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Résung : L'estimation de la profondeur par I'analyse du flou optique sur les contours d’imageétpeyue comme un
probleme d’estimation de paratres de mogles de contours et défibcalisation giicea I'acquisition d’'un couple d'images

nette et floue. Nous proposons dsoudre ce probme par une gthode grétique appligée simultaémenta I'image nette

et a I'image floue. La techniqueégétique est ensuite utike uniquement avec I'image floue en estimant 'ensemble des
parangtres de contours et la quastitle flou optique emvitant I'acquisition de I'image nette. Les performances de cette
approche sonvallees avec deux puis une image et corépaa une de nos gthodes preedemment évelopees.

Mots Clef : Profondeur d’images, &hode @rétique, vision monoculaire passive.

Abstract : This article deals with the application of a genetic method to depth perception in images in a passive monocular

vision system. Depth is estimated using the optical blur on the edges Parameters of edge models and optical model are
determined using the genetic method. The genetic approach is then applied with the blurred image only to estimate edge
parameters and the amount of blur avoiding the sharp image acquisition. Performance of this genetic approach with two
images, then with one, is evaluated and compared to one of our method previously developed.

Keywords : Depth perception, genetic method, passive monocular vision.

1 Introduction ployée comme outil d’optimisation afin de calculer la pro-
fondeur d’'objetsa partir de leurs images floues et nettes,

De nombreuses éthodes onét developges pour obte- | ) ; - ;
PIves p comme une rathode DFD classique, puis en utilisant uni-

nir les coordongées 3D des objets en utilisant des images. - L N
Les approches monoculaires exploitent le flou optique, in- quement limage floue de la&ne en supposant un mid
troduit par la @focalisation, qui est principalement percep- classique de cpntours. o )

tible sur des zonesdterogenes de I'image comme les bords ~ Dans cet article, nous @eisons rapidement I'aspect

des objets ou les textures. Ces techniques, @ppdDepth théorique de notre Bthode de perception de profondeur en
from Defocus ou DFD, emploient au moins deux images définissant d’une part, la relation entre la profondeur et la
acquises avec des configurationséliéntes des parartres réponse impulsionnelle du sgsbe optique et d'autre part,
de la canéra. Elles exploitent le contenu spatial de l'image €S moles matkmatiques emplds. Dans la seconde par-
au travers des cardxtstiques gonetriques ([6], [10]), de tie, la methode grétique et ses applicatiorisnotre tech-

la forme des objets [2] dans la&ee. Dans [8], nous avons niqug de perception de la profondeur soatutes. Enfin,
défini une approche dans le domaine spatiabbasur des nousevaluo’ns. les performances de ces approches par I'ana-
caracéristiques d’objets utilisant l&ponse impulsionnelle  YSe de la pecision des mesures obtenues notamment dans
du syseme optique d’acquisition. Cetteéthode emploie ~ Un contexte brug.

une image nette en tout point et sa correspondante floue ob- , )
tenue avec le @me point de vue. Des épmteurs traditon- 2 La méthode de perception de pro-

nels de traitement d’'images sont mis en ceuvre pour esti- fondeur

mer la quanti de flou optique fsente localement et pour

évaluer la profondeur des objets dans urensc Les dtails Les méthodes de DFD permettent I&tdrmination de la
sont pésenés dans la prochaine section. profondeur des objets d'une&me en utilisant au moins

Les nethodes grétiques ont trou® beaucoup d'applica- deux images acquises avec un seul &ayst optique mais
tions en visioniqgue notamment dans les domaines de la avec des conditions défentes d’acquisition pour chaque
détection de contours, de la segmentation, de la classifica- image. L'effet physique produit par la modification de la
tion d'images ou de la reconnaissance de formes. Certaines longueur focale ou I'ouverture du diaphragme sur les ca-
de ces applications sonédrites dans leséferences ([5], racéristiques des images est expdoitAinsi, la relation
[1], [9], [3]). Pour notre part, I'approcheggétique est em- entre la profondeur, les par&étnes de cagra et la quan-
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FiG. 1 — Synopsis de la &thode

tité de flou optique pedtreétablie.

