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Chapitre 1

Introduction

La vision par ordinateur est utilisée aujourd’hui dans l’ensemble du processus
de production numérique des films [AFP07, Rad13, Ber14], de l’acquisition
vidéo à la projection, en passant par toutes les étapes de post-production :
effets visuels (VFX), infographie 3D (CG ou CGI), étalonnage des couleurs
et montage. Les approches classiques du traitement de l’image telles que la
segmentation, la correspondance stéréo, le flux optique, le suivi de mouvement,
le Alpha Matting, la compression ou le Inpainting, ont été adaptées par
les éditeurs de logiciels VFX de l’industrie cinématographique à des fins
artistiques. D’une part, le principe de fonctionnement de ces méthodes n’est
pas connu des artistes VFX qui consacrent plus de temps au processus créatif et
à l’apprentissage des nouvelles fonctionnalités des logiciels. D’autre part, dans
la communauté de recherche sur le traitement des images, il y a beaucoup
moins d’applications VFX que la robotique, le médical, la vidéosurveillance ou
la sécurité routière, et cela, parce que les besoins des artistes VFX sont peu
connus des chercheurs. Les autres difficultés dans le domaine de la recherche
des VFX est le temps de publication lent des nouvelles méthodes et la sélection
de l’article le plus utile parmi des centaines.
Le but de ce rapport est de présenter les algorithmes fondamentaux de vision
par ordinateur et d’apprentissage automatique utilisés dans le cinéma et plus
particulièrement les VFX.
La plupart des films utilisent des VFX d’insertion, dans des scènes réelles, de
personnages, d’environnements et d’actions irréels, sous forme de modèles 3D
animés. Le résultat doit être très réaliste au point de tromper le spectateur.
Cette technique d’insertion de modèles 3D, dite Matchmoving est très similaire
à la réalité augmentée, à la différence qu’elle est appliquée en off-line (pas en
temps réel) à cause de l’effet de réalisme recherché qui est couteux en temps de
calcul et de travail. Toutefois, il existe aujourd’hui des technologies (souvent
chers et encombrantes) qui permettent de faire le traitement en ligne, mais
elles sont le plus souvent utilisées pour la pré-visualisation et non pas pour la
production finale, à cause de l’aspect artistique impliqué dans la création des
scènes (nécessité de retoucher les images).
Dans nos travaux de recherche, nous avons étudié les algorithmes impliqués
dans les étapes de Matchmoving.
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Chapitre 1. Introduction

Le processus de Matchmoving se divise en plusieurs étapes :
— Tracking 3D/Caméra (suivi de mouvement) pour extraite des

informations tridimensionnelles sur la scène afin d’effectuer l’insertion.
— Composition du modèle 3D avec la scène de manière cohérente avec la

géométrie de la scène.
— Rendu photoréaliste du modèle 3D de manière cohérente avec l’éclairage

de la scène.
— Retouche d’images.

Ces algorithmes de Tracking, de composition, d’imagerie 3D et de retouche
d’images, que nous allons présenter dans ce rapport, ne se résument pas
uniquement aux applications de Matchmoving et de réalité augmentée, mais
sont les algorithmes fondamentaux des VFX.
Aujourd’hui, avec le succès de l’apprentissage profond (Deep Learning) dans le
domaine des images, la plupart des algorithmes traditionnels citées ci-dessus,
ont été surpassés par des modèles équivalents, fondés sur le Deep Learning.
Nous allons présenter dans ce rapport diverses méthodes traditionnelles et des
modèles récents fondées sur l’apprentissage, ainsi que les différents algorithmes
et applications que nous avons proposés.

Organisation du rapport

Dans le chapitre 2, nous allons présenter les méthodes traditionnelles de mise
en correspondance des images permettant de réaliser le suivi de mouvement.
Différents algorithmes de détection et de description des points d’intérêt seront
présentés.
Ensuite, nous allons découvrir dans le chapitre 3, les algorithmes fondamentaux
d’apprentissage automatique et profond dans le domaine des images, qui seront
utilisés dans les chapitres suivants.
Le chapitre 4 présente les méthodes récentes de mise en correspondance,
fondées sur des modèles d’apprentissage automatique et profond.
L’étape de rendu 3D sera abordée dans le chapitre 5. Les méthodes
traditionnelles de rastérisation et de lancer de rayons seront étudiés et
comparés aux méthodes récentes de rendu neuronal fondées sur l’apprentissage
profond.
Les algorithmes de composition et de retouche d’images seront présentés dans
le chapitre 6.
Enfin, dans le chapitre 7, nous allons présenter les méthodes VFX proposées
de réalité augmentée, de stabilisation vidéo et de Matchmoving, ainsi que les
modèles de mise en correspondance image, les datasets élaborées et les résultats
des évaluations quantitatives et qualitatives de chaque méthode.
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Chapitre 2. Algorithmes traditionnels de mise en correspondance

La mise en correspondance des images consiste à localiser avec précision les
régions similaires d’images acquises de différents points de vue. La figure 2.1
montre un exemple de mise en correspondance.

Figure 2.1 – Exemple de mise en correspondance.

En dehors des VFX, les applications sont nombreuses : la création de carte 3D
d’une scène à partir d’un ensemble d’images acquises de différents points de
vue par des méthodes Structure From Motion (SfM) [SF16] ou à partir d’une
vidéo par des méthodes SLAM [MAT17], la géolocalisation sur une carte en
comparant une image aux images d’une carte 3D préenregistrée, ou la création
de panoramas en fusionnant plusieurs images dans une seule image [BL07].
La pipeline traditionnelle de la correspondance image consiste en trois étapes
principales : détection, description et correspondance des points d’intérêt
images. Les points d’intérêt (Features ou Keypoint en anglais) sont des régions
uniques dans l’image. Il s’agit d’un rectangle W de l’image fiable pour la
correspondance.

1 Détection des points d’intérêt

1.1 Harris

Le but de la détection est d’extraire les meilleures régions, telles que chacune
ait un correspondant unique dans l’autre image.
Le problème de la détection peut être considéré comme une segmentation de
l’image en trois régions : uniforme, lignes et coins. Les lignes et les régions
uniformes ne sont pas fiables pour la correspondance puisqu’ils ne sont pas
localement uniques, étant donné qu’ils ont dans leur voisinage plusieurs régions
similaires. Les coins sont localement uniques et donc plus fiables.
Dans [Mor80], une fenêtre glissante est utilisée pour calculer la variation
d’intensité d’un bloc W dans plusieurs directions. Pour une région uniforme,
la variation est quasi-constante. Pour les lignes, la variation est très faible.
Pour les contours, la variation est importante uniquement dans la direction
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1. Détection des points d’intérêt

perpendiculaire au gradient. Pour un coin, la variation est importante
dans toutes les directions. Par conséquent, un point d’intérêt est détecté
si la variation est importante dans toutes les directions. La formulation
mathématique du problème est la suivante :

E(u, v) =
∑
x,y∈W

w(x, y)(I(x+ u, y + v)− I(x, y))2 (2.1)

La fonction E(u, v) mesure la différence entre les intensités des pixels dans une
fenêtre W et les intensités dans W décalées d’un vecteur (u, v). La fonction
binaire w(x, y) prend la valeur de 1 à l’intérieur de la fenêtre et 0 sinon. Le
vecteur (u, v) prend les valeurs [(1, 1); (1, 0); (0, 1); (−1, 1)]. La détection est
effectuée en calculant d’abord la valeur minimale de E(u, v) entre les quatre
directions, ensuite, seuls les maxima locaux sont retenus et enfin un seuil est
appliqué pour réduire le bruit afin de ne détecter que les points d’intérêt fiables.
L’inconvénient de ce détecteur est qu’il est anisotrope, car nous considérons
seulement les quatre directions pour mesurer la similarité.
Dans l’algorithme de Harris [HS+88], le problème est reformulé pour prendre en
compte toutes les directions. Après un développement de Taylor de l’équation
2.1 autour de (u, v) = (0, 0) et une écriture matricielle, nous obtenons :

E(u, v) =
[
u
v

]T 
∑
x,y

w(x, y)
(
∂I(x, y)
∂x

)2 ∑
x,y

w(x, y)
(
∂I(x, y)
∂x

∂I(x, y)
∂y

)
∑
x,y

w(x, y)
(
∂I(x, y)
∂x

∂I(x, y)
∂y

) ∑
x,y

w(x, y)
(
∂I(x, y)
∂y

)2


[
u
v

]

(2.2)
La matrice dans le terme à droite, que nous désignons par H, est appelée
matrice de Harris. Soit (α, β) les valeurs propres de H et (e1, e2) les vecteurs
propres correspondants. Les courbes sur la figure 2.2 montrent la classification
des différentes régions de l’image en fonction des valeurs propres.

Figure 2.2 – Classification des régions en fonction des valeurs propres (α, β)
de la matrice de Harris H.

Nous distinguons trois cas :
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Chapitre 2. Algorithmes traditionnels de mise en correspondance

— Si les valeurs propres sont faibles, l’intensité de la fenêtre est uniforme.

En effet, nous avons
∂I

∂x
= ∂I

∂y
= 0, donc α = β = 0.

— Si β est faible et α important, la région correspond à un contour ou à une

ligne. Le gradient (∂I
∂x
,
∂I

∂y
) est perpendiculaire au contour, e1 normal à

la direction du contour et la valeur de α non négligeable. Alors que e2
est parallèle à la direction du contour et la valeur de β est faible.

— Si les deux valeurs propres sont importantes, la fenêtre contient un coin
ou un "blob" (régions connectés similaires).

Pour éviter de calculer les valeurs propres, nous utilisons une mesure de qualité
C (représentée sur l’axe droit de la figure 2.2) appelée fonction de réponse :

C = det(H)− k.Tr(H)2 (2.3)

Lorsque la valeur de C est importante, la région correspond à un coin ou à
un blob. La détection est alors effectuée par seuillage de C. La valeur du seuil
dépend de l’application. Le paramètre k contrôle la sensibilité du détecteur :
lorsque k est faible, plus de points d’intérêt sont détectés, mais la fiabilité
du détecteur diminue à cause des régions à faible contraste. Nous prenons
généralement k = 0, 04.

