Q' mais cette
distance considere la direction. En effet, c’est I’angle entre le mouvement calculé et la vérité

terrain du mouvement qui est pris en compte, de la facon suivante :

g (W) W)
AE=§ L (nw—v(x)H ||w<x>||) G2

1ty(X) e (X)
Avec Wy (X) = | v (x) | etWe(x)=] v.(x)
1 1

3.1.3 Résultats de I’évaluation du flot optique

La méthode de calcul du flot optique proposée a la section 2.2 effectue le calcul conjoint des
flots optiques avant (W, _, ;1)) et arriere (W, 1)_,,), mais la vérité terrain du mouvement n’est
disponible qu’en sens avant (w; t +1)). De ce fait, le flot optique est évalué en sens direct ou
le flot w;_,(;; 1) est un flot avant, mais également en sens inverse ou le flot w; ;1) est un flot

arriere. La figure 3.2 illustre ces propos.

Flot

P \ Wi (t+1) e '
: Flot avant «— | modifié : Flot avant |
I Wis(e+1) : direct Il Wie1)—e :
l ‘ l ‘

| |

: ‘Imaget-'»l Imaget+1 : ‘
| 1 | 1
I| Flot arriére |, Flot | Flot arriere |
: W(e+1)—t ‘ Wi (i41) /:) Wiss(1-+1) ’j
777777 modifié -
inverse

Figure 3.2 Schéma explicatif des nominations des flots
optiques modifié direct et modifié inverse
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Les tableaux 3.1 et 3.2 contiennent les résultats obtenus pour chacune des images centrales des
séquences de la base publique de Middelebury avec la version originale de 1’EpicFlow, ainsi
que la version modifiée proposée a la section 2.2 en sens direct et inverse. Les deux options

d’interpolation proposées par Revaud et al. (2015) sont testées.

Tableau 3.1 Résultats obtenus par I’EpicFlow et la version proposée sur la
base de test Middelebury selon I’EPE
Interpolation NW Interpolation LA
Modifiée | Modifiée . Modifiée | Modifiée _
. . Originale . . Originale
directe inverse directe inverse

RubberWhale | 0.1036 0.1090 0.1084 0.1038 0.1090 0.1084
Urban2 0.2184 0.2474 0.2681 0.2391 0.2715 0.2485
Urban3 0.3531 0.3960 0.5520 0.4412 0.4554 0.7591
Venus 0.2869 0.2939 0.2959 0.2876 0.2968 0.2941
Dimetrodon 0.0794 0.0808 0.0808 0.0794 0.0808 0.0808
Hydrangea 0.1706 0.1706 0.1698 0.1664 0.1689 0.1686
Grove2 0.1402 0.1438 0.1481 0.1400 0.1444 0.1491
Grove3 0.5691 0.5807 0.6498 0.5703 0.5695 0.6281
Ensemble des | g y643 | 02802 | 03232 | 02829 | 02027 | 03517
séquences

Tableau 3.2 Résultats obtenus par I’EpicFlow et la version proposée sur la

base de test Middelebury selon I’AE

Interpolation NW Interpolation LA

Modifiée | Modifiée .. Modifiée | Modifiée ..
. . Originale . . Originale
directe inverse directe inverse
RubberWhale 3.4579 3.6609 3.6513 3.4573 3.6632 3.6519
Urban2 2.2379 2.3332 2.4246 2.2574 2.3206 2.3490
Urban3 2.6540 2.8179 3.2487 2.8367 2.9672 3.3471
Venus 3.9752 4.1769 4.1764 4.0175 4.3235 4.2201
Dimetrodon 1.5666 1.6042 1.6048 1.5661 1.6041 1.6040
Hydrangea 2.0213 2.0459 2.0422 2.0133 2.0429 2.0417
Grove2 2.1280 2.1784 2.2476 2.1229 2.1888 2.2639
Grove3 5.6367 5.7750 6.2109 5.7418 5.6940 6.1553
Ensemble des | ) g5 | 30019 | 32675 | 3.0351 | 3.109 | 3.2665
séquences
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Les résultats de I’EpicFlow (Revaud et al., 2015) ont été obtenus en utilisant le code mis a
disposition par les auteurs de la méthode 2 avec les paramétres qu’ils suggerent d’utiliser pour

la base de données Middelebury.