Chaque point dans une&te est projé&t en un point image
conjugte sur le plan focal induisant la nimsation d’une
image nette si le plan capteur est confondu avec ce plan
focal. Si le plan capteur ne fwide pas avec le plan fo-
cal, 'image d’un point devient une tache circulaire floue
de rayonr;, en supposant que l'ouverture du diaphragme
est circulaire. Les mazes emplogs pour repsenter cette
tache image sont car&etstiques de la fonction de transfert
du syséme optique (OTF) liant, au parargtre détalement
de la tache. Cette OTF est ainsi caéaisttique d'une pro-
fondeur et permet deédinir la relation entre un plan net et
un plan flou. Dans le domaine spatial, cette relati@cist
iy(i,j) = is(i,j) ob h(i,j) ol sp est I'opérateur de
convolution bidimensionnelléy(i, j) la reponse impulsion-
nelle du systme optiquei; (i, ) 'image nette et (i, )

sa version floue. La connaissance defpanse impulsion-
nelle du systme optique appéeé fonction détalement du
point (PSF) permet d’'obtenir les paratres détalement
pour des profondeurs défentes. Le lien entre le paraine
d'étalemeniPe,, etla profondeus, est alors imradiat par

la relation suivante :

1 _ Pe,, c

So

@)

m m

ou les constantes et m sont caradristiques d’un jeu de
parangtres caréra. lls sont dtermirés par une prdmure
appropree de calibrage.

Le principe @réral de la ndthode est @sengé sur la fi-
gure 1. L'acquisition d’'une image nette avec un diaphragme
en trou dépingle et d'une image floue avec un diaphragme
ouvert est gali®e. La position des contours des objets de
image est @tecke avec un ograteur de gradient. Une
estimation du paragire détalement de la PSF est ob-
tenuea partir du rapport des modules des gradients des
images nette et floue. A partir de I'estimation du pagtne
d’étalement, on obtient la profondeur par la relation (1). Si
ce parametre est étermiré pour chaque pixel appartenant

au profil de chaque contour des objets, nous formons une

carte de contourépais de paragires détalement et donc
une carte de contouépais en profondeur.

Consicerons un profil net de discontin&id’ordre 1, dans
la directionz selon la normale au contouy () de I'objet

, exprimeé en niveau de gris. Il eséfini en (2) comme une

pente d’amplitudé — « et de longueut avecz gradie en
pixel et repésentant une ligne ou une colonne de I'image
nette :

a xr < X
a+(b’“)(z—xo) o<z <z0+¢€

S

b T >x9+€

)
Le profil du contour flou est obtenu par la convolution mo-
nodimensionnelle du profil du contour net par la PSF selon
la relation :

¢y () = ¢ (x) @ h () ®3)

Cette relation exploite la fonction efalement de la ligne
(LSF) c&finie par :

(oo} 1 22
/ h(z,y)dy = e 27

o oV 2w

h (x) (4)

En utilisant I'operateur de Prewitt comme emteur gra-
dient, le rapport des modules des gradients des images de-
vient :

1
h(@—zo)+h(z—(zot+e))+2) |
pourz = xg etz =xp + ¢

- 2
h(z—z0)+h(z—(zo+e))+2 Y- h(z—(zo+u))
pourz € |xg, zo + €]

(5)

ol z( est la position du premier point de contour selon I'axe
x ete lalongueur de la discontindit L'indicee signifie que

R (z) dépend de la valeur deque I'on estime sur le profil
du contour net.

Le parangtre détalement est estima partir de (5)
pour chaque pointr € [zg,z0 + €], Ce qui conduita

I’ élaboration d’'une carte de conto@sais de profondeurs.

e—1

h(z—(zo+u))
R (v)

3 Lapproche génétique

La méthode péesenke est ba=e sur les algorithmes
geretiques [4] et les stragies dévolution [7]. Elle com-
bine le principe de survie de I'individu le plus fort et la com-
binaison structure d'information utilisant des @pateurs
gérétiques afin cBlaborer un racanisme de &ection
elitiste et efficace. Ce atanisme peukgtre esquiss glo-
balement comme suit :

1. Initialiser abatoirement une population dans le respect
des contrainteénunerées

2. Evaluer la performance de chaque individu dans la po-
pulation

3. Tester le critre d’arét. S'il est satisfait alors fin

4. Sinon glectionner une proportion des meilleurs indi-
vidus (parents pour la production de nouveaux indivi-
dus)

5. Combiner le mariel gerétique des parents choisis
pour produire un nouvel individu



6. Tester le cri¢re de c@t pour ce nouvel individu.
S'il est satisfait alors ce nouvel individu est ac@&pt
sinon il est @truit et un autre individu estégéré
aléatoirement (mutation)

7. Repeter lesttapes 4 6 jusqua la reconstruction de la
population

8. Retournen I'étape 3

Selon la @finition du probéme, une solution est
repiesenée par un vecteuX appeé individu et doit sa-
tisfaire toutes les contraintestfihies. Chaque individu
repeseng par un chromosome est une ttfeacompoge
de m genes @ m est le nombre de paratresa trou-
ver. La valeur de chaqueege (appdé allele) peutétre
entiere ou eelle. Chaque individu est regseng par 11, =
[a1,...,a;,...,a,] Avecp = 1,...,N ou N est la taille
de la population.