Suppression des non-maxima locaux

La valeur C d’un point d’intérêt sera importante pour plusieurs blocs dans son
voisinage. Par conséquent, plusieurs points d’intérêt correspondants à la même
structure sont détectées autour de la même région. Nous ne retenons que le
bloc ayant la plus grande mesure de qualité en calculant les maxima locaux
de C dans un voisinage de taille N ×N . En effet, plus nous nous éloignons du
centre du point d’intérêt, plus la mesure de qualité diminue. En pratique, nous
cherchons à obtenir un grand nombre de détections et pour cela, nous pouvons
réduire la valeur de N .
Le détecteur est covariant par rotation puisque le critère de détection dépend
uniquement des valeurs propres et non des vecteurs propres. Il s’agit de
covariance et non d’invariance puisque la position du point d’intérêt après
rotation sera approximativement la même. Pour l’implémentation, le gradient
est approximé par :

∂I(x, y)
∂x

= I(x+ 1, y)− I(x− 1, y) (2.4)

Afin de réduire le bruit haute fréquence, le gradient est estimé par la
convolution de l’image avec la dérivée d’une gaussienne (nous discuterons du
choix de la fonction gaussienne dans la suite) :

∂I(x, y)
∂x

= I(x, y) ∗ ∂G(x, y, σD)
∂x

(2.5)
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1. Détection des points d’intérêt

où
G(x, y, σ) = 1

2πσ2 exp(− 1
2σ2 (x2 + y2)) (2.6)

La fonction binaire w dans la matrice de Harris peut être remplacée par une
fonction radiale symétrique pour donner plus de poids aux pixels les plus
proches du centre (x0, y0) du point d’intérêt :

w(x, y) = G(x−x0, y−y0, σI) = 1
2πσ2

I

exp(− 1
2σ2

I

((x−x0)2 +(y−y0)2)) (2.7)

où
σI = a.σD , avec a ∈ [1; 2] (2.8)

La figure 2.3 montre quelques résultats obtenus par notre implémentation.
L’inconvénient du détecteur de Harris est la taille fixe de la fenêtre W , qui
limite la détection aux coins de même taille. Nous verrons dans la suite
comment modifier l’algorithme de Harris en utilisant la théorie de l’espace
d’échelle afin de permettre la détection multiéchelle de point d’intérêts.

Figure 2.3 – Comparaison de détecteurs. Première ligne : Harris et Harris
Laplace. Deuxième ligne : Hessian Laplace et LoG

1.2 Détection multi-échelle : Harris Laplace

La méthode la plus simple pour effectuer la détection multiéchelles est de sous-
échantillonner l’image. L’ensemble des images réduites est appelé résolution
pyramidale (voir figure 2.4). Nous effectuons la détection sur chaque image
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Chapitre 2. Algorithmes traditionnels de mise en correspondance

réduite en utilisant la même fenêtre W . Cela revient à détecter des points
d’intérêt à plus grandes échelles lorsque la résolution diminue. Le problème de
cette méthode est que le sous-échantillonnage introduit des structures non
présentes dans l’image originale. Cependant, cette méthode est utile dans
certains cas pour accélérer le traitement. Une alternative [Lin98] pour éviter
d’introduire des artefacts est de convoluer l’image par une gaussienne afin de
réduire la résolution intrinsèque de l’image, ce qui signifie que le nombre de
pixels de l’image ne change pas, mais que les plus petits détails deviennent non
détectables (voir figure 2.4). L’espace d’échelle (Scale Space) est l’ensemble des
images construites par cette méthode. Une variante de cette méthode consiste
à utiliser la diffusion [PM90] pour réduire la résolution sans rendre les bords
de l’image flous.

Figure 2.4 – Résolution pyramidale (première ligne) et espace d’échelle
(deuxième ligne).

Nous commençons par construire l’ensemble de l’espace d’échelle en convoluant
l’image par plusieurs gaussiennes :

L(x, y, σD) = G(x, y, σD) ∗ I(x, y) (2.9)

avec σD prenant des valeurs croissantes dans un intervalle généralement formé
par une suite géométrique {σ0, σ0.b, σ0.b

2, ...}. L’échelle diminue lorsque σD
augmente. Nous prenons généralement σ0 = 1, 5 et b ∈ [1, 2; 1, 4]. La nouvelle
matrice de Harris s’écrit comme suit :

H(x, y, σD, σI) = G(x, y, σI) ∗


(
∂L(x, y, σD)

∂x

)2 (
∂L(x, y, σD)

∂x

∂L(x, y, σD)
∂y

)
(
∂L(x, y, σD)

∂x

∂L(x, y, σD)
∂y

) (
∂L(x, y, σD)

∂y

)2


(2.10)

où
∂L(x, y, σD)

∂x
= ∂G(x, y, σD)

∂x
∗ I(x, y) (2.11)
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1. Détection des points d’intérêt

Normalisation de la matrice de Harris

La détection est effectuée sur chaque échelle comme précédemment.
Cependant, avant de réaliser la détection, nous devons normaliser la matrice
H afin d’avoir des matrices comparables entre les différentes échelles. En
effet, pour la correspondance image, nous devons comparer les points d’intérêt
détectés à différentes échelles en raison de la variation de la taille des
objets entre les images. Nous considérons H et H ′ les matrices de Harris,
respectivement, pour les images à haute et basse résolution. Si une fenêtre dans
une image basse résolution est centrée autour de (x′, y′) à l’échelle (σ′D, σ′I),
la même fenêtre en haute résolution est centrée autour de (x, y) à l’échelle
(σD, σI). Nous avons [DSH00] :

H(x, y, σD, σI) = 1
b2H

′(x′, y′, σ′D, σ′I) (2.12)

Par conséquent, afin de normaliser la matrice de Harris, nous la multiplions
par le terme de compensation :

b2 = (σD
σ′D

)2 (2.13)

Sélection d’échelle

Un coin ou un blob unique peut être détecté à différentes échelles. Nous devons
choisir l’échelle qui représente le mieux la structure de l’élément. Pour cela,
nous ne retenons que les maxima locaux sur la dimension d’échelle du laplacien
normalisé :

NL(x, y, σD) =
∣∣∣∣σ2
I

(
∂2G(x, y, σD)

∂x2 + ∂2G(x, y, σD)
∂y2

)
∗ I(x, y)

∣∣∣∣ (2.14)

La figure 2.3 montre quelques résultats obtenus par notre implémentation de
Harris Laplace. Nous remarquons que les points d’intérêt sont détectés à des
échelles naturelles et que les régions similaires sont détectées à la même échelle
(covariance d’échelle).
Notons également qu’il est possible de rendre le détecteur invariant aux
transformations affines [MS04]. Cependant, ceci n’est pas nécessaire dans le
cas de suivi vidéo puisque les variations géométriques entre deux images
consécutives sont négligeables.

1.3 Hessian Laplace et LoG

Pour une meilleure détection des blobs, la matrice de Harris peut être
remplacée par la matrice Hessienne normalisée par rapport à l’échelle :

S(x, y, σD) = σ2
D


∂2L(x, y, σD)

∂x2
∂2L(x, y, σD)

∂x∂y
∂2L(x, y, σD)

∂x∂y

∂2L(x, y, σD)
∂y2

 (2.15)
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Dans la méthode Hessian Laplace, au lieu d’utiliser la mesure de qualité C pour
la détection, nous utilisons le déterminant de S, qui correspond au Hessian
Laplace. Pour la sélection d’échelle, nous utilisons la trace de S qui correspond
au Laplacien des Gaussiens LoG :

LoG(S) = Tr(S) (2.16)

Cette méthode permet de mieux rejeter les contours.
Dans la méthode LoG, nous utilisons la trace de S à la fois pour la détection
et la sélection d’échelle. Elle permet une meilleure détection des blobs, mais
répond également aux contours.
La figure 2.3 montre quelques exemples de détection obtenus par nos
implémentations de Hessian Laplace et LoG.
Le LoG peut être approximé par la différence de gaussiennes DoG pour
accélérer le traitement comme dans SIFT [Low04] sans grande perte de
précision. Notons qu’il existe plusieurs détecteurs rapides tels que FAST
[RD06], BRIEF[CLSF10], ORB [RRKB11] et BRISK [LCS11]. L’inconvénient
des détecteurs rapides est qu’ils sont moins précis.

1.4 FAST

L’algorithme FAST [RD06] permet la détection rapide des coins grâce à un
seuillage sur un cercle de 16 pixels comme le montre la figure 2.5.

Figure 2.5 – Détection des points d’intérêt par l’algorithme FAST.

Nous considérons qu’une région est un point d’intérêt si au moins 12 pixels du
cercle vérifient la condition :

Ix > Ip + t, (2.17)

ou vérifient tous :
Ix < Ip − t, (2.18)

avec Ix l’intensité d’un pixel du cercle, Ip l’intensité du pixel central et t un
seuil.
Une présélection des points d’intérêt est effectuée sur les pixels 1, 5, 9 et 13. Il
faut qu’au moins 3 parmi ces pixels vérifient la condition précédente. Si c’est
le cas, nous appliquons le test sur les 16 pixels.
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L’algorithme de suppression des non-maxima locaux peut être appliqué en
considérons la mesure suivante :

V =
16∑
i=1

|Ip − Ix| (2.19)

Si deux points d’intérêt ont des positions proches, nous éliminons celui avec la
plus faible valeur de V .
Notons qu’il est possible d’entrainer un algorithme d’apprentissage
automatique avec FAST. Pour cela, un arbre de décision est construit en
appliquant FAST sur un ensemble d’image d’apprentissage, afin de générer
l’arbre de décision que nous utilisons ensuite pour détecter les points d’intérêt
sur de nouvelles images.
L’inconvénient de FAST est qu’il est très sensible au bruit.

1.5 Précision sous-pixel

Il est possible d’améliorer la détection des points d’intérêt avec une précision
sous-pixel, au lieu d’utiliser l’algorithme de suppression des non-maxima
locaux.

  

q

p1

p2

Figure 2.6 – Précision sous-pixel.

Nous commençons par détecter les composantes connectées dans la carte de la
qualité de mesure C, où plusieurs points peuvent correspondre au même coin
(voir figure 2.6).
Nous cherchons le point q qui minimise :

εi = ∇Ipi • (q − pi) (2.20)

En effet, si q est dans le coin et pi dans le voisinage de q, nous avons deux cas :
— Soit pi est dans une ligne : le gradient ∇Ipi est perpendiculaire à q − pi

et donc εi = 0.
— Soit pi est dans une région uniforme : le gradient ∇Ipi = 0 et donc εi = 0.

En pratique, εi ne sera jamais nul à cause du bruit, nous procédons donc par
minimisation.
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Nous cherchons donc dans le voisinage Vq de q à minimiser la fonction E
obtenue après développement de l’équation 2.20 :

E =
∑
i∈Vq

(∇Ipi .∇ITpi).q −
∑
i∈Vq

(∇Ipi .∇ITpi).pi (2.21)

Nous notons :
G =

∑
i∈Vq

(∇Ipi .∇ITpi) (2.22)

b =
∑
i∈Vq

(∇Ipi .∇ITpi).pi (2.23)

Si E = 0, nous obtenons :
q = G−1.b (2.24)

L’algorithme est le suivant :
1) Nous commençons par initialiser q avec le centre de la région connectée.
2) Nous calculons dans le voisinage de q les valeurs de G et b.
3) Nous calculons le nouveau q = G−1.b (ou nous minimisons E par moindres
carrés).
4) Nous calculons l’erreur q − qprecedent. Si l’erreur est inférieure à un seuil,
nous arrêtons le calcul, sinon nous reprenons à l’étape 2.

