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Résumé

Les personnes aveugles ou partiellement aveugles n’ont
souvent pas acceés aux ceuvres muséales qui ne peuvent
étre touchées et qui ne sont pas accessibles en audio-
description. D’un autre coté, la création manuelle de re-
présentations tactiles de ces ceuvres s’avere généralement
fastidieuse et onéreuse. Dans ce travail, nous proposons
une méthodologie de création semi-automatique d’objets
3D afin de faciliter ’accessibilité de la Tapisserie de
Bayeux, dans une démarche inclusive. Pour cela, nous uti-
lisons une méthode de détection et segmentation automa-
tique, couplée a une méthode de reconstruction 3D du
micro-relief de la Tapisserie — qui est en réalité une brode-
rie. Le dispositif proposé permet la création peu coiiteuse
et rapide de bas-reliefs imprimés en 3D, qui peuvent étre
explorés tactilement par les personnes aveugles ou partiel-
lement aveugles.

Mots Clef
Accessibilité, Musée, Personnes présentant une incapacité
visuelle, Apprentissage profond, Impression 3D

Abstract

Blind or partially blind people often do not have access
to museum artworks which cannot be touched and which
are not available in audio description. On the other hand,
the manual creation of tactile representations of these art-
works is usually tedious and expensive. In this work, we
propose a methodology for semi-automatic creation of 3D
objects in order to facilitate the inclusive accessibility of
the Bayeux Tapestry. For this purpose, we use an automa-
tic segmentation method, coupled with a 3D-reconstruction
method of the micro-relief of the Tapestry — which is ac-
tually an embroidery. The proposed device allows the inex-
pensive and rapid creation of 3D-printed bas-reliefs, which
can be explored tactilely by blind or partially blind people.

Keywords
Accessibility, Museum, Visually impaired people, Deep
learning, 3D printing

1 Introduction

En 2020, M. J. Burton et al. [2] estimaient a 1.1 milliard
le nombre de personnes présentant une incapacité visuelle
(PPIV). Pour ces individus, la perception des ceuvres vi-
suelles (tableaux, sculptures ne pouvant étre touchées, etc.)
reste difficile. Afin de rendre 1’acces aux ceuvres visuelles
plus inclusif, certains musées les font découvrir par le biais
d’un autre sens — 1’ouie ou le toucher. Ainsi, la petite gale-
rie du Louvre a Paris présente des audio-descriptions des
ceuvres. L'exposition “Priere de toucher, I’art et la ma-
tiere”, mobile en Métropole Frangaise jusqu’en 2024, in-
vite a toucher des reproductions de sculptures. L’ exposition
“Touching the Prado” a Madrid propose de découvrir des
tableaux a travers des plaques en trois dimensions accom-
pagnées de descriptions en braille. Notre travail s’inscrit
dans le cadre de ce troisieme type d’exposition inclusive,
fondé sur I’exploration tactile d’ceuvres exclusivement vi-
suelles imprimées en trois dimensions.

Parmi les différents dispositifs en relief mis a disposi-
tion des PPIVs, les représentations en bas-relief permettent
le mieux de retranscrire tactilement les informations des
images [4]. La fabrication d’une telle représentation tactile
présente toutefois certaines limitations : son coit et temps
de réalisation bien entendu, mais également la retranscrip-
tion, forcément subjective, de 1’ceuvre originale par I’ar-
tiste. En outre, elle n’est possible que pour des ceuvres de
“petite” taille et dont la complexité en terme d’éléments est
faible. Dans notre cas, nous nous intéressons au contraire a
une ceuvre de grande dimension : la Tapisserie de Bayeux.
Il s’agit en réalité d’une broderie, mesurant 70 metres de
long sur 50 centimetres de haut. Elle conte la conquéte
de I’ Angleterre par Guillaume le Conquérant a travers 58
scenes se succédant telle une “bande dessinée linéaire”. Au
vu de la taille exceptionnelle de ce chef d’ceuvre datant du
11eme siecle, il serait particulierement intéressant d’avoir
a disposition un systeme de génération semi-automatisé de
représentations tactiles.
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FIGURE 1 — Architecture générale du dispositif proposé, permettant de transformer une image de la Tapisserie de Bayeux
(a gauche), en une impression 3D qui peut étre explorée tactilement par les PPIVs (a droite). D’une part, un module de
détection et segmentation permet d’isoler chaque élément constituant la scéne. D’autre part, un module de reconstruction 3D
transforme 1’image en une carte de normales. Ces deux informations sont ensuite combinées en un modele 3D ou chaque
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élément est imprimé a une hauteur distincte et “texturé” grace au micro-relief estimé de la broderie.

