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Résumé

Dans cet article, nous présentons et examinons une mé-
thode basée sur I’apprentissage profond pour ’extraction
de cartes de profondeur a partir d’hologrammes générés
par ordinateur. Cette méthode, qui se distingue des mé-
thodes conventionnelles d’extraction de profondeur basées
sur la mise au point également appelées Depth from Fo-
cus (DFF), propose une approche plus avancée et perfor-
mante.

Mots Clef

Imagerie 3D, holographie, estimation de la profondeur, ap-
prentissage auto-supervisé, profondeur a partir de la mise
au point.

1 Introduction

Les hologrammes générés par ordinateur [5] permettent de
simuler des objets ou des scenes en 3D dans un environne-
ment virtuel, créant une expérience immersive pour 1’uti-
lisateur. Avec leur capacité a imiter la réalité de maniére
convaincante, ils peuvent étre utilisés dans divers domaines
tels que I’art, 1’architecture, la médecine, I’éducation, etc.
L’hologramme enregistré est une source riche d’informa-
tions sur la scéne 3D acquise. Cependant, le manque de
localisation spatiale [1] des objets de la scene a I’intérieur
du plan d’hologramme peut étre un obstacle a leur extrac-
tion. En effet, chaque onde lumineuse provenant de chaque
point de la scene contribue a chaque pixel lors de 1’enregis-
trement de I’hologramme.

Une maniéere relativement simple de retrouver la localisa-
tion spatiale et ainsi de réaliser un apprentissage plus lo-
calisé avec une utilisation de GPU plus faible est d’utiliser
des reconstructions numériques [16]. Etant donné un holo-
gramme H de taille L x L et une distance de reconstruction
z, une reconstruction numérique peut tre calculée a I’aide
du spectre angulaire [3] comme suit :

'PZ{H}(:L‘, y) = F1 {}-(H)ej%rz, /)\*27f,72,*f§} (z,y),
(1)

oll F désigne la transformée de Fourier 2D, f, et f, sont
les fréquences spatiales dans les directions horizontale et
verticale du plan de 1’hologramme, respectivement, et \ est
la longueur d’onde d’acquisition.

Chaque reconstruction numérique est affectée par du bruit
de speckle [13], a I’exception de certaines parties qui sont
claires si elles se trouvent a la méme profondeur que la
distance de reconstruction. Ainsi, reconstruire la géomé-
trie de la scéne correspond a détecter, pour chaque pixel du
plan de reconstruction (m, n), la profondeur de reconstruc-
tion z; a laquelle le niveau de netteté atteint localement son
maximum en utilisant un patch centré sur le pixel 12, ,, a
I’aide d’un opérateur de mesure de netteté [9].

A cet effet, nous proposons d’utiliser un réseau neuronal
dénoté G basé sur I’architecture U-Net [10] pour segmenter
les parties mises au point sur chaque reconstruction numé-
rique effectuée. Le probléme peut &tre formulé mathémati-
quement de la maniere suivante :

N
L= Z Z 1{d(uv)=z1 - logli(u,v) 2

uw,v =1

I =G{A, 4}, 3)

Apgi= [P {H}| (ps + u,qs +v),
we0,s—1], ve0,s—1], i€[l,N] 4

ol 1 est la fonction indicatrice, |a] est la plus grande valeur
entiere inférieure ou égale a a, H et W sont respectivement
la hauteur et la largeur du volume de reconstruction, fi est
la carte de mise au point prédite correspondant a la recons-
truction holographique effectuée a la distance z;, s est la
taille de patch utilisée, et z; est la profondeur de recons-
truction, donnée par

zmax]\_f Zmini T Zmin (5)

Z; =
OU Zmin €t Zmae sont les valeurs de profondeur les plus
petites et les plus grandes possibles des points de la scene.
Une fois I’apprentissage du réseau terminé, la profondeur
prédite par pixel peut étre extraite selon la formule suivante



dpq(u,v) = argmax I;(u, v) (6)
1€[1,N]

Cette formulation permet de garantir que le réseau identifie

un seul plan de focalisation optimal pour chaque volume

de reconstruction d’entrée.

2 Résultats expérimentaux

Afin de former le réseau neuronal, un grand ensemble de
données a été acquis, composé de 4200 hologrammes RGB
obtenus a partir de trois scenes différentes (Piano, Table,
Woods), en utilisant une méthode basée sur une décompo-
sition de la scéne en tranches [2]. La résolution était de
1024 x 1024, avec un pas de pixel de 6pm et 1400 angles
d’acquisition. Pour 1’évaluation, deux ensembles de don-
nées ont été utilisés : un ensemble de test composé de 100
hologrammes additionnels pour chaque scéne d’entraine-
ment, et un ensemble de validation comprenant 200 ho-
logrammes enregistrés a partir de deux sceénes non vues
(Cars, Dices) pendant la phase d’entrainement.