1.6 MSER

MSER ((Maximally Stable Extremal Region ou MSER) [MCUP04] est un
détecteur de blobs covariant par transformation affine. Le principe est de faire
varier un seuil i et de trouver les régions Ω tel que :

∀p ∈ Ω, ∀q ∈ VΩ I(p) < I(q) ou I(p) < I(q) (2.25)

avec VΩ le voisinage de Ω.
En d’autres termes, les pixels connectés à l’intérieur des régions détectées sont
tous plus clairs ou plus sombres que les pixels des contours externes. Plus le
seuil augmente, plus la taille des régions augmente.
La détection des points d’intérêt est effectuée en sélectionnant les régions
stables pour la mise en correspondance, qui correspondent aux régions obtenues
avec le seuil i qui minimise la mesure :

q(i) = Card(Ωi+1 − Ωi−1)
Card(Ωi)

(2.26)

avec Card(Ωi) est l’aire de la région Ωi et Ωi ⊂ Ωi+1 .
L’ellipse entourant la région détectée est utilisée comme patch du point
d’intérêt.
Les régions stables ont la propriété de rester connectées après transformation
affine et sont donc fiables pour la mise en correspondance.
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2 Description des points d’intérêt

2.1 SIFT

SIFT est l’algorithme le plus populaire de détection et de description des points
d’intérêt.

Détection des échelles

La détection est effectuée par l’opérateur LoG (vu précédemment) qui est
approximé par différence des gaussiennes (DoG) en introduisant la notion
d’octave illustrée sur la figure 2.7.

Figure 2.7 – Détection des extremum locaux des échelles.

Des DoG avec différents σ de l’espace d’échelle (σ, k.σ, k2.σ, k3.σ, , k4.σ) sont
appliqués pour détecter des coins et des blobs de différentes tailles (faible σ
pour les coins de petite taille et σ important pour les coins de grande taille).
Les octaves permettent de passer à l’échelle suivante sans modifier les
paramètres (σ, k.σ, k2.σ, k3.σ, , k4.σ), mais en réduisant la résolution de l’image,
ce qui permet d’accélérer les calculs.
L’échelle σ qui forme un extremum local avec les échelles précédente et
suivante, ainsi que spatialement (pixels voisins) correspond à un coin potentiel.

Localisation des points d’intérêt

Le problème avec le résultat de l’étape précédente est le manque de précision
dans la localisation des points d’intérêt. En effet, à cause de l’utilisation d’un
espace discret d’échelles (σ, k.σ, k2.σ, k3.σ, , k4.σ), la position des extremums
n’est pas très exacte comme le montre la figure 2.8 : les vrais extremums sont
localisés par un développement de Taylor.
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Figure 2.8 – Amélioration de la précision de localisation des extremums
locaux.

Ensuite, un seuil est appliqué aux matrices DoG pour éliminer les faibles
contrastes.
Un autre problème de l’opérateur DoG est qu’il détecte beaucoup de lignes. Or,
nous avons vu que pour les lignes, les valeurs propres de la matrice Hessienne

vérifient λ1 � λ2. Nous calculons donc le ratio
λ1

λ2
. Si le ratio est supérieur

à un seuil r, alors il s’agit d’une ligne. Nous pouvons aussi utiliser la matrice
hessienne avec la condition :

Tr(H)
Det(H)

<
(r + 1)2

r
(2.27)

Notons que SIFT est un bon détecteur de blobs, alors que Harris est un bon
détecteur de coins.

Descripteur et orientation des points d’intérêt

Une fois que nous avons obtenu la position et l’échelle du point d’intérêt, nous
calculons un descripteur Desc. Soit f et f ′ deux points d’intérêt dans deux
images différentes tel que f ′ = T (f) avec T une transformation géométrique
et photométrique (changement de point de vue, échelle, rotation ou variation
de luminance). Un bon descripteur D doit vérifier Desc(f) = Desc(f ′). Le
descripteur le plus simple est un vecteur formé par l’ensemble des valeurs
d’intensité des pixels de l’élément détecté. Pour effectuer la correspondance,
nous comparons les intensités des points d’intérêt. De nombreux algorithmes
de correspondance utilisent cette méthode en raison de sa rapidité et de ses
résultats satisfaisants lorsque les variations géométriques et photométriques
sont faibles, ce qui est souvent le cas dans les séquences vidéo. En général, les
variations peuvent être importantes lorsque la caméra se déplace rapidement
ou à cause des variations d’éclairage, et nous devons utiliser un descripteur
invariant.
Nous commençons par choisir les pixels pertinents qui contribueront au
descripteur. Nous considérons une région de support, plus grande que la taille
(échelle) du point d’intérêt détecté, ayant une taille égale à 3 ou 6 fois la
taille du point d’intérêt (voir figure 2.9). Ensuite, afin de pouvoir comparer les
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Figure 2.9 – De gauche à droite : point d’intérêt détecté, région de support,
histogramme d’orientation, détection du gradient dominant, rotation de la
région de support.

descripteurs de deux points d’intérêt ayant des orientations différentes, nous
détectons dans chaque région de support l’orientation du gradient dominant, et
nous changeons l’orientation de sorte que le gradient dominant soit horizontal
(voir Figure 2.9). Pour détecter l’orientation du gradient dominant, nous
commençons par calculer la magnitude M et l’orientation θ du gradient pour
chaque pixel de la région de support D :

M(x, y) =
√

(D(x+ 1, y)−D(x− 1, y))2 + (D(x, y + 1)−D(x, y − 1))2

(2.28)

θ = arctan( D(x, y + 1)−D(x, y − 1)
D(x+ 1, y)−D(x− 1, y))

) (2.29)

L’histogramme des orientations est calculé sur une échelle de 36 bins séparés
par un pas de 10. Chaque pixel est incrémenté de la magnitude M pondérée
par une gaussienneM(x, y).G(x, y, σ) pour donner plus de poids aux pixels du
centre. Avec σ égal à 1, 5 fois l’échelle du point d’intérêt.
L’orientation est déterminée en détectant le pic maximal de l’histogramme,
comme le montre la figure 2.9. Si l’histogramme contient plusieurs pics, nous
pouvons retenir plusieurs points d’intérêt à la même position et à la même
échelle (mais avec différentes orientations) et ne retenir que le meilleur candidat
lors de la mise en correspondance. Une autre solution est de détecter tous les
pics supérieurs à 80% du pic maximal.
Si nous utilisons un descripteur d’intensités, nous pouvons réorienter le patch
de façon à avoir un gradient dominant horizontal, ensuite nous échantillonnons
à nouveau la fenêtre en taille 41 × 41 ou 81 × 81 pour avoir des descripteurs
de la même taille quelle que soit l’échelle de détection. Afin de compenser les
variations de luminance, l’intensité du patch final Df est normalisée avec sa

moyenne µ et sa variance s : D′f = (Df − µ)
s

. Nous obtenons ainsi un point
d’intérêt invariant à l’échelle, à la translation et à l’orientation.
Le descripteur SIFT est calculé un peu différemment. Une région 16 × 16
est considérée autour du point d’intérêt (voir la figure 2.10). Cette région
est divisée en sous-régions 4 × 4. Pour chaque sous-région, nous créons
l’histogramme d’orientation sur 8 bins. Nous obtenons ainsi un vecteur
descripteur de 128 valeurs (8 × 16). Notons qu’il existe d’autres méthodes,
utilisant des principes similaires à SIFT pour le calcul du descripteur, mais
avec des formes de patch différentes comme le montre la figure 2.11.
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Figure 2.10 – Calcul du descripteur SIFT sur une région 16× 16 autour du
point d’intérêt.

Figure 2.11 – Descripteurs similaires à SIFT avec diverses formes de régions.
De gauche à droite : GLOH [MS05], CHOG [CTC+12] et DAISY [TLF09].

Mise en correspondance des images

Pour effectuer la correspondance entre deux images, nous comparons les valeurs
ai du descripteur A de chaque point d’intérêt, et pour chaque échelle, dans la
première image, aux valeurs bi du descripteur B de chaque point d’intérêt, et
pour chaque échelle, dans l’image suivante. Pour que la correspondance soit
exhaustive, un point d’intérêt candidat ne doit être retenu qu’une fois tous
les points d’intérêt à toutes les échelles ont été comparés au point d’intérêt
de référence. Pour la comparaison, nous utilisons la mesure de somme des
différences au carré ou SSD (Sum Squared Difference) et nous retenons le
point d’intérêt candidat qui minimise cette distance :

ssd(A,B) =
∑
i

(ai − bi)2 (2.30)

D’autres mesures telles que la distance euclidienne ou la corrélation peuvent
être utilisées.
Nous éliminons les candidats dont le SSD dépasse un seuil qui varie
généralement entre 0, 1 et 0, 8 selon l’application. Nous limitons la zone de
recherche dans la seconde image au voisinage de l’élément de référence dans la
première image. La taille du voisinage dépend du déplacement de la caméra
entre les deux images.
Nous considérons aussi le second plus proche point d’intérêt ayant comme SSD
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ssd2. Nous calculons le ratio :

rssd = ssd

ssd2
(2.31)

Si rssd > 0, 8, nous éliminons le point d’intérêt pour éviter des erreurs de mise
en correspondance (deux points d’intérêts très semblables ou du bruit). Cette
étape est cruciale, car elle permet d’éliminer beaucoup de faux correspondants
et peu de vrais correspondants.
Notons que le brevet de SIFT n’est plus valable depuis l’année 2020 et qu’une
implémentation est disponible dans la librairie OpenCV.

2.2 ASIFT

ASIFT est une variante SIFT [MY09] permettant de rendre le descripteur
invariant par transformation affine. Le principe comme le montre la figure 2.12
est d’appliquer pour chaque patch différentes transformations affines et de le
comparer à tous les autres lors de la mise en correspondance. L’inconvénient
est que le calcul est très couteux. Notons qu’il existe aussi des variantes affines
des détecteurs de Harris et Hessian Laplace [MS04], mais le détecteur ASIFT
donne de meilleurs résultats.

Figure 2.12 – Simulation de différentes transformations affines dans ASIFT.

2.3 SURF

L’algorithme SURF [BTVG06] permet d’accélérer SIFT en approximant
l’opérateur LoG par des filtres.

D’abord, les dérivées secondes d’une gaussienne
∂2g(σ)
∂x2 ,

∂2g(σ)
∂y2 et

∂2g(σ)
∂x∂y

sont

approximées par des filtres simples comme le montre la figure 2.13.
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Figure 2.13 – Approximation des dérivées secondes d’une gaussienne
(première ligne) par des filtres simples (deuxième ligne).

Il suffit ensuite de remplacer la matrice hessienne S de l’équation 2.15 par son
approximation. La matrice hessienne devient :

Sapprox(x, y, σD) = σ2
D

[
Dxx Dxy

Dxy Dyy

]
(2.32)

avec :
Dxx = ∂2G(x, y, σD)

∂x
∗ I(x, y), (2.33)

tel que
∂2G(x, y, σD)

∂x
est approximé par un filtre.

La détection des points d’intérêt et de l’échelle est effectuée comme
précédemment par Hessian Laplace (déterminant de S).
Notons que l’algorithme image intégral (summed area table) est utilisé pour le
calcul rapide des sommes dans l’opération de filtrage.
La théorie de l’espace d’échelle par octave est utilisée, sauf qu’au lieu de
diminuer la taille des images, la taille des filtres est augmentée comme le
montre la figure 2.14. Le niveau le plus bas correspond à un filtre de taille
9× 9 qui équivaut à une gaussienne avec un σ = 1, 2.