3.1.4 Discussion des résultats du flot optique

On remarque des tableaux 3.1 et 3.2 qu’en moyenne les résultats obtenus par L’EpicFlow mo-
difié sont meilleurs que ceux obtenus par I’EpicFlow (Revaud et al., 2015).
Sur certains exemples I’EpicFlow modifié permet d’obtenir une amélioration assez importante,

comme sur I’exemple Urban3. La figure 3 illustre pour cet exemple, la répartition de 1’erreur

. P . 9
EPE du flot optique (Wz,,,.,... = Wi.ouaes:) d€ 1a séquence sur chaque pixel de I'image.
Modifié direct - interpolation LA Modifié inverse - interpolation NW Original - interpolation NW

EPE=0.35305 EPE=0.39601 EPE=0.55203

Modifié direct - interpolation LA Modifié inverse - interpolation LA Original - interpolation LA
EPE=0.44124 EPE=0.45538 EPE=0.75905

Figure 3.3 Répartition des erreurs EPE sur I’ensemble des pixels
de I’image sur I’exemple Urban3 de Middelbury

2. Disponible a https://thoth.inrialpes.fr/src/epicflow/, consulté le 18/07/2017
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On peut en conclure que la version du flot optique proposée a la section 2.2 ne détériore pas les
performances du flot optique EpicFlow Revaud et al. (2015) et apporte globalement de petites

améliorations de performance.

De plus, cette méthode apporte la cohérence avant-arriere au flot optique. Comme I’illustre la

figure 3.4.

a) Images t et t+1 (de gauche a droite)

flot avant : Incohérence en angle

’

V.,

flot arriere :

ae).

b) Incohérences avant-arricre obtenues avec EpicFlow

Incohérence en position

flot avant :  Incohérence en position

2 -‘

c¢) Incohérences avant-arriere obtenues avec EpicFlow modifié

Incohérence en angle

Figure 3.4 Illustration de la cohérence avant-arriere de
I’EpicFlow modifié

L’incohérence du mouvement en position est calculé selon I’expression :

Incoherence position = \/[”t—)(t—f—l) (%e) (14 1) =t (1) Vi 1) (%) + V) (Xe1) 2
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o Wisar ) (%) =W S (Xet1)

sz%(wl)(xt)H ‘ ||W(t+1)%t(XZ+I)H

Incoherence g1, = cOS™

Avec X1 =X + W, (141)(Xr)

”t—>(z+1)(xt) “(t+1)—>z(xt+1)
BEWS (%) = | vy (%) | e Wern s (Xeet) = | vqry o (Xerr)
1 1

3.2 Evaluation de la déduction d’ordre

Pour évaluer la méthode proposée, deux bases de données ont été utilisées, elles sont présentées
a la sous-section 3.2.1. Puis les métriques d’évaluations sont détaillées a la section 3.2.2. En-
suite la sous-section 3.2.3 présente les résultats obtenus. Finalement, la derniere sous-section

présente une discussion des résultats obtenus.

3.2.1 Bases de données utilisées

Les deux bases de données utilisées sont les suivantes.

Base de données de Carnegie Mellon

La base de données de Carnegie Mellon (Carnegie Mellon dataset, CMU) 3 (Stein & Hebert,
2009) comporte 30 séquences. Elle est souvent utilisée pour 1’évaluation de la détection des
contours des occlusions. La longueur des séquences varie de 8 a 30 trames, avec une majorité
(20/30) séquences de longueur de 20 trames. La vérité terrain de la segmentation ainsi que
de I'ordre est disponible pour chaque trame centrale d’une séquence. La méthode proposée
est évaluée sur 29 de ces 30 trames centrales. En effet, la séquence staplers a été retirée de
I’évaluation, car la résolution de la vérité terrain de I’ordre ainsi que de la segmentation ne
correspondent pas a la résolution des trames de cette séquence. La figure 3.5 illustre les trames

centrales des séquences de cette base de données.