Initialement, une population dév individus est ceée
aleatoirement. La justesse (ou fitness) de chaque individu
estévallee gacea la fonction objectif. Contrairement aux
algorithmes @rétiques, la rathode emploge ici est congcue
pour minimiser et non pour maximiser. Ainsi, plus la valeur
de la fonction objectif est faible, plus la justesse de I'indi-
vidu est bonne.

Le processus de reproduction doit accentuer la survie des
individus les plus aptes. Dans laéthode emplo§e, une
proportion d'individus possdant la meilleure aptitude (la
moindre valeur de la fonction objectif) estlsctionrée pour

la phase de reproduction faisant intervenir legragpeurs
géretiques.

Apres tirage @atoire de deux parents parmi les indivi-
dus £lectionres, la recombinaison est&uge : les gnes
des deux parent$’; et P, sont combi@s pour @rérer
un nouvel individul; selon le principe suivant I, =
Ip, + (Ip, — Ip,) x A ol A est un vecteur de nombres
aleatoires. La combinaison deiges peugtre formalige
par :{ai}, = {ai}p, + ({ar}p, — {a1}p,) x 61 06, est
une variable @atoire uniforme avek = N xG+1,..., N
etl=1,...,m.

Le nouvel individu ceé I, est alorsévalle. Si sa justesse
est meilleure que la pire des individuslectionrgs, il est
intége dans la population. Si ce n'est pas le cas,8igpeur
de mutation peut intervenir. La mutation consiste en la
modification aéatoire d’'un ou plusieurseges de ce nou-
vel individu. Ce scBma de reproduction estpéte jusqua

la reconstruction erdre de la population. Cette nouvelle
géreération devient la population actuelle et le eré d’arét
estévalle. S'il est satisfait, on conside que la popula-
tion entere a converg vers la solution optimale sinon la
phase de reproduction estpetee. Le criere d'arét em-
ployé dans cette athode exprime que tous les individus
ont conver@ vers la néme solution et suppose qu'aucune
évolution n'intervient, c’es&-dire qu’aucun meilleur indi-
vidu n'aété congu. La solution finale re@sente la solution
optimale selon les cires @finis par la fonction objectif
sous les contraintes imp@ss.

4 Evaluation experimentale

Pour etudier les performances de laéthode @rétique
d’'estimation de profondeur, nous coriidns diferentes
images en environnement britLes images bruges sont
gérérées en ajoutant un bruit blanc gaussien. Le rapport
signal sur bruit (SNR) est impéssur chaque image. On
suppose que les images nette et floue sontémaiavec le
méme SNR.

La comparaison des performances esébasur une image
nette de synthse qui pesente des discontinag verticales.
La méthode d’estimation est applige pour diférentes va-
leurs de SNR, de longueur de la discontiguitet de pa-
rametre détalements. Pour chaque tesf,0 expériences
sont kalies et pour chacune d'elle, les images keest
sont regrérées afin détablir une statistiqueégérale sur
I'erreur d’estimation.

Afin de determiner le paragtre détalement de la PSF,
I'approche @nrétique est appligge aux deux images dans
un processus égjuentiel. L'application de la &thode
géretique sur I'image nette visa trouver les quatre pa-
rametres du profil de contour qui somth, € etz dans lare-
lation (2). La justesse de l'individu est la valeur de la fonc-
tion objectifa minimiser @finie par la somme quadratique
desécarts entre le profil estienet le profil Eel du contour
extrait de 'image nette f (a,b,¢,20) = Sy (fost — f)°.

La méthode @retique utilisant deux images nette et floue
estévallee sur des images d€0 x 100 pixels en256 ni-
veaux de gris, égradctes avec des SNR @6 a50 dB.

Les #sultats obtenus montrent une certaine effiéadit la
méthode. Les performances sont relativement hameg
quelque soit le rapport signal sur bruit. On constate cepen-
dant sur I'erreur RMS pour un SNR daml’influence des
valeurs du paragtre détalements et de la longueur du
profil du contour=. En effet, pour unlSN R = 30dB, pour

o < 5, 'erreur RMS augmente aveg c'esta-dire que plus
le contour esépais, plus I'estimation esteticate. En re-
vanche, pour > 5 I'erreur RMS reste du @me ordre de
grandeur et ce quelque soiépaisseur du contour Cette
observation estgalement valable pour les autres valeurs de
SNR.

Afin de quantifier I'inérét de I'approche grétique pour
la perception de profondeur, nous avons corapas per-
formancesa celles obtenues avec unettimode de DFD
présenée dans [8].