Figure 2.14 – Espace d’échelle créé en augmentant la taille des filtres.
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Dans [BTVG06], la formule du déterminant de l’hessienne utilisée pour la
détection d’échelle est approximée par :

det(Sapprox) = DxxDyy − 0, 9Dxy (2.34)

L’orientation des points d’intérêt est détectée avec les ondelettes de Haar (voir
la figure 2.15) en calculant la somme des réponses des ondelettes horizontales
et verticales avec un pas de

π

3
sur un voisinage 6.σ autour du point d’intérêt,

avec σ l’échelle détectée. L’orientation correspond à la plus grande somme. La
somme intégrale est utilisée encore une fois pour accélérer les calculs.

Figure 2.15 – Détection de l’orientation du point d’intérêt avec les ondelettes
de Haar.

Pour le calcul du descripteur, nous considérons un voisinage de taille 20σ
autour du point d’intérêt et que nous divisons en 16 régions (4 × 4), comme
le montre la figure 2.16. Chaque région est ensuite divisée en 25 sous-régions
(5×5). Les ondelettes de Haar sont appliquées sur chaque région afin de calculer
un vecteur de taille 4 : [

∑
Ii,
∑
|Ii|,

∑
Ij,
∑
|Ij|]. Nous obtenons à la fin un

vecteur de taille 64 pour les 16 régions qui correspond à notre descripteur
SURF.

Figure 2.16 – Calcul du descripteur SURF.

Notons qu’il existe une version SURF étendu à 128 dimensions tel que les
sommes sont calculées pour dx > 0 et dx < 0 séparément et de même pour dy.
Notons enfin que le signe du Laplacien permet de distinguer entre les blobs
noirs sur fond blanc et l’inverse. Cela est utile pour n’effectuer la mise en
correspondance que pour des blobs du même type.
Enfin, notons que le brevet SURF est toujours valable, mais une
implémentation est disponible dans OpenCV pour des fins de recherche.
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2.4 BRIEF

L’inconvénient des descripteurs SIFT et SURF est qu’ils sont stockés avec des
valeurs en float sur 32 bit. Donc pour chaque point d’intérêt en dimension 128,
il nous faut 512 octets.
Il existe des solutions consistant à appliquer une PCA (analyse en composante
principale) ou LDA (analyse discriminante linéaire) afin de réduire la
dimensionnalité du vecteur, ou d’appliquer un algorithme de hashing LSH
(Locality sensitive hashing) pour convertir le vecteur en binaire. Toutefois,
nous serons toujours obligés de calculer d’abord le descripteur en float.
Le principe du descripteur BRIEF [CLSF10] consiste à sélectionner n paires
de points (p, q) dans un patch de l’image (lissée). La sélection est effectuée
selon des distributions uniformes gaussiennes. Si Ip > Iq alors l’élément du
descripteur prend la valeur de 1, sinon il prend la valeur de 0. Nous appliquons
cela à toutes les n paires pour obtenir un descripteur de dimension n.
La mise en correspondance peut être effectuée dans le cas des descripteurs
binaires à l’aide de la distance de Hamming :

disti,j = #{i 6= j} (2.35)

Notons que contrairement à SIFT et SURF, l’algorithme BRIEF ne permet
que la description des points d’intérêt. La détection peut être effectuée avec un
autre détecteur (Harris, SIFT, etc.), mais l’auteur recommande l’algorithme
CenSurE [AKB08].

2.5 ORB

L’algorithme ORB [RRKB11] est une combinaison du détecteur FAST et du
descripteur BRIEF avec quelques modifications pour permettre une détection
rapide, multi-échelle et invariante par rotation.
D’abord, la détection est effectuée avec FAST. Ensuite, les N meilleurs points
sont sélectionnés en utilisant la mesure de qualité de Harris.
La détection est effectuée à plusieurs échelles à l’aide d’une pyramide d’images
à différentes résolutions.
L’orientation est calculée comme la direction entre le centre du coin et le
centroid du patch calculé à partir du moment du premier ordre :

centroid = (m11

m00
,
m01

m00
), (2.36)

avec
mpq =

∑
x,y

xpypI(x, y) (2.37)

Ainsi, l’orientation du point d’intérêt est :

θ = atan2(m01,m10) (2.38)
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3. Conclusion

Le descripteur BRIEF est modifié en rBRIEF (rotation-aware BRIEF) pour
prendre en compte l’orientation du point d’intérêt. La matrice de rotation
correspondant à l’angle θ est appliquée au patch avant de calculer le descripteur
BRIEF afin de le rendre invariant par rotation.
D’après l’auteur, les performances de ORB sont assez proches de SIFT,
meilleures que SURF et plus rapide que les deux.

2.6 LUCID

Il s’agit d’un descripteur rapide et très simple [ZCKB12], dont le principe est
de diviser le patch en trois canaux RGB, de les vectoriser, de les trier et de
permuter les indices comme le montre la figure 2.17. L’implémentation sous
Matlab peut être réalisée en trois lignes de code. Le descripteur n’est plus

Figure 2.17 – Descripteur LUCID et implémentation.

d’actualité aujourd’hui mais il donne de bons résultats dans des applications
réelles.

3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons découvert les algorithmes traditionnels les plus
communs de détection, de description et de mise en correspondance des points

- 21 -



Chapitre 2. Algorithmes traditionnels de mise en correspondance

d’intérêt. Le choix de la méthode va dépendre des applications en fonction de
la précision et du temps de calcul nécessaires. Plusieurs de ces méthodes sont
utilisées encore aujourd’hui, à cause de leurs performances, malgré l’apparition
de nouvelles méthodes fondées sur l’apprentissage automatique, que nous allons
présenter dans les chapitres suivants.
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L’objectif de ce chapitre est de découvrir les notions fondamentales
d’apprentissage automatique, nécessaires pour la compréhension des méthodes
des chapitres suivants de mise en correspondance des images (chapitres 4 et 7
) et de rendu neuronal d’images de synthèse (chapitre 5).
Notons que la vision par ordinateur est le domaine qui a le plus tiré profit
du développement de l’apprentissage profond dans des applications telles
que la classification [KSH12], la détection [GDDM15] et la segmentation
[LSD15] d’objets dans des images. Cette réussite est due à l’amélioration de
la puissance de calcul qui a permis le déploiement de modèles de plus en plus
complexes.

L’apprentissage automatique permet à un ordinateur d’apprendre à effectuer
une tâche à partir de l’observation d’un certain nombre de données, sans aucune
programmation explicite des règles à suivre. L’image 3.1 illustre le principe
simplifié dans le cas d’un problème de classification d’images de chaises. Un
modèle (que nous détaillerons dans la suite) est entrainé en observant dans
un premier temps un ensemble de données images étiquetées avec des labels
"chaise" et "pas une chaise". La labellisation est effectuée manuellement au
préalable. Une fois l’apprentissage terminé, le modèle peut prédire la classe
d’une nouvelle image (non observée durant l’apprentissage).

Figure 3.1 – Principe simplifié de l’apprentissage automatique

Notons que plus nous utilisons de données, plus le modèle devient performant.
Par ailleurs, l’une des principales raisons du succès de l’apprentissage
automatique en vision est l’amélioration des capacités de calcul des ordinateurs
qui a permis de traiter plus de données, en plus des modèles plus complexes.
Dans la suite, nous allons détailler différentes architectures de modèles
d’apprentissage, les algorithmes d’optimisation, l’utilisation des dataset pour
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l’apprentissage et les méthodes et les métriques d’évaluation.

1 Régression logistique

1.1 Fonction de prédiction et frontière de décision

La régression logistique est le modèle le plus simple pour classifier des données.
Nous considérons dans un premier temps une classification binaire d’une
variable d’entrée x en classe y = {0, 1}.
x = [1 x1 ... xN ] est une représentation de la donnée à classifier dans un espace
de caractéristiques (features) à N dimension (nous considérons x0 = 1).
Nous cherchons les paramètres θ = [θ0 θ1 ... θN ] de la fonction de prédiction h
suivante :

hθ(x) = g(θTx) = 1
1 + exp(−θTx)

, (3.1)

g est la fonction sigmoïde (ou logistique) illustrée sur la figure 3.2 pour une
variable unidimensionnelle.

Figure 3.2 – Fonction sigmoïde.

Nous avons g(−∞) = 0 et g(+∞) = 1. Pour la prédiction de la classe ypred
des données, nous fixons un seuil pour h(x) (généralement de 0, 5) :

ypred =

{
1 , si h(x) ≥ 0, 5
0 , sinon

(3.2)

La figure 3.3 illustre la frontière de décision trouvée pour une variable x à 2
dimensions. Nous avons :

h(x) = g(θ0 + θ1x1 + θ2x2) (3.3)
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Figure 3.3 – Frontière de décision linéaire.

Pour obtenir une frontière non linéaire, nous ajoutons des termes "extras" dans
la variable x. Par exemple, pour une décision quadratique comme sur la figure
3.4, nous prenons x = [1 x1 x2 x

2
1 x

2
2] et nous avons donc :

h(x) = g(θ0 + θ1x1 + θ2x2 + θ3x
2
1 + θ4x

2
2) (3.4)

Figure 3.4 – Frontière de décision quadratique de degré 4.

Nous pouvons obtenir des frontières plus complexes en ajoutant plus de termes
de degrés supérieurs (x = [1 x1 x2 x

2
1 x

2
2 x

2
1x2 x

2
1x

2
2 x

3
1x2 ...]) comme le montre

la figure 3.5
L’inconvénient des variables x de degré supérieur est le sur-apprentissage (voir
plus loin), ce qui signifie que la frontière de décision classifie quasi-parfaitement
les données d’apprentissage, mais risque d’avoir des performances faibles pour
les nouvelles données.
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Figure 3.5 – Frontière de décision de degré supérieur.

1.2 Optimisation : Fonction de coût et descente du
gradient

Le but de l’optimisation est de trouver les paramètres θ.
L’algorithme d’optimisation le plus commun est la descente du gradient.
Nous cherchons θ qui minimise une fonction de coût J(θ) :

arg min
θ

J(θ), (3.5)

avec :

J(θ) = 1
m

m∑
i=1

Cost(h(xi)), (3.6)

m est le nombre d’échantillons xi utilisés pour l’apprentissage.
La fonction Cost(h(xij) est une mesure de l’erreur entre la prédiction h(xi) et le
vrai label yi de l’échantillon xi. Nous utilisons une fonction d’entropie croisée
BCE (Binary Cross Entropy) :

Cost(h(xi)) = −yilog(h(xi))− (1− yi)log(1− h(xi)) (3.7)

Les minimums des 2 termes de la BCE (voir figure 3.6) correspondent aux
prédictions des 2 classes :

Cost(h(xi)) =

{
−log(h(xi)) , si yi = 1
−log(1− h(xi)) , si yi = 0

. (3.8)

L’algorithme de descente du gradient consiste à mettre à jour de manière
itérative θ, jusqu’à convergence vers un minimum local ou global, à l’aide
de la formule suivante :

θj := θj − α
∂J(θ)
∂θj

(3.9)

avec α le taux d’apprentissage (learning rate).
La dérivée de J se calcul comme suit :

∂J(θ)
∂θj

= 1
m

m∑
i=1

(h(xi)− yi)xij (3.10)

- 28 -



1. Régression logistique

Figure 3.6 – Minimum des termes de la BCE.