3. Disponible au lien http://www.cs.cmu.edu/~stein/occlusion_data/
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Figure 3.5 Trames de réference des séquence de la base de
données CMU

Base de données de Berkeley pour la segmentation vidéo

La base de données de Berkeley pour la segmentation vidéo (Berkeley video segmentation
dataset, BVSD)* (Sundberg et al., 2011) comporte un total de 100 séquences réparties sur deux
répertoires : un répertoire test comportant 60 séquences et un répertoire dédié a I’apprentissage
contenant 40 séquences. Comme la vérité terrain de la segmentation n’est disponible que pour
la trame centrale des séquences du répertoire de test, la méthode n’a été évaluée que pour les
60 trames centrales de ce répertoire. Quant a la vérité terrain de I’ordre, comme celle-ci n’est
pas disponible, il a été manuellement attribué a partir de la vérité terrain de la segmentation.

La figure 3.6 illustre les trames centrales des 60 séquences du répertoire test.

Figure 3.6 Trames de réference des séquences de la base de
données BVSD

4. Disponible au lien https://www2.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/CS/vision/grouping/
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3.2.2 Métriques d’évaluation

Pour évaluer les cartes de profondeur relatives obtenues, les métriques de consistance d’ordre
local ainsi que I'indice supérieur a I’aléatoire (over random index, ORI) proposées par Pa-

lou & Salembier (2014) sont utilisées. Elles sont décrites aux sous-sections suivantes.

3.2.2.1 Consistance d’ordre local

Pour évaluer une segmentation, les métriques classiques de précision (precison, P), de rappel
(recall, R) et mesure-F (F-mesure, F) sont souvent utilisées dans la littérature.

Pour rappel, ces métriques sont définies en fonction des nombres de détections : vraies positives
(true positives, TP), fausses positives (false positives, FP) et fausses négatives (false negatives,

FN) comme suit :
TP TP

P=——-— R=—7— (3.3)
TP+ FP TP+ FN

Souvent ces deux métriques sont inversement proportionnelles, plus le rappel sera élevé moins

le systeme sera précis et a I’inverse le systeme sera précis avec un rappel plus faible. Il s’agit

donc de trouver un compromis entre ces deux valeurs. Pour cela, la mesure F est définie, il

s’agit de la moyenne géométrique du rappel et de la précision :

P-R
F=2.—— (3.4)

R+P
Quant a la classification, ou dans notre cas I’ordre de profondeur, souvent les résultats sont
présentés par des matrices de confusions, permettant de mesurer les performances de la classi-
fication. Seulement, comme les régions a ordonner doivent étre préalablement détectées, I’éva-

luation de la classification risque d’étre plus performante avec une détection de précision élevée

qu’avec un systeme de faible précision.

Ainsi I’approche de Palou & Salembier (2014) propose des métriques permettant de conjoin-
tement évaluer la segmentation et la classification. Pour cela, les deux concepts suivants sont

introduits :
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- Détection inconsistante (Inconsistent detection, ID) : 11 s’agit d’une détection correcte ayant

été mal classifiée.

- Détection consistante (consistent detection, CD) : 1l s’agit d’une détection correcte ayant

été bien classifiée.

Un détection peut également &étre vraie négative (true negative, TN), fausse détection (false
detection, FD) ou encore une détection manquée (missed detection, MD). Avec ces nouveaux

concepts, une matrice de confusion comme représentée par le tableau 3.3 peut étre considérée.