Dans cet article, nous présentons une méthodologie de
création semi-automatisée de représentation en trois di-
mensions de sceénes de la Tapisserie de Bayeux, afin de per-
mettre aux PPIVs de “toucher” la broderie et de pouvoir en
reconnaitre les éléments lors d’expériences d’exploration
tactile. Comme illustré sur la figure 1, le systéme que nous
proposons prend en entrée une image de I’ceuvre, et pro-
duit un modele 3D imprimable sous forme de bas-relief.
Dans cette représentation en trois dimensions, chaque é1é-
ment constituant la scéne (personnages, objets, etc.) est re-
présenté a une hauteur particuliere, afin de faciliter I’iden-
tification tactile de ces éléments. En outre, 1’intérieur de
chaque élément reproduit le micro-relief réel de la brode-
rie, dans le but de le faire percevoir aux PPIVs.

La construction semi-automatique d’une telle représenta-
tion nécessite de résoudre deux problemes bien connus en
vision par ordinateur : la détection et segmentation des é1é-
ments de la scéne, et la reconstruction 3D de la surface de la
broderie a partir d’une seule photographie. Dans ce travail,
nous recourons a des outils d’intelligence artificielle pour
résoudre ces deux problemes, a savoir des algorithmes de
segmentation supervisée de type R-CNN, et de translation
d’image par réseaux génératifs antagonistes (GANs).

Apres avoir brievement décrit quelques études liées a notre
travail dans le paragraphe 2, nous détaillons dans le para-
graphe 3 les différentes étapes de notre pipeline de création
semi-automatisée de représentations en trois dimensions.
Puis, nous présentons dans le paragraphe 4 les résultats des
premieres évaluations que nous avons menées aupres de
PPIVs, avant de présenter nos conclusions et perspectives
dans le paragraphe 5.

2 KEtat de ’art

La création de représentations tactiles d’ceuvres muséales
passe majoritairement par la création manuelle d’objets par
des artistes [4]. De telles représentations ont déja été réali-
sées pour la Tapisserie de Bayeux, par exemple celle qui est
présentée sur la figure 2. Rappelons toutefois que ce pro-
cessus de création artistique est tres fastidieux : les artistes
bénéficieraient fortement de la mise a disposition d’outils
semi-automatiques pour les accompagner dans leur travail.
En outre, le relief qui est créé n’est pas le relief “réel” de
la broderie, mais plutdt une représentation subjective par
Partiste. La nature intrinseque de 1’ceuvre (la finesse de la
laine, les points de broderie, etc.) reste donc inaccessible
aux PPIVs. Notre travail vise a proposer des éléments de
réponse a ces deux problématiques.

FIGURE 2 — Bas-relief réalisé manuellement par M. Clos-
set : “Harold préte serment sur les reliques”. Il s’agit de
la méme scene de la Tapisserie de Bayeux que sur la fi-
gure 1. L’ automatisation partielle de la génération de telles
représentations tactiles constitue 1’objectif de ce travail.
Source de I’image : Association Valentin Haily / Musée
de Bayeux, 2019.