Les reconstructions holographiques ont été calculées a des
profondeurs uniques a partir de la vérité terrain de la carte
de profondeur pour chaque hologramme. Le volume de
reconstruction obtenu a ét€ décomposé spatialement en
patchs non chevauchants. Les patchs extraits a la méme
position spatiale sont introduits dans le réseau, qui est en-
trainé a prédire les cartes de mise au point correctes en uti-
lisant la perte d’entropie croisée comme supervision.

Le réseau a été formé pendant 200 époques en utilisant
I’optimiseur Adam et une décroissance d’apprentissage
avec un facteur gamma de 0,8 toutes les 10 époques et un
taux d’apprentissage initial de 0,1. Le réseau a été comparé
a neuf opérateurs de mise au point répertoriés dans le Ta-
bleau 1. Les opérateurs ont été appliqués sur des fenétres
de taille 17 x 17 qui ont donné les meilleurs résultats lors
des expériences précédentes.

Opérateur de mise au point Abbr. Opérateur de mise au point Abbr.

Energie du Laplacien [12] LAPE Laplacien modifié [7] LAPM

Variance du Laplacien [8] LAPV Laplacien diagonal [14] LAPD

Variance des coefficients d’ondelettes [15]  WAVV  Rapport des coefficients d’ondelettes [15]  WAVR

Variance de niveau de gris [4] GLVA  Variance normalisée du niveau de gris [11] GLVN
Image contrast [6] CONT

TABLE 1 — Abréviations des opérateurs de mesure de foca-
lisation utilisés dans les expériences.

2.1 Results

Le tableau 2 rapporte les résultats obtenus sur les en-
sembles de validation et de test. Pour I’approche DFF, il n’y
a pas d’opérateur qui conserve ses performances pour les
différentes scenes ; les performances des opérateurs vont en
effet dépendre de la géométrie de la scene. Pour les scénes
avec occultations, certains objets peuvent étre positionnés
I’un derriere 1’autre, conduisant a plusieurs niveaux de fo-
calisation sur les patchs extraits aux bords de 1’objet; dans
ce cas, la prédiction d’une profondeur unique pour le pixel
central donne de mauvaises performances. Le rapport entre

Piano Table Woods Dices Cars

Approche basée sur les patchs

U-Net

Opérateurs basés sur le laplacien

LAPE 11.58 25.81 16.35 5.83 3256
LAPM 18.89 1648 23.158 27.0 51.26
LAPV 412 9.28 3.82 2.84 17.07
LAPD 23.88 1993 2681 26.81 54.16
Opérateurs basés sur les ondelettes

WAVV 995 1124 7.19 13.26  23.88
WAVR 8.16 8.98 7.45 8.76 14.44
Opérateurs divers

GLVN 1790 15.10 20.70 25.75 51.65
GLVA 2140 17.10 1938 24.12 51.62
CONT 16.33 14.89 1951 21.30 47.13

TABLE 2 — Norm ¢; en utilisant différentes approches pour
les ensembles de validation et de test.

les patches texturés et non texturés joue également un role
sur la performance finale, certains opérateurs seront plus
performants sur les zones fortement texturées mais échoue-
ront sur les zones uniformes. Globalement, la variance la-
placienne et les approches basées sur les ondelettes sont les
opérateurs les plus performants.

L’approche proposée basée sur les patchs est plus précise et
plus rapide que la méthode DFF classique car elle peut uti-
liser une seule inférence par lot pour déterminer la carte de
profondeur pour chaque decoupe du volume de reconstruc-
tion. En outre, elle est plus précise dans la segmentation des
différentes sous-régions du volume de reconstruction reca-
dré, et ne nécessite pas de post-traitement supplémentaire
ou de taille de patch adaptative par pixel pour maintenir la
continuité dans la carte de profondeur finale. Le réseau est
entrainé a identifier les caractéristiques pertinentes d’une
image focalisée en utilisant des patchs d’entrée de taille
fixe et a la segmenter correctement. En outre, le réseau ga-
rantit que le niveau de focalisation de chaque pixel suit une
distribution gaussienne parfaite, avec des pics correspon-
dant a la focalisation optimale, et n’est donc pas sujet a
des changements de polarité lorsque la taille du patch ou la
plage de reconstruction est trop grande.

3 Conclusion

Dans cet article, nous proposons une approche basée sur
I’apprentissage profond pour I’estimation de la profon-
deur a partir d’hologrammes générés par ordinateur et nous
comparons sa performance aux méthodes classiques de
DFF.

L’approche donne les résultats de prédiction de profondeur
les plus précis. Elle permet de segmenter uniquement les
parties qui sont focalisées sur chaque reconstruction holo-
graphique, ce qui permet un traitement de mise au point a
plusieurs niveaux dans le méme patch, tout en maintenant
des bords et des contours cohérents entre les différentes ré-
gions extraites.
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