Tableau 3.3 Matrice de confusion pour une évaluation conjointe de
segmentation et classification

Détection : 0 Détection : 1
Classe A Classe non A
Détection : @ TN MD MD
Détection : 1 Classe A FD CD ID
Classe non A FD 1D CD

Ainsi, deux cas extrémes d’évaluation peuvent €tre envisagés, 1’évaluation qui ne considere

que la détection, et celle qui ne considere que la classification :

Systeme de pure détection Systeme de détection et classification

La classification n’est pas prise en compte, |La classification est prise en compte, les CD

les CD et ID sont tous deux considérés sont considérés corrects et le ID ne le sont

corrects. Donc : pas. Donc :

- TP=CD+ID - TP=CD

- FP=FD - FP=FD+ID
- FN=MD - FN=MD+ID

Pour le systeme de detection et classification, /D intervient a la fois pour FP et FN. En effet,

classifier incorrectement une région signifie, d’une part, détecter une région qui n’existe pas
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(d’ou la contribution a F P) et signifie, d’autre part, qu’une région présente sur la vérité terrain

n’a pas été détectée (d’ou la contribution a FN).

Une évaluation entre ces deux systemes extrémes peut €tre considérée, en définissant un para-

metre B avec0< B <1:

TP(B) = CD+ BID
FP(B)=FD+(1—B)ID
FN(B) =MD+ (1—B)ID

En remplacant les équations 3.5, 3.6 et 3.7 dans les équations 3.3 on obtient :

P(B) = CD+ BID B CD B ID
~ CD+BID+FD+(1-B)ID CD+ID+FD " CD+ID+FD
it Iy

Avec C), et I, respectivement les parties consistantes et inconsistantes de la précision.

R(B) = CD + BID B CD B D
" CD+BID+MD+(1—B)ID  CD+ID+MD '~ CD+ID+MD,
¢ I

Avec C, et I, respectivement les parties consistantes et inconsistantes du rappel.

(3.5

(3.6)

(3.7)

(3.8)

(3.9)

Pour adapter ces mesures R(f3) et P(3), au calcul de cartes de profondeurs relatives, Pa-

lou & Salembier (2014) calculent CD et ID par extension du principe de correspondance bi-

partite pour 1’évaluation de la détection de contours (Martin et al., 2004). R(B) et P(B) ainsi

obtenu sont appelé consistance d’ordre local.

R(B) et P(B) peuvent etre graphiquement représentés sous forme de segment dans un repere de

rappel/précision, comme I’illustre la figure 3.7. Les courbes jaunes, ont une valeur F' constante.
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. Consistance d'ordre local
T T T T T T T T T
F=0.9
09 [~ [’
08 | Pure détection (R(1),P(1)) 4
F=0.8
0.7 - A7
06 (R(B).P( ) ,0< p<1 <~ o7
S \
g 0.5 F La longeur du segment -~ F=0.6
© évalue la classification. 4 |
O 04l Un segment court 41 _F=05
indique une bonne ry
L classification 1 - F=04
0.3 =
Détection et classification (R(0),P(0)) F=0.3
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e F=0.2
0.1 - 4~ F=0.1
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0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Rappel

Figure 3.7 Illustration graphique de la consistance d’ordre local
sur un plan rappel/précision

3.2.2.2 L’indice supérieur a I’aléatoire

Palou & Salembier (2014) définissent également un indice supérieur a 1’aléatoire (over random
index, ORI), qui compare les performances de 1’assignation des ordres de profondeurs aux

performances qu’aurait obtenues un classificateur aléatoire. Cet indice est défini comme suit :

Fpin— Fpuc/2
ORI = max (o, ’”—’“/) (3.10)
Fmax/2

Avec Fuax = F(1, 0ax) €t Fpin = F(0, 04x), €t Opax = arg mglx F(1,60) avec 6 un parametre
du systeme évalué.
En effet, une classification aléatoire aurait, en théorie, 50% d’ordres de profondeurs correctes

(Foin = %) Ainsi, un ORI = 0 indique que la méthode n’attribue pas plus d’ordre correct
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qu’aurait potentiellement fait une attribution aléatoire, alors qu’un ORI = 1 indique que les

ordres attribués sont tous corrects.