Plutot que de choisir une représentation en relief arbitraire
de I’ceuvre, il est possible de réaliser un modele en trois
dimensions dans laquelle chaque élément est texturé au
moyen d’un code en braille, comme ce fut fait dans le
cadre de I’exposition de la bataille de Pavie [3]. Cependant,
de telles représentations deviennent rapidement difficiles a
appréhender des lors que le nombre d’éléments représen-
tés est important. A nouveau, cela souligne 1'importance
d’outils de segmentation semi-supervisés, et d’une repré-
sentation en relief qui soit a la fois pertinente en contenu et
facile a percevoir au toucher.

J. Rodrigues et al. [17] proposent une méthode semi-
automatique de construction d’objets tactiles en trois di-
mensions. Chaque élément de la scéne est d’abord seg-
menté par 1’algorithme semi-supervisé GrabCut [19]. Puis,
un relief en trois dimensions est généré grace a 1’algo-
rithme Lawson Flip [ 1]. Le relief est par la suite affiné
par un algorithme de Ray Casting. Une texture fondée
sur la cartographie des déplacements (Displacement map-
ping) [20] est ensuite générée. Aprés quoi, une interface
graphique permet de choisir manuellement la taille des é1é-
ments et leur hauteur. Enfin, le tout peut étre sauvegardé
dans un modele 3D. Ce dispositif présente plusieurs in-
convénients pour des ceuvres complexes tels que la Tapis-
serie de Bayeux. En effet, chaque élément doit &tre traité
séparément, ce qui implique un temps considérable pour
la segmentation de 1’ensemble de 1’ceuvre. De plus, la gé-
nération des reliefs appliqués se fonde uniquement sur la
couleur de I’image, et non sur la géométrie de la scene
imagée. Or, dans notre cas, nous souhaitons nous rappro-
cher au plus pres de I’ceuvre originale, ce qui nous pousse
a vouloir représenter ses micro-reliefs avec toutes leurs fi-
nesses. L’ajout des micro-reliefs de la Tapisserie de Bayeux
sur les impressions nécessite de recourir a une méthode de
reconstruction 3D plus élaborée.

Représenter le relief “réel” d’ceuvres de grande dimension
est possible griace a des techniques de reconstruction par
photogrammétrie, ce qui a par exemple été réalisé pour la
“Table fontaine de Meissen” présentée au Victoria and Al-
bert Museum a Londres [15]. Dans ce travail, le scannage
3D est suivi d’un algorithme d’aplatissement permettant in
fine d’obtenir un bas-relief. Dans notre cas, nous souhai-
tons représenter les fines variations de relief induites par
les fils de laine sur une toile de lin : les techniques usuelles
de photogrammétrie ne permettent pas de reconstruire avec
une résolution suffisante le relief [12]. Le recours a des
techniques photométriques semble préférable, comme cela
a déja été proposé notamment dans [8, 9]. Cependant, ces
travaux s’intéressent a donner une interprétation en trois di-
mensions de peintures, qui sont par construction soumises
a ’ambiguité du trompe 1’ceil, tandis que nous nous inté-
ressons a un objet présentant de réelles micro-variations de
relief a sa surface.

3 Présentation du dispositif

Le dispositif que nous proposons est fondé sur I’utilisa-
tion d’outils d’apprentissage profond. D’une part, il permet
de segmenter les éléments présents dans la photographie,
et d’autre part de reconstruire le relief de la surface de la
scéne imagée. Et ainsi, de rendre possible la perception des
micro-reliefs de 1’ceuvre sur I’impression 3D. L’architec-
ture générale du dispositif est résumée sur la figure 1, et
nous en détaillons dans la suite les principales étapes.