La mise à jour de theta se fait donc avec la formule :

θj := θj − α
1
m

m∑
i=1

(h(xi)− yi)xij (3.11)

1.3 Initialisation

Les valeurs initiales de θ peuvent être choisies toutes nulles, de manière
aléatoire ou selon une distribution normale.

1.4 Descente du gradient stochastique

Lorsque le nombre d’échantillons m est très grand, nous mettons à jour les
paramètres θ à partir d’un seul échantillon en parcourant tout l’ensemble :
Pour i allant de 1 à m, faire :

θj := θj + α(yi − h(xi))xij (3.12)

Le fait de mettre à jour θ plus souvent permet une convergence plus rapide.

1.5 Mise à l’échelle

Pour une convergence rapide, il faut s’assurer que les intervalles de variation
des échantillons sont similaires.
Cela se fait avec une normalisation des échantillons par rapport à leur moyenne
µ :

xi = xi − µ
max(xi)−min(xi)

(3.13)

Nous obtenons des échantillons de moyenne nulle dans l’intervalle [−1, 1].
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1.6 Condition de convergence

La condition d’arrêt de l’algorithme d’optimisation est fixé à la fois par le
nombre d’itérations et un seuil minimum de J .
Il est aussi important de vérifier que J diminue. Si ce n’est pas le cas, il
faut choisir un taux d’apprentissage plus petit. En effet, un grand taux
apprentissage permet des grands sauts de gradient et donc une convergence
plus rapide, mais au risque de converger vers un minimum local.

1.7 Optimisation avancée

Il existe d’autres algorithmes d’optimisation plus performants que la descente
du gradient, tels que Conjugate Gradient, BFGS, L-BFGS. L’intérêt de ces
algorithmes est qu’ils permettent une convergence plus rapide et d’éviter
d’ajuster manuellement α.

1.8 Régularisation

Pour éviter le problème de sur-apprentissage cité précédemment, nous ajoutons
un terme de régularisation à J :

J(θ) = 1
m

m∑
i=1

−yilog(h(xi))− (1− yi)log(1− h(xi)) + λ

2m

N∑
j=1

θ2
j (3.14)

avec λ le coefficient de régularisation.
Notons qu’il ne faut pas régulariser θ0.
La dérivée de J devient :

∂J(θ)
∂θj

= 1
m

m∑
i=1

(h(xi)− yi)xij + λ

m
θj (3.15)

La mise à jour des paramètres s’effectue donc comme suit :

θj := θj(1− α
λ

m
)− α 1

m

m∑
i=1

(h(xi)− yi)xij , j > 0 (3.16)

1.9 Classification multi-classes "One vs All"

Dans le cas de classification multi-classes où y prend plus de 2 valeurs, par
exemple y = {1, 2, 3}, nous considérons plusieurs prédicteurs binaires hkθ(x)
pour chaque classe k. La prédiction finale correspond à :

arg max
k

(hkθ(x)) (3.17)
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1.10 Limites de la régression logistique : cas des images

Dans le cadre de notre étude, les données x = [x1 x2 ... xN ] à classifier seront
des images, avec N le nombre de pixels. Prenons l’exemple d’une image RGB
de dimensions 25× 25× 3, nous avons N = 1875.
Supposons que nous cherchons une décision non linéaire d’ordre k = 2 :

h(x) = g(θ0 + θ1x
2
1 + θ2x

2
2 + θ3x1x2 + θ4x1x3...) (3.18)

Le nombre total des Features correspondant à une combinaison avec remise :

(k + n− 1)!
k!(n− 1)!

= 3, 5 Millions de Features (3.19)

Nous obtenons donc un nombre très important de Features pour une simple
image de dimension très réduite 25 × 25 et généralement, la taille des images
ordinaires dépasse les millions de pixels. Cela a pour conséquence un temps
d’apprentissage très lent.

2 Réseaux de neurones

La régression logistique peut être représentée schématiquement sous la forme :

Figure 3.7 – Représentation neuronale de la régression logistique

Il s’agit en effet d’un simple réseau de neurones artificiel ANN (Artificial Neural
Network) avec un seul neurone tel que :

x : l’entrée,
θ : les poids du réseau,
x0 = 1 : le biais,
hθ : la fonction d’activation (ici, une sigmoïde).

Pour améliorer les performances de classification, nous utilisons plus de
neurones et plus de couches cachées. La figure 3.8 montre un exemple avec
une seule couche cachée.
Nous notons :

aji : la fonction d’activation de l’unité (neurone) i dans la couche j,
aj0 et x0 correspondent aux termes de biais et sont toujours égales à 1.
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Figure 3.8 – Réseau de neurones avec une seule couche cachée.

Θj : la matrice de poids entre les couches j et j + 1, que nous calculerons
dans la suite par optimisation.

2.1 Propagation avant (FeedForward Propagation)

Nous cherchons à calculer la sortie du réseau par propagation en avant. Nous
obtenons d’après le schéma précédent et après vectorisation :

a2 = g(z2) (3.20)

avec :
z2 = Θ1a1,
a1 = x,
a2 = [a2

0 a
2
1 a

2
2 a

2
3]T .

et

h(x) = a3 = g(z3) (3.21)

avec :
z3 = Θ2a2.

2.2 Classification multi-classes : One vs All

Dans le cas d’un classifieur multi-classes, la sortie du réseau est constituée de
plusieurs fonctions d’activation, une pour chaque classe comme représentée sur
la figure 3.9.
Nous avons, pour la classe 1 : ŷ = h(x) = [1 0 ... 0]T , pour la classe 2 :
ŷ = h(x) = [0 1 ... 0]T , pour la classe 3 : ŷ = h(x) = [0 0 1 0... 0]T , et ainsi de
suite.
Nous notons K le nombre de classes qui est égal au nombre d’unités sL de la
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Figure 3.9 – Classifieur multi-classes.

dernière couche L (sans compter le biais).
Rappelons que dans le cas de classification binaire, nous utilisons sL = 1 (une
seule sortie).

2.3 Fonction de coût

La fonction de coût que nous cherchons à optimiser pour trouver les paramètres
Θ est la suivante :

J(Θ) = − 1
m

[
m∑
i=1

K∑
k=1

yiklog(hk(xi))+(1−yik)log(1−hk(xi))]−
λ

2m

L−1∑
l=1

sl∑
i=1

sl+1∑
j=1

(Θl
ji)2

(3.22)
avec :

(x, y) : l’échantillon d’apprentissage, y étant le label,
m : le nombre d’échantillons d’apprentissage,
K : le nombre de classes,
L : le nombre de couches du réseau,
hk(x) : la k-ème sortie de la dernière couche,
Θl
ji : les éléments de la matrice de poids Θl entre les couches l et l + 1,

sl : le nombre d’unités de la couche l.

2.4 Optimisation : Rétropropagation du gradient
(Backpropagation)

L’optimisation du réseau s’effectue en corrigeant l’erreur de chaque unité, en
partant de la sortie vers l’entrée (inverse de la propagation avant).
Notons l’erreur δlj l’erreur du noeud j dans la couche l.
Nous commençons par calculer l’erreur de la dernière couche L, pour chaque
unité, entre la prédiction et la valeur du label y :

δLj = aLj − yj, (3.23)
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que nous pouvons vectoriser :

δL = aL − y, (3.24)

Ensuite, nous calculons l’erreur de la couche précédente L− 1 comme suit :

δL−1 = (ΘL−1)T δL. ∗ g′(zL−1) (3.25)

avec :
.∗ : l’opérateur de multiplication élément par élément,

et
g′(zL−1) = aL−1. ∗ (1− aL−1) (3.26)

Nous faisons de même pour l’erreur de la couche précédente L− 2 :

δL−2 = (ΘL−2)T δL−1. ∗ g′(zL−2) (3.27)

avec
g′(zL−2) = aL−2. ∗ (1− aL−2) (3.28)

Nous continuons ainsi jusqu’à la première couche pour calculer δ2.
Cela nous permet de déduire la dérivée de la fonction du coût :

∂J(Θ)
∂Θl

ij

= aljδ
l+1
i (3.29)

Notons que le terme de régularisation n’a pas été considéré dans ce calcul.

Le calcul de
∂J(Θ)
∂Θl

ij

permet d’optimiser les poids du réseau par descente du

gradient ou autre algorithme d’optimisation.

2.5 Initialisation aléatoire

L’initialisation des poids Θ avec des valeurs nulles ne marche pas dans le cas
des réseaux de neurone, car nous obtenons les mêmes aji pour toutes les unités
et toutes les couches cachées calculent donc la même fonction.
Nous initialisons donc chaque Θl

ij avec une valeur aléatoire dans [−ε, ε].
Une stratégie efficace est de choisir ε en fonction du nombre d’unités :

ε =
√

6
sl + sl+1

(3.30)

3 Réseaux de neurones convolutifs

Les réseaux de neurones convolutifs ou CNN (Convolutional Neural Networks)
utilisent des filtres dits de convolution, bien qu’il s’agisse de filtre de corrélation

- 34 -



3. Réseaux de neurones convolutifs

Figure 3.10 – Filtre CNN

croisée (Cross Corrélation), mais en apprentissage profond le terme convolution
est utilisé par abus de langage.
L’opération de convolution utilisée est illustrée sur la figure 3.10.
Dans le cas des images, les CNN sont plus performants que les ANN (Artificial
Neural Networks) vus dans la section précédente, à cause de l’utilisation des
filtres.
Le principe des CNN consiste en l’apprentissage par rétro-propagation des
coefficients de filtres plutôt que d’une matrice de poids des neurones.
Avant d’aborder les CNNs, il est important de définir quelques notions
essentielles.

3.1 Padding

Lorsque nous appliquons un filtre de taille (f, f) à une image de taille (n, n),
le résultat du filtrage donne une image rétrécie de taille (n− f + 1, n− f + 1).
Afin de garder la même taille d’image, nous ajoutons à l’image, avant le filtrage,
des bords de taille 2p afin d’obtenir une image de taille (n+ 2p, n+ 2p), avec :

p = f − 1
2

(3.31)

3.2 Stride

La taille de l’image après filtrage va dépendre aussi du pas de déplacement de
la fenêtre de convolution (filtre).
Avec un pas Stride de taille s, nous obtenons une image de dimension :

[n+ 2p− f
s

− 1] (3.32)

avec [.] l’opérateur retournant la partie entière inférieure.
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3.3 Volume de convolution

Pour une image RGB, nous utilisons des filtres à 3 canaux, le résultat du
filtrage donne une image à un seul canal comme l’illustre l’exemple de la figure
3.11.

Figure 3.11 – Volume de convolution CNN

Chaque canal de l’image est convolué avec le canal du filtre correspondant et
les résultats sont additionnés.