3.2.3 Résultat de I’évaluation de I’ordre

La méthode proposée a été testée sur les deux bases de données CMU et BVSD. Le parametre
Npax, qui fixe le nombre maximum de régions de la carte de profondeur résultante, ainsi que
le parametre S, représentant la taille moyenne en pixels de 1’aire des superpixels de départ, ont
été variés afin de voir leur impact. Les mouvements ont été calculés par la version modifiée de

I’EpicFlow avec I’interpolation NW.

3.2.3.1 Base de données de Carnegie Mellon

Pour cette base de données CMU, en conséquence a la qualité de ses images, I’image pré-
cédente (I;_1) et I'image suivante (/;41) ont €té respectivement remplacées par la premiere et
derniere trame de la séquence (La méme démarche a été suivie par (Palou, 2013)).

Le parametre N, a été varié de 10 a 60 par pas de 10 et le parametre S de 5 a 25 par pas de 5.

3.2.3.1.1 Résultats globaux

En appliquant la méthode proposée sur la base de données CMU, nous obtenons un ORI de
0.509. La figure 3.8 indique la consistance d’ordre locale obtenue.

Des cartes de profondeur relatives ont également été générées a partir de la vérité terrain de
la segmentation. Ces résultats sont représentés par le segment noir sur la figure 3.8. Pour cette
configuration, les étapes de la partition initiale, de la construction de 1’arbre BPT et celle de
I’élagage ne sont pas effectuée. En effet, ce sont les régions définies par la segmentation vérité
terrain qui sont ordonnées a partir des pixels cachés/cachants. Ainsi, le résultat de cette confi-

guration ne dépendent pas des parametres N, et S. L’ORI de cette configuration est 0.539.
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Pour cette base de données, la méthode de Palou (2013) ne présente que des résultats qualitatifs.
Ainsi, pour se comparer au mieux a cette méthode, une partie des résultats qualitatifs de la

méthode Palou (2013) sont présentés a la section suivante a la figure 3.9.

Consistance d'ordre local CMU

ORI=0.509
1F T T T T T Y =]
Vérité terrain de la segmentation
0.9 - utilisée comme entrée de la 7
déduction d'ordre
0.8 il
0.7 ) = / il
Segmentation
et déduction d'ordre o /
0.6 P
c
i)
& ;
3 0.5 - 1
Ro)
o
04 .
0.3 il
0.2 il
0.1 .
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Rappel
. Nmax=10 et5=5 . Nma)(:l[) et5=10 Nmax=10 et5=15 . Nmax=10 et 5=20 N Nmax=10 et 5=25 o \.'Ts
-
% N__ =20et5=5 % N__ =20et5=10 N__ =20et5=15 I3 N__ =20etS5=20 X N =20et5=25
max max max max max
b N =30 et 5=5 b N =30 et 5=10 N =30 et 5=15 ® N =30 et 5=20 b N =30 et S5=25
ma max max max max
+ Nmax=40 et5=5 + Nmax=40 et5=10 Nmax=40 et5=15 + Nmax=40 et 5=20 + Nmax=40 et 5=25
#* N _=50et5=5 * N _=50et5=10 N _=50et5=15 * N _=50etS5=20 * N =50et5=25
max max max max max
o N =60 et 5=5 o N =60 et 5=10 N =60 et 5=15 o N =60 et 5=20 o N =60 et S=25
ma max max max max

Figure 3.8 Consistance locale des séquences de la base de
données CMU

3.2.3.1.2 Résultats détaillés pour quelques séquences

Les figures 3.9 et 3.10 représentent les résultats obtenus pour 8 séquences de la base de données
CMU. Ces figures contiennent, pour chaque séquence : la trame traitée, la vérité terrain de la
segmentation et de la carte de profondeur, la carte obtenue en considérant la vérité terrain de la

segmentation, la carte de profondeur obtenue par la méthode proposée ainsi que la courbe de
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consistance d’ordre local.
La l1égende des courbes de consistance d’ordre local est la méme que celle de la figure 3.8.