La figure 2 illustre les erreurs RMS obtenues par la
méthode @rétique (noke AG), pesenge sur la gauche,
et celles obtenues par notreéthode de DFD ( née
DFD), présenée sur la droite, pour des valeurs de=
1,3,5,8,10 et des paragtres détalement = 1,2, 3,5, 8.
Les iesultats pesenés montrent clairement I'igtet de la
méthode gnrétique notamment sur les conto@aiss > 5

et pour des SNK 40dB.

La méthode @rétique utilisant uniguement I'image floue
estévaliee sur des images d@0 x 100 pixels en256 ni-
veaux de gris, égraces avec des SNR 86 a50 dB.

Afin de determiner le paragtre détalement de la PSF,
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FIG. 2 — Comparaison des erreurs RMS entre Ethode
géeretique et la rathode DFD

I'approche @rétique est appligee en un processus unique.
Selon le formalisme @rétique, un individu est compés
par un chromosome degénes. Les quatre premieréres
repiesentent les parastres du profil de contour netinconnu
(a, b, € et xp) et le cinqueme le paramtre détalement
o. La justesse est la valeur de la fonction objecéfidie
par la somme quadratique désarts entre un profil du
contour flou estira et le profil du contour flou extrait
de I'image floue. Le contour flou estémest calcié en
gérérant un contour net §ce aux quatre premiereiges
selon le modle de contour ado@t(2). Le profil du contour
flou estin€ est calci# avec la relation (3).

Les esultats obtenus avec une image flouespntent des
erreurs &gerement plustlevees que lors de I'utilisation

des deux images mais les estimations sont globalement

correctes en contexte bréitl'influence de lepaisseur du
contoure est ici moins perceptible tout comme celle du pa-
rametre de flow. Les variations sur les valeurs des erreurs
RMS semblenétre dues majoritairemest I'influence du
bruit.
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Fic. 3 — Comparaison des erreurs RMS entre Ethode
gérétiquea une image floue et laéthode DFD

La figure 3 illustre les erreurs RMS obtenues par la
méthode @nrétique n'utilisant que I'image floue (ned

AGl), presenge sur la gauche, et celles obtenues par notre

méthode de DFD (née DFD), pésenge sur la droite.

Les erreurs d’estimation sont globalement plus importantes
en restant acceptables. Toutefois, I'approcl@étque
présente une moins grande sensibikitu bruit de par son
procedeé d'estimation.

5 Conclusion

Nous avons psené une approche &pétique pour la
perception de profondeur dans les images. La peemmi
méthode @nretique pesenge utilisait, comme certaines
méthodes de DFD classiques, une image nette et une image
floue de la nBme séne. Les performances montrent un
gain in€éressant en terme d’erreur d’estimation par rapport
a nos travaux fedents. La secondeéthode @rétique
présenke n'utilise que l'image floue. Ses performances
sont moindres bien qu'acceptables en contexte dmiis
elle reste cependant une voieérgssante car seule I'image
floue est utile. L'inérét majeur d’appliquer une approche
gérétique a la cetermination de profondeur est la re-
cherche simultaee des paragires de caraétistiques is-
sues d'images nette et floue.

References

[1] P. Andrey. Selectionnist relaxation : genetic algo-
rithms applied to images segmentatioimage and
Vision Computing14(3-4) :175-187, 1999.

[2] T. Darell and K. Wohn. Depth from focus using a

pyramid architecturePattern Recognition Letterd 1

(12) :787-796, 1990.

B. C. G. Garai. A cascaded genetic algorithm for ef-

ficient optimization and pattern matchingmage and

Vision Computing20(4) :265-277, 2002.

D. Goldberg. Genetic algorithms in search, optimi-

zation and machine learningAddison-Wesley, New

York, 1989.

[5] J. K. M. Mirmehdi, P.L. Palmer. Genetic optimiza-
tion of the image feature extraction proce$attern
Recognition Lettersl8 :355-365, 1997.

[6] A. Pentland. A new sense of depth of fieldEEE

Transactions on Pattern Analysis and Machine Intel-

ligence 9(4) :523-531, July 1987.

H. Schewefel. Numerical optimizaton of computer

models Wiley edition, 1981.

[8] C. Simon, F. Bicking, and T. Simon. Estimation of

depth on thick edges from sharp and blurred images.

In IEEE Instrumentation and Measurement Techno-

logy Conferencepages 323-328, Anchorage, USA,

May 21-23 2002. IEEE Instrumentation and Mesure-

ment Society.

H. Z. S.M. Bhandarkar. Image segmentation using

evolutionnary computation. IEEE Transactions on

Evolutionary Computing3(1) :1-21, 1999.

D. Ziou and F. Deschenes. Depth from defocus in

spatial domain.Computer Vision and Image Unders-

tanding 81 :143-165, 2001.

3]

[4]

[7]

9]

(10]