3.4 Filtres multiples

Dans le cas des CNN nous utilisons de multiples filtres pour chaque couche du
réseau (équivalents des unités des ANN).
La convolution d’une image de taille (n, n, nc) avec n′c multiples filtres de taille
(f, f, nc) chacun, donne une image de dimension (n− f + 1, n− f + 1, n′c) : la
profondeur de l’image en sortie correspond au nombre de filtres. L’image 3.12
illustre ce principe.

Figure 3.12 – Filtres CNN multiples

3.5 Couches CNN

La figure 3.13 montre l’exemple d’une couche CNN.
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Figure 3.13 – CNN à une couche

Nous notons a0 la première couche correspondant à l’image en entrée. Les poids
W i à optimiser correspondent aux coefficients des filtres.
Une fonction d’activation ReLU, illustrée sur la figure 3.14, est appliquée à la
sortie de chaque filtre additionnée avec un biais b1, nous obtenons donc sur la
deuxième couche :

a1 = ReLU(W 1.a0 + b1) (3.33)

Figure 3.14 – Fonction d’activation ReLU

3.6 Pooling

Il s’agit d’appliquer un opérateur à la sortie d’une couche CNN, afin de réduire
la taille des images et donc d’accélérer le traitement et en même temps rendre la
détection plus robuste en ne gardant que les valeurs d’activation significatives.
La figure 3.15 illustre les deux opérateurs de pooling les plus utilisés, Max
Pooling et Average Pooling (maximum et moyenne), appliqués avec des filtres
de taille f = 2 et un Stride s = 2.
La taille de l’image de sortie est [n+ 2p− f

s
−1], avec généralement un padding

p = 0.
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Figure 3.15 – Max Pooling et Average Pooling

Max Pooling permet de ne garder que les Features significatifs (contours,
yeux, etc.). Average Pooling est utilisé dans les couches très profondes.

4 Architectures fondamentales en vision par
ordinateur

Nous allons présenter les CNN fondamentaux dont les schémas inspirent la
majorité des modèles de vision par ordinateur.

4.1 LeNet 5

Figure 3.16 – Architecture CNN LeNet 5

L’architecture LeNet [LBBH98] alterne des couches convolutives et Average
Pooling.
Les couches de convolution utilisent des fonctions d’activation Sigmoïde et
Tanh (forme similaire à sigmoïde mais avec des valeurs négatives).
La dernière sortie convolutive est aplatit en un seul vecteur.
Les couches en jaune FC (Fully connected) relient chaque unité à toutes les
autres (ANN).
La sortie finale (ici de longueur 10 pour les 10 classes des chiffres) est envoyée
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à une fonction d’activation Softmax, illustrée sur la figure 3.17, pour la
prédiction multi-classes.

Figure 3.17 – Illustration Softmax : normalisation des valeurs de sortie dans
le cas multi-classes.

4.2 AlexNet

Figure 3.18 – Architecture CNN AlexNet

L’architecture AlexNet [KSH17] est similaire à LeNet 5, mais plus profonde.
Le modèle prend en entrée des images RGB de plus grande taille et la dataset
d’apprentissage "ImageNet" est plus large et contient plus de classes (1000).
Une fonction d’activation ReLU est utilisée.
Notons le schéma uniforme de l’architecture : plus une couche est profonde,
plus la taille des filtres diminue et leur nombre augmente. Il s’agit de
l’architecture qui a convaincu la communauté de vision par ordinateur
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d’utiliser le Deep Learning.

4.3 VGG 16

Figure 3.19 – Architecture CNN VGG 16

L’idée du modèle VGG 16 [SZ14] est d’utiliser un schéma simple pour éviter
d’avoir beaucoup de hyperparamètres : filtres de taille 3 × 3, stride s = 1 et
padding=’Same’ (sortie de même taille que l’entrée) pour toutes les couches
convolutives, et Max Pooling 2 × 2 et stride s = 2 pour toutes les couches
Pooling.
Le schéma est assez uniforme : le nombre de filtre augmente et la taille de
sortie diminue.

4.4 ResNet

Vanishing/Exploding Gradient : Nous avons vu que lors de l’apprentissage de
réseaux de neurones par rétro-propagation et descente du gradient (ou autre),
les poids du réseaux sont mis à jour à partir de la dérivée de la fonction du
coût. Dans le cas de réseaux très profond, la dérivée risque de diminuer ou
augmenter de manière exponentielle lorsque nous approchons des couches
inférieures, nous parlons de problèmes de "Vanishing/Exploding Gradient".
Cela à pour effet de modifier les poids des couches inférieures soit de très peu
(apprentissage lent) ou avec de très larges valeurs (divergence).
Une solution partielle est d’initialiser les poids selon une loi normale ou
"Xavier Inititalizer" [GB10], ce qui permet d’éviter que les poids n’explose

- 40 -



4. Architectures fondamentales en vision par ordinateur

pas ou ne diminue pas rapidement.

Residual Block : Une autre solution, illustrée sur la figure 3.20, est d’envoyer
l’activation d’une couche vers une couche plus profonde.

Figure 3.20 – Residual Block

Nous obtenons :
al+2 = g(zl+1 + al) (3.34)

La contribution des poids des couches précédentes permet d’éviter le problème
de Vanishing gradient.
L’architecture ResNet [HZRS16], illustrée sur la figure 3.21, utilise plusieurs
Residual Block en chaine et permet l’apprentissage de réseaux très profond
(plus de 100 couches), en évitant les problèmes de "Vanishing/Exploding
Gradient".

Figure 3.21 – Architecture CNN ResNet

La figure 3.22 illustre l’erreur d’un modèle avec et sans Residual Block, en
fonction du nombre de couches. Nous constatons que l’erreur du modèle ResNet
continue de diminuer (ou se stabilise) pour des modèles profonds.

4.5 Inception

L’idée de l’architecture Inception [SLJ+15] est qu’au lieu de décider de la
taille des filtres de convolution, nous utilisons à chaque couche des filtres de
plusieurs tailles (1 × 1), (3 × 3) et (5 × 5) et nous combinons les résultats
en les concaténant. Pendant l’apprentissage, le modèle sélectionne de manière
automatique le filtre ou les filtres les plus utiles. La figure 3.23 illustre un
module Inception.
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Figure 3.22 – Erreur en fonction du nombre de couches pour un modèle avec
et sans Residual Block

Figure 3.23 – Module Inception

Notons que l’utilisation d’une convolution (1×1) a pour intérêt de réduire (ou
augmenter) la profondeur de l’image en sortie [LCY13], de la même manière que
le Pooling modifie la largeur et la hauteur de l’image. Cela permet d’accélérer
le temps de calcul.
L’architetcure Inception, illustrée sur la figure 3.24, utilise plusieurs modules
Inception en chaine. Il s’agit d’un modèle dit "GoogLeNet" (hommage à LeNet
par Google).

Figure 3.24 – Architecture CNN Inception (GoogLeNet).

Notons que le modèle contient des sorties intermédiaires pour vérifier que même
les couches peu profondes permettent une bonne prédiction.
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Dans [SIVA17], une combinaison Inception et ResNet est proposée.

5 Évaluation

L’évaluation d’un modèle s’effectue en divisant les données, généralement, en
70% pour l’apprentissage et 30% pour le test.
La matrice des poids est calculée en optimisant le modèle sur les données
d’apprentissage.
L’évaluation s’effectue en calculant l’erreur Jtest et d’autres métriques sur les
données de test.

5.1 Sous-apprentissage et sur-apprentissage

Nous parlons de sous-apprentissage (Underfitting) d’un modèle, lorsque
les erreurs Jtest et Jtrain, respectivement, sur les ensembles de test et
d’apprentissage, sont grandes. Cela signifie que le modèle classifie mal
beaucoup de données.
Nous parlons de sur-apprentissage (Overfitting) d’un modèle, lorsque l’erreur
Jtrain est faible et l’erreur Jtest >> Jtrain. Cela signifie que le modèle classifie
bien les données d’apprentissage et beaucoup moins bien les données de test.
Nous parlons d’importante erreur de généralisation aux nouvelles données (non
vues durant l’apprentissage).
Le sous-apprentissage peut être résolu en utilisant un réseau de neurones plus
profond (deep learning) avec un plus grand nombre de couches. L’inconvénient
des réseaux profonds est le risque de sur-apprentissage.
Le sur-apprentissage peut être résolu en ajoutant plus de données et par
régularisation.
Le tableau suivant montre les solutions aux problèmes de sous-apprentissage
et de sur-apprentissage :

Sous-apprentissage Sur-apprentissage

Augmenter degré polynomial Ajouter plus de données
Ajouter des Features Supprimer des Features

Diminuer la valeur du coefficient de régularisation λ Augmenter λ

5.2 Sélection du modèle : hyperparamètres

Afin de décider des hyperparamètres du modèle (nombre de couches,
nombre d’unités, nombre de Features, coefficient de régularisation λ, etc.),
nous devisons les données d’apprentissage en trois groupes : 60% pour
l’apprentissage, 20% pour la validation et 20% pour le test. Dans le cas de
dataset très large (plus de 100000 échantillons), nous utilisons 80% pour
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l’apprentissage, 10% pour la validation et 10% pour le test.
Nous testons plusieurs valeurs d’un paramètre (par exemple λ) du modèle
sur les données d’apprentissage et de validation, et sélectionnant la valeur qui
donne l’erreur de validation Jval la plus faible. Le modèle est ensuite évalué
sur l’ensemble de test pour calculer l’erreur de généralisation Jtest.

5.3 Métriques d’évaluation

Notons :
TP : taux de vrais positifs (échantillons positifs bien classés),
FP : taux de faux positifs (échantillons positifs mal classés),
TN : taux de vrais négatifs (échantillons négatifs bien classés),
FN : taux de vrais négatifs (échantillons négatifs mal classés).

Il existe différentes métriques d’évaluations :
Accuracy : Cette mesure permet de calculer le taux de bonnes classifications.
La formule s’écrit :

Accuracy = TP + TN

nombre total des echantillons
(3.35)

Précision : Permet de mesurer les performances de prédiction des échantillons
positifs. La formule de la précision est la suivante :

Precision = TP

nombre total de predictions positives
= TP

TP + FP
(3.36)

Lorsque sa valeur est importante (proche de 1), le modèle ne classifie une
donnée en tant que positif que lorsqu’il est sûr du résultat. Un exemple dans
le médical est de ne diagnostiquer une maladie que lorsque nous sommes quasi
sûrs, le problème est qu’il y a un risque de ne pas signaler certains cas positifs.
Rappel (Recall) : Permet de mesurer les performances du modèle à éviter de
prédire beaucoup de faux positifs. La formule de la précision est la suivante :

Recall = TP

nombre total des echantillons positifs
= TP

TP + FN
(3.37)

Lorsque sa valeur est importante, le modèle classifie plus d’échantillons en tant
que positifs. Dans l’exemple de diagnostic médical, cela permettra d’éviter
de ne pas diagnostiquer des cas positifs, mais avec le risque d’augmenter le
nombre de faux positifs.
Il appartient aux utilisateurs spécialistes (médecin par exemple) de paramétrer
le système pour trouver un bon compromis entre précision et rappel.
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La précision et le rappel sont mesurés en faisant varier le seuil de prédiction
h(x) du modèle et nous traçons la courbe Precision/Recall pour trouver le
seuil optimal :

Figure 3.25 – Courbe précision rappel : seuil optimal.