3.1 Détection et segmentation

La premiere partie du processus concerne la détection et
segmentation des différents éléments constituant 1’image.
Les éléments présents sur la Tapisserie de Bayeux (per-
sonnes, chevaux, bateaux, armes, etc.) ont déja fait I’objet
d’un recensement. Nous savons qu’ils sont au nombre de
1515 selon Simone Bertrand [1]. De plus, grice a sa tech-
nique de conception, I’ceuvre étudiée présente plusieurs
avantages. D’une part, la stylisation des éléments tels que
les personnages ou les animaux est la méme sur I’ensemble
de la broderie. Cette uniformité du style de broderie devrait
faciliter la capacité de généralisation d’un réseau de neu-
rones entrainé a la détection et la segmentation. D’autre
part, le nombre de catégories d’éléments représentés peut
se limiter a une dizaine.

Nous avons choisi de nous concentrer sur quatre de ces ca-
tégories : les lettres, les animaux, les hommes et les ba-
teaux. L étape de détection et de segmentation a alors pour
objectif de localiser (via une boite englobante) chacun de
ces €léments dans ’image, de les segmenter précisément
(afin de pouvoir par la suite séparer ces éléments du fond),
et de les classifier. Nous utilisons pour cette tiche 1I’implé-
mentation de 1’algorithme Mask-RCNN [16] fournie dans
Detectron2 [21]. Cet algorithme est illustré sur la figure 3.
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FIGURE 3 — Architecture du réseau de neurones Mask-
R-CNN. Des paires (images, annotations) sont mises en
entrée du réseau de neurones, qui est entrainé a localiser,
segmenter et classifier les éléments présents dans 1’image.
Dans cet exemple de la base d’apprentissage, la segmenta-
tion des trois personnages est difficile, car un des person-
nages sur la gauche est partiellement occulté par un autre.
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FIGURE 4 — Résultats de détection et de segmentation sur trois images de la base de test. Les quatre catégories d’éléments
(lettres, animaux, hommes et bateaux) sont globalement bien retrouvées. Toutefois, on peut remarquer certaines limitations :
en (a), la téte du personnage de droite n’est pas segmentée (sous-segmentation); en (b) le haut de la tour est faussement
détecté comme étant un animal (erreur de classification); et en (c) le bateau de gauche est détecté en deux parties — une
premiere partie avec la coque du navire et une seconde avec la voile (sur-segmentation).

Pour constituer la base de données, nous avons choisi
12 images représentatives de la broderie, toute de taille
8100 x 5600 pixels. Sur chacune, nous avons annoté les
éléments appartenant aux quatre classes grace a I’outil
CVAT [7], qui permet de sélectionner les contours des ob-
jets et de les étiqueter via une interface graphique. Il auto-
rise en outre la réalisation de groupements d’annotations.
Ainsi, deux éléments se superposant auront des annotations
qui ne recouperont pas, cela est illustré sur la figure 5.

FIGURE 5 — Exemples d’annotations simples (a gauche) et
complexes (a droite).

Afin d’augmenter la base de données, nous simulons
d’abord des translations de la caméra. Pour cela, nous cou-
pons aléatoirement les images d’entrées en imagettes de
taille 5500 x 5500 pixels. Elles sont ensuite redimension-
nées par interpolation linéaire a une résolution de 1000 x
1000 pixels. La diminution de résolution des images nous
autorise a entrainer le réseau de neurones sur des petits
serveurs. Ceci nous permet d’obtenir 560 images anno-
tées pour I’apprentissage et 50 pour le test. Une procédure
d’augmentation de données (modifications aléatoires de la
brillance, de la saturation, de la luminosité et du contraste)
est enfin appliquée sur la base d’apprentissage. Ces étapes
nous permettent de disposer finalement de 56000 couples
(image, annotations) pour I’entrainement du réseau.