La figure 3.9, contient également les cartes d’ordre obtenues par la méthode Palou (2013) pour

ces 4 séquences.

Clicours.COM
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Précision
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Figure 3.9 Consistance d’ordre local pour les séquences chairl,

rocking — horse, post et hand2 de la base de données CMU
Pour chaque séquence, de gauche a droite, de haut en bas est représenté : la séquence
traitée, les vérités terrain de la segmentation et de 1’ordre, 1’ordre obtenu avec la
vérité terrain de segmentation, 1’ordre obtenu par la méthode proposée (celui de
I’ORI) ainsi que I’ordre obtenu par Palou (2013)
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Figure 3.10 Consistance d’ordre local pour les séquences

mugs2, zoel, trash — can et walking — legs de la CMU
Pour chaque séquence, de gauche a droite, de haut en bas est représenté : la
séquence traitée, les vérités terrain de la segmentation et de I’ordre, I’ ordre
obtenu avec la vérité terrain de segmentation ainsi que 1’ordre (celui de I’ORI)
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3.2.3.2 Base de données de Berkeley pour la segmentation vidéo

Pour cette base de données. Le parametre N, a été varié de 20 a 60 par pas de 20 et le

parametre S de 10 a 30 par pas de 10.

3.2.3.2.1 Résultats globaux

En appliquant la méthode proposée sur la base de données BVSD, nous obtenons un ORI
moyen de 0.27, alors que la méthode de Palou (2013) obtient 0.25, on peut donc remarquer

une petite amélioration. La figure 3.11 indique la consistance d’ordre local obtenue.

3.2.3.2.2 Résultats détaillées pour quelques séquences

Les figures 3.12 et 3.13 représentent les résultats obtenus pour 8 séquences de la base de don-

nées BVSD.

Ces figures contiennent, pour chaque séquence : la trame traitée, la vérité terrain de la seg-
mentation et de la carte de profondeur, la carte obtenue en considérant la vérité terrain de la
segmentation, la carte de profondeur obtenue par la méthode proposée ainsi que la courbe de
consistance d’ordre local. La légende des courbes de consistance d’ordre local est la méme que

celle de la figure 3.11.
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Figure 3.12 Consistance d’ordre local pour les séquences
airplane, kim — yu — na, belly — dancing et up — dug de la BVSD
Pour chaque séquence, de gauche a droite, de haut en bas est représenté : la
séquence traitée, les vérités terrain de la segmentation et de I’ordre, I’ordre
obtenu avec la vérité terrain de segmentation ainsi que I’ordre (celui de 1’ORI)
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Figure 3.13 Consistance d’ordre local pour les séquences

fisheye, up — trailer, ballet et nba — commercial de la BVSD

Pour chaque séquence, de gauche a droite, de haut en bas est représenté : la

séquence traitée, les vérités terrain de la segmentation et de I’ordre, I’ ordre
obtenu avec la vérité terrain de segmentation ainsi que I’ordre (celui de 1’ORI)
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3.2.4 Discussion des résultats de la déduction d’ordre

Il peut sembler surprenant, que pour certaines séquences, I’ORI obtenu par la méthode au
complet soit supérieur a I’ORI obtenu avec la vérité terrain de la segmentation. Comme c’est la
cas dans les séquences zoel de la base donnée CMU, ou airplane de la base de donnée BV SD ;
En effet pour ces séquences, le segment noir représentant les résultats obtenus en utilisant la
vérité terrain de la segmentation est beaucoup plus long que les autres segments de la figure.
Il y a deux explications a ce fait, la premiere est que la méthode au complet ne garde que des
régions qui peuvent étre ordonnées entre elles (grace a I’étape de 1’élagage). Ainsi a la séquence
zoel, la région correspondant au cable blanc ne se retrouve pas dans la carte de profondeur
obtenue par la méthode au complet, mais elle est incorrectement ordonnée a la carte issue de
la segmentation vérité terrain. La seconde explication est que les contours de la segmentation
vérité terrain peuvent €tre 1égérement décalés de ceux détectés par la méthode et ainsi perturber

la déduction de I’ ordre.