Le point le plus haut à droite correspond au cas idéal.

F1-Score : C’est une mesure qui permet de comparer la précision et le rappel
de différents algorithmes. Pour cela, il faut éviter de calculer une moyenne
entre la précision P et le rappel R et d’utiliser plutôt le F1 Score :

F1 SCORE = 2PR
P +R

(3.38)

6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les modèles d’apprentissage automatique
les plus utilisées aujourd’hui dans le domaine des images : Les réseaux
de neurones artificiels ANN et convolutifs CNN. Les différents concepts
abordés des algorithmes d’optimisation, de sélection des hyper-paramètres,
des architectures fondamentales et des méthodes d’évaluation, seront utilisés
dans le chapitre suivant de la mise en correspondance par apprentissage, ainsi
que dans les autres chapitres.
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Avant de présenter plus en détails les méthodes de mise en correspondance
fondées sur l’apprentissage automatique et l’apprentissage profond, nous allons
commencer par découvrir les différents types d’approches et leur évolution.
L’utilisation de l’apprentissage automatique et profond pour la détection, la
description et la mise en correspondance des points d’intérêt a commencé
un peu avant le "big bang" du "deep learning". Dans [KS04], l’analyse
en composante principale PCA est utilisée pour réduire la dimensionnalité
du descripteur SIFT. L’inconvénient du PCA est que nous n’avons pas
d’informations sur les labels des classes. Pour résoudre ce problème, il est
possible de réduire la dimension du descripteur avec une analyse discriminante
linéaire (LDA) comme dans [CMM10]. Dans [SVZ14], la réduction de
dimensionnalité du descripteur est reformulée en optimisation convexe pour
de meilleures performances.
La méthode proposée dans [JGB08] est l’une des premières à utiliser des
réseaux de neurones convolutifs (CNN) pour l’apprentissage des descripteurs
et la mise en correspondance des points d’intérêt. Le but est d’entrainer
un réseau siamois à identifier les patchs similaires. La Dataset utilisée est
obtenue par déformations géométriques et photométriques d’images. Le succès
de l’apprentissage profond pour la mise en correspondance d’images est
du à plusieurs facteurs : la possibilité d’utiliser des CNN pré-entrainés sur
des Datasets larges telles que ImageNet [DDS+09], les CNN sont capables
d’apprendre différentes textures de l’image dans chaque couche et les
descripteurs des points d’intérêt peuvent être obtenus en supprimant les
dernières couche (Fully Connected, etc.). Dans [FDB14] il a été démontré
qu’un CNN permet d’obtenir de meilleurs résultats de mise en correspondance
que SIFT. Dans [ZK15] des architectures plus profondes sont utilisées pour
améliorer les performances. Toutefois, il a été démontré dans [BRPM16] que
les performances peuvent être améliorées avec un CNN (TFeat) peu profonds
(Shallow) en utilisant des triplets d’échantillons d’apprentissage : patch de
référence, un patch positif (similaire) et patch négatif (différent). Un simple
CNN à 6 Layers (L2-Net) a aussi été utilisé dans [TFW17] mais avec des
fonctions objectifs (loss function) complexes. Le modèle HardNet proposé
dans [MMRM17], montre qu’avec une simple fonction objective, mais une
stratégie plus avancée de sélection des triplets d’apprentissage, il surpasse les
performances de L2-Net. Le modèle SOSNet [TYF+19] permet d’améliorer les
performances en optimisant les distances intra et inter classes.
Dans d’autres approches "modernes", plutôt que d’utiliser la pipeline classique
(détection, description, correspondance) elles utilisent un apprentissage "end
to end" unifiant plusieurs parties de la pipeline de manière différentiable.
Dans [YTLF16], un modèle LIFT est entrainé pour effectuer à la fois la
détection, l’estimation d’orientation et la description des points d’intérêt.
Le modèle LF-Net [OTFY18] utilise le même principe avec une architecture
différente. Il existe de plus en plus de modèles utilisant ce type d’approches :
Superpoint [DMR18], IMIPs [CBS18], DELF [NAS+17], D2-Net [DRP+19],
UR2KiD [YNHB20] ou SuperGlue [SDMR20]. Dans [YTO+18] un modèle
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est utilisé pour améliorer la mise en correspondance en détectant les valeurs
aberrantes (outliers) et qui, combiné à LIFT, il affiche des performances qui
dépassent largement la méthode populaire RANSAC [FB81].
Ces approches modernes donnent de très bons résultats pour les images
complexes (larges variations géométriques et éclairage) mais les méthodes
fondées sur la pipeline classique donne de meilleurs résultats dans les autres
cas plus simples.

1 PCA-SIFT

PCA-SIFT [KS04] est une variante de SIFT dont le but est de réduire la
dimensionnalité du descripteur en utilisant une matrice de projection estimée
par apprentissage. Cette méthode a l’avantage d’être plus précise et plus rapide
que SIFT.
Un pré-traitement est d’abord appliqué :
1) Détection SIFT des patchs de points d’intérêt 41 × 41 et orientation par
rapport au gradient dominant.
2) Extraction des cartes de gradient verticales (39×39) et horizontales (39×39).
3) Vectorisation et concaténation ((2× 39× 39) = 3042).
4) Normalisation unitaire pour réduire les variations de luminance.
Ensuite, le principe est d’utiliser un ensemble d’apprentissage de N patchs
afin de créer une matrice de données X (de taille N × D) composée de N
descripteurs de dimensionD (ici égal à 3042). Le but est de réduire la dimension
du descripteur de D à K.
Après normalisation de X (soustraction de la moyenne), nous calculons la
matrice de covariance C de X :

C = XTX (4.1)

Nous appliquons la décomposition en valeurs singulières :

C = UΣV (4.2)

Nous utilisons les K premières colonnes U ′ de U (vecteurs propres) pour
projeter un nouveau descripteur x dans un nouveau espace de dimension K :

x′ = U ′Tx (4.3)

Comme il a été démontré dans [KS04], comparé à SIFT, PCA-SIFT permet
d’améliorer les performances de mise correspondance. La taille du descripteur
est réduite de 3042 à 20 pour un maximum de performances. Lorsque K > 40,
les performances chutent, car des informations inutiles sont considérées.
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2 Optimisation convexe

Dans [SVZ14], une méthode d’apprentissage des descripteurs par optimisation
convexe est proposée. L’algorithme est le suivant :
Le patch x de point d’intérêt détecté (par SIFT, Harris ou autre) est rectifié
par rapport à l’orientation du gradient dominant et à la déformation affine.
Les gradients d’orientation de chaque pixel du patch sont calculés comme dans
2.1 sur p directions (bins) entre 0 et 2π. Nous obtenons ainsi p images des
gradients.
Chaque image de gradient est convolué avec un ensemble de noyaux (Kernels),
appelés "Pooling Regions", ayant des supports et des positions différentes.
Nous obtenons un descripteur Φ(x) de dimension p.q, avec q le nombre de
noyaux.
Les noyaux utilisés sont définis par :

k(u, v; ρ, α, σ) ∼ exp(−(u− ρ cos(α))2 + (v − ρ sin(α))2

2σ2 ), (4.4)

avec (u, v) les coordonnées pixels et (ρ, α) les coordonnées polaires de la
gaussienne d’écart type σ.
La figure 4.1 montre différents noyaux obtenus en faisant varier les paramètres
(ρ, α, σ).

Figure 4.1 – Noyaux "Pooling Regions" regroupés dans des cercles (noir et
bleu) et descripteur Φ obtenu après convolution avec ces noyaux.

Le descripteur est séparé en plusieurs éléments correspondants à chaque
région :

φi,j,c(x) =
√
wi.Φi,j,c(x), (4.5)

avec i l’indice du cercle, j l’indice du noyau et c le numéro du canal. wi est un
masque binaire de sélection des régions : wi = 1 si la région est sélectionnée,
sinon wi = 0. les régions pertinentes pour la mise en correspondance sont
sélectionnées par apprentissage. L’ensemble d’apprentissage est séparé en deux
ensembles P de pairs de patch positifs (similaires) et N de pairs de patch
négatifs (différents). Nous ajoutons une contrainte qui permet de maximiser la
distance entre ces deux ensembles :

d(x,y) + 1 < d(u,v), ∀(x,y) ∈ P et ∀(u,v) ∈ N, (4.6)
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avec d une distance L2 entre les descripteurs

d(x, y) =
∑
i,j,c

(
√
wi.Φi,j,c(x)−

√
wi.Φi,j,c(y))2 (4.7)

À partir de ces deux dernières équations, nous nous retrouvons avec un
problème d’optimisation convexe qui consiste à minimiser par apprentissage
la fonction objective suivante :

arg min
w≥0

∑
(x,y,u,v)

L(wT (ψ(x,y)− ψ(u,v))) + µ1||w||1 (4.8)

tel que :
ψ(x,y) =

∑
j,c

(Φi,j,c(x)− Φi,j,c(y))2 (4.9)

et :
L(z) = max(z + 1, 0) (4.10)

le terme de régularisation µ1||w||1 force w = 0.
L’optimisation permet donc de trouver w, les régions pertinentes pour la mise
en correspondance).
Enfin, nous calculons le descripteur :

Φ̃ =
√
wΦ (4.11)

Le descripteur est normalisé pour le rendre invariant aux changements de
luminance. Le facteur de normalisation T (x) est calculé directement à partir
du patch, indépendamment des noyaux. T (x) est le ε-quantile de la distribution
de magnitude de gradient du patch, avec ε = 0, 8. La normalisation est réalisée
pour chaque région par :

min{Φ̃i(x)
T (x)

, 1} (4.12)

Le descripteur peut aussi être normalisé par rapport à la moyenne et la variance
des gradients du patch.
Pour la réduction de dimensionnalité, nous cherchons une matrice de projection
W qui, en plus de réduire la dimension du descripteur, permet de séparer les
paires positives et négatives. Cela revient à ajouter, de manière similaire à ce
qui a précédé, la contrainte :

dW (x,y) + 1 < dW (u,v), ∀(x,y) ∈ P et ∀(u,v) ∈ N, (4.13)

avec dW la distance entre les paires après projection avec W :

dw(x, y) = ||W.φ(x)−W.φ(y)||22 (4.14)

après développement :

dw(x, y) = θ(x,y)T .A.θ(x,y) (4.15)
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avec :
θ(x,y) = φ(x)− φ(y) (4.16)

et
A = W T .W (4.17)

Le problème est reformulé comme précédemment en optimisation convexe :

arg min
A≥0

∑
(x,y,u,v)

L(θ(x,y)T .A.θ(x,y)− θ(u,v)T .A.θ(u,v)) + µ?||A||? (4.18)

avec ||A||? est la norme nucléaire de A qui correspond à la somme des valeurs
singulières de A.
La paramètre de régularisation µ? permet de régler la dimension de l’espace
de projection : la dimension de l’espace de projection dépend du rang de A.
L’optimisation des deux fonctions objectives présentées est effectuée par
l’algorithme RDA à cause de la taille des échantillons d’apprentissage et de
l’utilisation des sommes.
RDA est efficace pour les problèmes d’optimisation de la forme :

arg min
w

1
T

T∑
t=1

f(w, zt) +R(w) (4.19)

avec zt est le t-ième échantillon et R(w) le terme de régularisation.
Tous les détails des mises à jour des paramètres w et A des équations 4.8 et
4.18 par RDA sont disponibles dans [SVZ14].