La plateforme Detectron2 [21] propose 8 modeles de dé-
tection et segmentation pré-entrainés sur la base de don-
née COCO par le réseau de type Mask-R-CNN. Une étude
comparative des performances sur nos données de cha-
cun des modeles disponibles nous a menés a choisir celui
nommé X101-FPN. Nous avons recouru a une approche de
type apprentissage par transfert. En partant du modele pré-
entrainé, nous avons ré-affiné les poids du réseau de neu-
rones a partir de nos données d’apprentissage. Pour 1’opti-
misation, nous utilisons un algorithme de descente de gra-
dient stochastique inertiel, que nous arrétons apres 50000
époques. La taille du lot est de 5 images par époque. Le
processus de ré-affinement des poids requiert environ 30
heures de calcul sur un processeur Intel Xeon E5-26-40 v4
a 2.4 GHz. Le processeur est équipé d’'un GPU MSI Ge
Force GTX 1080 Ti 3584 Cores avec 11GB de RAM.

Les résultats que nous obtenons, illustrés sur la figure 4,
sont encourageants tant en termes de détection que de seg-
mentation des éléments. En effet, sur des éléments simples,
comme les lettres et les éléments non superposés, le résultat
est conforme a ce qui est attendu pour chacune des catégo-
ries. Cependant, des que les éléments se superposent, les
limites de 1’approche deviennent visibles, et des problemes
de sous-segmentation peuvent apparaitre (voir la figure 4-
a). Une parade possible consisterait a affiner dans un se-
cond temps la segmentation automatique par une technique
semi-supervisée comme GrabCut [19]. Il se peut aussi que
des éléments soient faussement détectés ou non détectés,
comme dans I’exemple de la figure 4-b. On peut alors ima-
giner une vérification manuelle a posteriori. Il arrive enfin
qu’un élément soit sur-segmenté (figure 4-c). Un affinage a
posteriori serait 1a aussi nécessaire.



3.2 Reconstruction du relief réel de I’ceuvre

Nous souhaitons pouvoir intégrer le relief de 1’ceuvre ori-
ginale a nos impressions en trois dimensions, de telle
sorte qu'en plus de pouvoir localiser les éléments via
leurs contours, les PPIVs puissent également percevoir
les micro-reliefs de la broderie. Ceci nécessite de recons-
truire le relief de la sceéne a partir d’une seule photogra-
phie, ce qui est un probleme inverse mal posé puisqu’il
est impossible de séparer la couleur du relief sans infor-
mation a priori. Afin de lever les ambiguités inhérentes
a ce probleme de reconstruction 3D a partir d’une seule
image, nous avons constitué une grande base de données
de couples (image, relief), et entrainé un réseau a transfor-
mer une image en un relief. Dans la mesure ou toutes les
images sur lesquelles nous allons travailler représentent des
fils de laine (de différentes couleurs) sur une toile de lin,
nous espérons que le réseau parviendra a généraliser cor-
rectement et, parmi 1’infinité de reliefs expliquant 1’image,
a en trouver un qui soit qualitativement satisfaisant (on rap-
pelle que notre travail a une visée pédagogique et ludique,
et non métrologique).

Afin de capturer les plus fines variations du relief de la Ta-
pisserie de Bayeux, nous choisissons de le représenter sous
forme d’une carte de normales RGB. Chaque composante
de couleur de cette carte encode une des composantes du
vecteur normal a la surface, dans un repeére orthonormé
ayant pour centre 1’appareil photographique. Nous consi-
dérons le probleme d’association entre image et carte de
normales comme un probléme de translation d’image, que
nous résolvons grace a I’algorithme Pix2Pix [10] fondé sur
un réseau génératif antagoniste (GAN). L’architecture de
ce réseau est illustrée sur la figure 6.

Image Carte de

Générateur (G) : normales
encodeur - décodeur jptermédiaire

~ Carte de
normales

Discriminateur (D)

Vrai ou faux I

FIGURE 6 — Architecture du réseau génératif antagoniste.
Des couples (image, carte de normales) sont envoyés dans
un générateur (G) de type encodeur-décodeur. Celui-ci crée
une nouvelle carte de normales qui est comparée avec la
carte de normales réelle fournie en entrée, par le discrimi-
nateur (D), dans le but de minimiser la distance L1 entre
les deux cartes de normales.