On pourrait également s’ attendre a ce que les cartes de profondeur obtenues en utilisant la vérité
terrain de la segmentation comme point départ aient des évaluations de segmentation parfaite.
Pourtant, le haut du segment noir sur les figures n’est pas toujours au point (R=1,P=1). La
raison de ce résultat est que cette évaluation compare les régions définies par une différence de
profondeur au niveau de la carte de profondeur obtenues a ceux présentes sur la vérité terrain
de la carte de profondeur. Ainsi, si deux régions mitoyennes au niveau de la vérité terrain de
segmentation leurs sont attribué le méme ordre de profondeur, une fronticre de segmentation
est perdue (Ce qui aura pour effet R < 1). L’obtention de P < 1 se produit quand deux régions
mitoyennes de la vérité terrain de la segmentation ont le méme ordre de profondeur sur la vérité

terrain de la carte de profondeur mais un ordre différent sur la carte de profondeur obtenue.

On remarque également, sans grande surprise, que pour la plupart des cas, la meilleure seg-

mentation est obtenue pour la plus petite taille S de superpixels utilisée.

Quant au nombre maximum d’objets de la segmentation N, on peut remarquer qu’il n’a au-

cune influence sur certaines séquences (comme zoel, trash — can, hand?2 de la base de données
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CMU, et kim — yu — na, up — dug de la base de données BVSD). La raison est que pour ces
séquences il n’y a du mouvement, et par conséquence des occlusions, qu’au niveau des objets
en avant-plan. Sur d’autres séquences (comme walking — legs, rocking — horse de la base de
données CMU, et fisheye, ballet de la base de données BVSD), I’effet du parametre N, est
pour la plupart des cas, une augmentation du rappel et une diminution de la précision quand
Npax €st augmenté, vu que la segmentation comporte dans ce cas un plus grand nombre de

régions.

On peut également remarquer que le mouvement présent a la trame traitée a une grande in-
fluence sur les performances obtenues. A titre d’exemple, la méthode obtient de mauvais résul-
tats sur la séquence birds — of — paradise de la base de données BVSD, car il n’y a presque
pas de mouvement entre la trame traitée et celles qui la précede et succede. Par contre, en rem-
placant la trame précédente et la trame suivante par celles prises a un intervalle de 10 trames,

le résultat obtenu est plus concluant, comme I’illustre la figure 3.14.

Il est aussi a noter que la segmentation obtenue par I’approche suivie n’est pas une segmenta-
tion d’objets, mais de plans de profondeur. Méme deux régions voisines distinctes en couleurs
sont fusionnées si des occlusions ne sont pas détectées a leur frontiere commune. Comme on
peut le remarquer, avec les barreaux derriere le cheval en bois sur la séquence rocking — horse
de la base de données CMU (voir figure 3.9), ou les cables en arriere plan de la séquence

up —dug de la base de données BVSD (voir figure 3.12).