Pour créer la base d’apprentissage, nous avons besoin de
disposer de nombreuses cartes de normales “vérité terrain”.
Pour cela, nous avons réalisé des acquisitions de plusieurs
scenes de la broderie, depuis le méme point de vue mais
sous des angles d’éclairage différents. Ceci permet de dé-
composer une image en une carte de réflectance (la “cou-
leur” réelle de la sceéne, indépendamment des effets d’om-
brage) et une carte de normales (qui encode le relief), selon
le principe de la reconstruction 3D par stéréophotométrie.
La figure 7 illustre ce processus, et davantage de détails sur
cette numérisation 3D peuvent étre trouvés dans [12].

o

FIGURE 7 — Création des cartes de normales “vérité ter-
rain” par stéréophotométrie [12]. A partir d’un ensemble
de photographies prises depuis le méme point de vue mais
sous des éclairages différents (a gauche), I’'image (a droite,
bord gauche) peut étre décomposée en une carte de réflec-
tance (a droite, bord supérieur) et une carte de normales (a
droite, bord inférieur).

Suite & cette numérisation, nous disposons de 16 paires
(image, carte de normales) en haute définition, parmi les-
quelles nous en choisissons 13 pour I’entrainement et 3
pour le test. Chaque couple d’images est ensuite coupé de
facon aléatoire en 500 imagettes de taille 256 x 256 pixels,
ce qui nous donne finalement 6500 données d’entralnement
et 1500 données de test. Le réseau est ensuite entrainé a
minimiser 1’écart en norme 1 entre les cartes de normales
réelles et celles simulées, au moyen de I’algorithme RM-
SProp, que nous laissons itérer durant 50 époques. Ceci né-
cessite environ 12 heures de calcul dans les mémes condi-
tions que dans le paragraphe 3

Les résultats obtenus sur trois images de la base test sont
présentés sur la figure 8. Dans ’ensemble, les cartes gé-
nérées par le réseau sont qualitativement tres proches des
cartes réelles, ce qui valide 1’approche. Quelques imper-
fections peuvent toutefois étre remarquées. Par exemple,
sur la deuxieme image de la figure 8, un relief absent sur
la carte réelle a été généré a I’endroit ou se situe une tache.
Le réseau n’a pas été capable dans ce cas d’interpréter la
variation de couleur autrement que par une variation de re-
lief, probablement par ce que la base d’apprentissage ne
contenait pas de telles tiches. Agrandir la base d’appren-
tissage permettrait donc sans doute d’éviter ces artéfacts.
Nous constatons par ailleurs que les cartes générées, bien
que réalistes, sont plus floues que les cartes réelles (voir
par exemple la troisieme image de la figure 8), ce qui est
probablement dii au fait que 1’encodeur-décodeur se fonde
sur des couches de convolution.
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FIGURE 8 — Reconstruction de cartes de normales a partir
de photographies issues de la base de test. Les cartes de
normales estimées a partir d’une seule photographie sont
tres proches des cartes réelles obtenues a partir de plusieurs
photographies par stéréophotométrie.

Les données “vérité terrain” ont été acquises avec un éclai-
rage direct (flash) qui differe de 1’éclairage normal (lumiere
diffuse) de la Tapisserie de Bayeux. Afin d’évaluer la ro-
bustesse de notre approche a des variations de conditions
d’éclairage, nous avons réalisé des tests sur des images
acquises en conditions normales d’éclairage. Les résultats
présentés sur la figure 9 sont plus flous que dans le cas
précédent. En outre, nous constatons que certaines struc-
tures ne sont pas reconstruites (les deux arcs de cercle si-
tués en haut a gauche dans la premiere image, ou la ligne
horizontale dans la seconde). L’ approche proposée s’avere
donc assez peu robuste aux changements d’éclairage. Une
parade possible consisterait a transférer les couleurs des
images a reconstruire vers celles qui ont servi a constituer
la base d’apprentissage, par exemple grace a des outils de
transport optimal [ 14].

3.3 Création des reliefs

A T’issue de la phase de segmentation et de détection, nous
disposons d’un masque par élément. Ces masques nous
servent a constituer les différentes hauteurs de 1’objet en
trois dimensions qui sera imprimé. Chacune de ces régions
est ensuite hiérarchisée manuellement, en fixant la hauteur
du plan moyen de I’élément correspondant, comme cela
est illustré sur la figure 10. A I’avenir, une hiérarchisation
automatique, construite en fonction des besoins et attentes
des PPIVs, pourrait étre envisagée, par exemple en hiérar-
chisant les hauteurs selon les classes (les lettres a la hauteur
1, les bateaux a la hauteur 2, etc.). Enfin, un contour per-
mettant de correctement délimiter les bords des éléments
est ajouté.

Images en
lumiere du jour

Cartes de
normales estimées

FIGURE 9 — Reconstruction des cartes de normales a par-
tir de photographies acquises en condition d’éclairage non
contrdlé. Bien que prometteurs, ces résultats restent infé-
rieurs a ceux obtenus en lumiere contrdlée (figure 8). En
effet, la reconstruction est globalement plus floue, et cer-
taines structures ne sont pas reconstruites.

Objets détectés Masques extraits Choix des niveaux
et segmentés manuel

FIGURE 10 — Attribution manuelle d’une hauteur moyenne
a chaque élément, a partir des masques issus de la phase de
détection et de segmentation. Dans cet exemple, le fond est
placé au niveau zéro, les lettres a 2 mm, et la comete a
3 mm.



FIGURE 11 — Photographies de trois scénes de la Tapisserie de Bayeux, et modeles 3D générés en suivant 1’approche pro-
posée. Attribuer une hauteur différente a chacun des éléments segmentés permet de les mettre en évidence, tandis que le
transfert de la géométrie de la broderie sur le modele 3D permet de faire percevoir les micro-reliefs de I’ceuvre.

Une fois la hauteur de chaque plan moyen fixé, il reste a
leur transférer le relief haute fréquence précédemment es-
timé. La carte de normales dégauchie est intégrée en une
carte de profondeur par transformation en cosinus [13].
Ceci fournit le relief & une constante additive pres, que nous
fixons grace a la hauteur choisie par I’ utilisateur. On obtient
ainsi une représentation 2.5D ol chaque élément est posi-
tionné a une hauteur différente, et ou I'intérieur de chaque
élément est “texturé” selon le relief réel de la broderie. La
figure 11 montre quelques exemples de modeles 3D qui ont
été réalisés ainsi.

4 Retours d’expérience

Afin de valider empiriquement 1’intérét du dispositif pro-
posé, nous avons imprimé plusieurs bas-reliefs “idéaux”.
Par “idéal”, nous entendons ici que la segmentation a été
affinée manuellement pour éviter les phénomenes de sous-
et sur-segmentation mentionnés plus haut, et que nous
avons restitué le relief “vérité terrain” plutdt que I’estima-
tion fournie par le réseau génératif antagoniste. Dans ces
impressions, une hauteur distincte a été attribuée aux élé-
ments ayant des bords communs afin de faciliter leur iden-
tification. Enfin, des contours lisses ont été ajoutés aux élé-
ments. Certains des modeles 3D ainsi générés sont présen-
tés sur la figure 11. Pour obtenir un retour d’expérience,
comme illustré sur la figure 1, nous avons mis les bas-
reliefs a disposition de 7 personnes : une “voyante”, trois
partiellement aveugles et trois autres aveugles.

4.1 Impressions générales

Les premiers retours d’expérience qui nous ont été commu-
niqués sont tres positifs. En effet, ces supports ont été per-
cus comme tres complémentaires des plaques tactiles réa-
lisées manuellement par Rémy Closset (figure 2). En effet,
ces bas-reliefs manuels sont lissés, a I’instar de sculptures,
tandis que nos impressions 3D retranscrivent le relief de
I’ceuvre. Toutefois, pour ces deux supports d’exploration
tactile, ’ajout d’une audio-description est indispensable.
Celle-ci permet de mieux guider la découverte de I’objet
touché et d’en expliquer le contenu sémantique, comme
cela est aussi analysé dans [18].