L’approche proposée est pensée pour des scenes constituées de plans de profondeur distincts,
ou des objets seraient I’un en avant de ’autre. Ainsi, il est parfois compliqué d’attribuer une
profondeur quand la séquence traitée ne respecte pas ce modele. On peut citer I’exemple de
la séquence mugs?2 de la base de données CMU (présentée a la figure 3.10). En effet, cette
séquence comporte deux tasses posées sur une table. La prise de vue de la séquence fait en
sorte qu’en bas de I’image c’est la table qui est en avant, alors qu’ un peu plus haut, les tasses
sont sur la table et ce sont elles qu’on peut considérer en avant. Dans ces configurations, le

résultat obtenu par la méthode proposée est imprévisible.
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CONCLUSION ET RECOMMANDATIONS

Les travaux de cette recherche se sont penchés sur la conversion 2D a 3D par détection auto-
matique des occlusions dynamiques. Apres une étude de la littérature de ce contexte présentée

au premier chapitre, le second chapitre a présenté la méthode proposée.

En effet, afin d’utiliser les occlusions dynamiques pour 1’obtention d’un ordre relatif, il est
essentiel d’effectuer la détection de ces occlusions. La méthode de détection des occlusions
proposée nécessite un flot optique qui préserve les contours et qui est cohérent avant-arriere.
Ce flot optique a été obtenu en modifiant le flot optique EpicFlow (Revaud et al., 2015) qui a
I’avantage de préserver les contours, et dont les modifications apportées ont permis de le rendre

cohérent avant-arriere.

La génération de cartes de profondeur relative nécessite également une étape de segmentation
pour définir les régions que les relations d’occlusions peuvent ordonner. Cette segmentation
a été obtenue selon un schéma semblable a 1’approche suivie par (Salembier & Palou, 2014),
adaptée pour considérer les occlusions précédemment calculées. Cette adaptation a permis de

supprimer I’estimation du flot optique par région de la méthode de (Salembier & Palou, 2014).

Le dernier chapitre a permis d’exposer les résultats qu’on obtient par la méthode proposée.
L’évaluation de I’EpicFlow modifié sur la base de données de Middlebury a montré qu’il n’y
a pas de pertes de performance par rapport a I’EpicFlow original (Revaud et al., 2015). Cette
modification de I’EpicFlow a également apporté la cohérence avant-arriere au flot optique.
Quant a I’évaluation de I’ordre, effectuée sur les deux bases de données CMU et BVSD, elle
a pu montrer que 1I’ordre pouvait tre obtenu en se basant sur la méthode de détection des

occlusions proposée alors que celle-ci ne nécessite pas d’estimation de flot optique par région.

Une limitation de lI'approche proposée est que la cohérence dans le temps n’est pas assurée.

En effet, le traitement de deux trames consécutives peut donner des régions de segmentation



80

tres différentes. Une des causes de cette incohérence est qu'un objet peut arréter d’étre en
mouvement, ce qui a pour effet que des occlusions ne seront plus détectées a ses contours
(pour une configuration en caméra fixe). Il résultera de cette absence d’occlusions que la région
de cet objet sera fusionnée avec d’autres régions et par conséquent la carte de profondeur
générée sera différente de celle de la trame précédente. L.’ approche suivie propose d’effectuer
le traitement sur chaque trame d’une séquence. Il serait possible d’envisager une propagation
de profondeur aux trames voisines, selon une des approches de conversion semi-automatique
de conversion 2D a 3D (présentées a la sous-section 1.2.1). Ce qui permettrait d’atténuer le

manque de cohérence dans le temps, en plus de réduire les coflits de calculs.

Cette approche a exploité les occlusions dynamiques pour générer des cartes de profondeur
relative. D’autres indices pourraient y étre fusionnés pour améliorer la détection de 1’ordre.
Bien que moins fiables, les occlusions statiques pourraient étre utilisées en absences d’occlu-
sions dynamiques. Une autre possibilité serait de combiner 1’ordre obtenu avec un indice de
profondeur permettant d’avoir des indications sur la profondeur absolue. En effet, il serait envi-
sageable d’appliquer un algorithme de SFM a chaque région obtenue de la carte de profondeur
relative. Le flot optique servirait a effectuer une compensation de mouvement afin de respecter

la contrainte des algorithmes de SFM adaptés a des scenes fixes.
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