Il est également ressorti de cette expérience que les micro-
reliefs doivent étre tres marqués. En effet, si leur hauteur
n’est pas suffisante, on pergoit une “texture” assez lisse au
toucher. On risque alors de confondre les reliefs de la bro-
derie de laine avec ceux du fond (qui est une toile de lin).
Dans nos futures impressions, nous amplifierons le relief
de la broderie avant de 1’intégrer, ce qui est d’autant plus
facile a réaliser que nous disposons d’une représentation
du relief sous forme de cartes de normales.

Une difficulté majeure reste la perception des objets qui
sont partiellement occultés, comme la main du person-
nage s’accrochant au mat sur le deuxieme exemple de la
figure 11. Il nous faut dans ce cas décider entre respec-
ter I’ceuvre originelle ou au contraire la transformer, par
exemple en prenant la liberté de ne pas représenter 1’élé-
ment occultant. Cette seconde solution a été plus appréciée,
car elle facilite la compréhension des éléments.



4.2 Extensions possibles du dispositif

Il apparait également trés important de faire attention a bien
espacer les éléments représentés. Pour 1’instant, nous avons
conservé la disposition originelle de I’ ceuvre, afin de ne pas
la trahir. Ceci n’est toutefois pas si pertinent, car il est par-
fois difficile de ressentir la séparation entre deux éléments
si I’espacement est insuffisant. Dans nos futures impres-
sions, nous ferons donc en sorte de mieux séparer les diffé-
rents objets. Une autre piste possible consiste a permettre
de détacher les éléments de leur support, a la maniere d’un
puzzle. Cette idée, qui a rendu les PPIVs participant a I’ex-
périence trés enthousiastes, permettrait a la fois de mieux
discerner les contours de ces éléments et en méme temps
rendre 1’expérience plus interactive.

Nous avons également proposé 1’ajout de couleurs sur les
impressions. Méme si ’utilisation de couleurs pour les
PPIVs ne semble pas pertinente au premier abord, elle I’est
pour les personnes qui ne sont que partiellement aveugles,
et I’utilisation de couleurs tres contrastées leur permettrait
de mieux distinguer les objets. En outre, I'intégralité de
la Tapisserie de Bayeux a été réalisée en utilisant seule-
ment 10 couleurs, ce qui rend la colorisation des impres-
sions réalisable. Méme si les couleurs de la broderie ac-
tuelle sont assez ternes, car dégradées par le temps. Des
travaux en cours [6] ont pour objectifs d’identifier la com-
position des laines utilisées lors de la création de la Tapis-
serie de Bayeux, et donc les couleurs originelles. 11 serait
intéressant, a I’avenir, de réaliser des impressions avec ces
couleurs originelles, afin de faire percevoir ce a quoi pou-
vait ressembler 1’ceuvre a la fin de sa création.

5 Conclusion et perspectives

Nous avons proposé un dispositif de génération semi-
automatique d’objets 3D. En combinant des algorithmes de
reconstruction 3D et de détection et segmentation automa-
tiques, ce dispositif permet de produire plus rapidement et
a moindre colit des bas-reliefs qui permettent de percevoir
tactilement les éléments de la Tapisserie de Bayeux. En in-
tégrant le relief réel de la broderie aux impressions, 1’ex-
ploration tactile est également plus enrichissante. Outre les
pistes d’amélioration évoquées dans le paragraphe 4, nous
envisageons d’intégrer le dispositif dans un systeme inclu-
sif multimodal, a la maniere de Q. Cavazos et al. [5]. Un
couplage de la segmentation et de la prédiction de la pro-
fondeur est aussi envisagé. Il permettrait I’amélioration de
la qualité des deux procédés.
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