3 Apprentissage de la mise en correspondance
par CNN

Dans [JGB08], deux architectures CNN, illustrées sur la figure 4.2,
sont proposées pour l’apprentissage des descripteurs et pour la mise en
correspondance.
La dataset utilisée est créée par transformations géométriques appliquées sur
un ensemble de patchs extraits par DoG (comme dans SIFT). L’utilisation
de transformations de synthèse à l’avantage, par rapport aux méthodes
traditionnelles, de contrôler la quantité d’invariance des transformations que
nous voulons que le modèle apprenne.
Afin de ne retenir pendant l’apprentissage que les points d’intérêt fiables pour
la mise en correspondance, une homographie aléatoire est appliquée à chaque
image. Étant donné l’homographie connue, nous pouvons déduire la position
de chaque pixel dans la deuxième image. La détection par DoG est effectuée sur
l’image transformée et une comparaison est effectuée avec la position, l’échelle
et l’orientation des points d’intérêt de la première image après transformation.
Des seuils de tolérance, de position, d’échelle et d’orientation sont utilisées.
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Figure 4.2 – Architectures de description et de mise en correspondance des
points d’intérêt.

Si les points d’intérêts sont proches, ils sont considérés comme fiables pour la
mise en correspondance et sont retenus comme échantillons d’apprentissage.
La figure 4.3 illustre ce principe.

Figure 4.3 – Application d’homographie et comparaisons des points d’intérêt.

Mise en correspondance avec l’architecture 1 : Le premier modèle de
description de la figure 4.2 reçoit à son entrée un patch X de point d’intérêt et,
à l’aide d’une fonction de mapping Gw(X), il renvoie en sortie un descripteur
de dimension n qui permet de faire la mise en correspondance directement. En
effet, ce modèle doit être entrainé sur les patchs de chaque image dont nous
voulons faire la mise en correspondance, en appliquant les transformations

- 53 -



Chapitre 4. Mise en correspondance par apprentissage automatique

géométriques discutées précédemment.
Ce modèle peut être vu comme un classifieur où chaque élément à sa sortie
correspond à une classe.
Prenons l’exemple d’une image contenant 9 point d’intérêts, illustrée sur la
figure 4.4. Nous lui appliquons différentes homographies et nous détectons les
points stables comme expliqué précédemment. Le nombre de classes que nous
retenons dans l’exemple est 8. En effet, le point labellisé 5 dans l’exemple
n’est stable dans aucune image et tous les autres points ont au moins un
correspondant. Le CNN est entrainé donc avec tous les patchs des points stables
avec les labels correspondants.
Pendant la phase de test, nous fournissons au modèle un patch d’un nouveau
point de vue et il lui affecte la classe la plus proche.
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Figure 4.4 – Exemple de génération des classes du descripteur.

Mise en correspondance avec l’architecture 2 : Le deuxième modèle de la
figure 4.2 utilise une architecture siamoise constituée de deux CNN similaires
au modèle précédent, entrainés avec les mêmes paramètres et recevant chacun
un patch. La distance euclidienne Ew entre les deux vecteurs descripteurs
est calculée. La fonction objective L de l’équation 4.20 à optimiser durant
l’apprentissage, permet de calculer l’erreur de classification des paires de patchs
comme similaires ou différents.

L = (1− Y ) 2
Q
E2
w + 2Y Q exp(−2, 77

Q
Ew), (4.20)

avec Y le label de la mise en correspondance, tel que Y = 1 pour les patchs
différents, sinon Y = 0.
Une architecture similaire est utilisée dans [CHL05] pour l’identification de
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personnes à partir d’images de visage.
La vérité terrain utilisée pour l’évaluation utilise les homographies de la dataset
dans [MS05].
L’utilisation d’un modèle pour faire l’apprentissage directement sur l’image
à traiter permet d’améliorer les performances, d’ailleurs, nous trouvons une
similarité avec la méthode ASIFT. L’inconvénient est que le nombre de points
d’intérêt varie d’une image à l’autre, alors que la taille de sortie du CNN n’est
pas ajustable directement. L’architecture 2 à l’avantage d’offrir un descripteur
de taille plus réduite de 128. L’inconvénient des deux méthodes est la lenteur
de l’apprentissage et du traitement.

4 Descripteurs CNN et métriques d’évaluation

Dans [FDB14], un CNN est utilisé pour la description des points d’intérêt à
partir des sorties des couches cachées d’un CNN entrainé pour la classification.
Deux modèles sont entrainés par apprentissage supervisé sur la dataset
ImageNet [DDS+09] et non supervisés (images sans labels). L’évaluation
est réalisée sur la dataset [MTS+05] et sur une nouvelle dataset. Les
résultats montre que la méthode surpasse les performances de SIFT et que
l’apprentissage non supervisé donne de meilleurs résultats que l’apprentissage
supervisé.
Le modèle supervisé utilise une architecture CNN à 5 couches, plus deux
couches entièrement connectées (fully connected layers ou FC) et une couche
de classification "softmax".
Le modèle non supervisé est entrainé avec N = 16000 patchs (extraits
aléatoirement) de dimension 64×64. N est donc le nombre de classes. Chaque
échantillon est augmenté avec 150 transformations d’échelle, de couleur, de
contraste et de rotation. Pour éviter le surapprentissage (Overfitting), un
modèle peu profond avec 3 couches et un FC est utilisé.
Notons que les deux modèles ont été entrainés pour la classification et que le
but initial de l’étude était de vérifier si la sortie des couches cachées peut être
utilisée comme descripteur.
La détection des points d’intérêts est d’abord effectuée par l’algorithme MSER
présenté dans le chapitre 2. Ensuite, les descripteurs sont extraits à partir
d’une couche cachée du modèle. Enfin, la mise en correspondance est réalisée
en comparant les distances euclidiennes des descripteurs.
Pour l’évaluation, les patchs détectés sont comparés à la vérité terrain et sont
classés comme vrai positif/négatif (TP) s’ils ont un IOU (Intersection Over
Union) des ellipses MSER d’au moins 0, 6 , sinon ils sont classés comme faux
positif (FP) :

IOU = Aire d′intersection

Aire d′union
(4.21)

Notons que cette métrique est généralement utilisée pour les problèmes de
localisation comme le montre la figure 4.5.
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Figure 4.5 – Illustration IOU.

L’IOU nous permet donc de calculer le nombre de TP et FP en fonction du
seuil choisi.
Nous pouvons donc déduire les valeurs de précision et de rappel (Precision et
Recall) à partir de TP, FP et FN (faux négatif) :

Precision = TP

TP + FP
(4.22)

Recall = TP

TP + FN
(4.23)

Métrique mAP (Mean Average Precision) :
La métrique d’évaluation AP (Mean Average Precision) correspond à l’air en
dessous de la courbe Precision−Recall. Nous déduisons ensuite mAP (Mean
Average Precision) en calculant la moyenne des AP (sur toutes les classes
et/ou les seuils IOU).
Ces métriques sont les plus utilisés pour l’évaluation des méthodes de mise en
correspondance.
Plusieurs couches cachées ont été évaluées avec cette métrique pour le
calcul des descripteurs. Les résultats d’évaluation montrent que dans le cas
d’apprentissage non supervisé, les couches supérieures donnent de meilleurs
résultats. Dans le cas d’apprentissage supervisé, les résultats sont similaires
Quelle que soit la couche utilisée pour l’extraction des descripteurs, par contre,
la taille des patchs en entrée du CNN à plus d’influence sur les résultats. Les
patchs de tailles supérieures sont préférables dans le cas des CNN.
Les CNNs donnent de meilleurs résultats de mise en correspondance que SIFT
mais sont plus lents.
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5 CNN de mise en correspondance par fonction
de similarité

Dans [ZK15], un CNN est entrainé pour l’apprentissage d’une fonction de
similarité à partir de paires de patchs. Une dataset est labellisé en paires
similaires et différentes.
4 architectures sont proposées (voir les figures 4.6 et 4.7).

Figure 4.6 – 3 architectures CNN de mise en correspondance : simple, siamois
avec branches partagées et siamois sans partage des branches. Couche verte :
Conv + ReLU ; Couche violette : max-pooling ; Couche jaune : FC (avec ReLU
entre deux FC).

Le premier modèle simple utilise un seul CNN : les deux patchs sont considérés
comme une seule image à deux canaux.
Dans le deuxième modèle siamois, deux CNNs avec les mêmes poids sont
appliqués aux deux patchs (les deux CNN ont des branches partagées). Les
deux sorties sont concaténées en un seul vecteur de dimension 512 en entrée
de la couche FC. La sortie des couches cachées correspond au descripteur et la
dernière sortie à la mesure de similarité.
Le troisième modèle pseudo-siamois est similaire au précédent, à la différence
que les deux CNNs ne partagent pas les branches, ce qui signifie que les poids
des 2 CNNs sont différents (plus de paramètres).
Le choix de l’architecture dépend de la vitesse de calcul et de la précision.
Pour la mise en correspondance, la couche FC peut être remplacée par une
distance L2.
D’autres modèles peuvent être combinés avec ces architectures pour créer des
modèles très profonds [SZ14] et plus performants. L’intérêt est de remplacer les
couches avec des grandes tailles de filtres, avec plusieurs filtres 3×3 séparés par
des ReLU. Cela permet d’augmenter la non-linéarité de la frontière de décision
(Decision Boundary).
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Figure 4.7 – Architecture "Surround-Central" pour un traitement multi-
résolution.

Le quatrième modèle "Central-Surround", illustré sur la figure 4.7, permet
d’effectuer une mise en correspondance multi-échelles. Deux modèles siamois
sont utilisés. Le modèle "Surround" reçoit les patchs sous-échantillonnés à une
résolution inférieure (de 64×64 à 32×32) et permet donc un traitement basse
résolution. Le modèle "Central" reçoit la partie centrale 32 × 32 du patch
originale et permet donc un traitement à plus haute résolution.
La méthode Spatial Pyramid Pooling (SPP) peut être utilisée pour éviter de
redimensionner le patch. Cela consiste à ajouter à la sortie des CNNs une
couche max-pooling de dimension proportionnelle au patch, ce qui permet de
garder toutes les informations du patch.
L’apprentissage des différents modèles est effectué en optimisant la fonction
objective suivante :

minw
λ

2
||w||2 +

N∑
i=1

max(0, 1− yioneti ) (4.24)

avec w les poids du modèle, oneti la prédiction du i-ème échantillons et yi = 1
le label des patchs similaire, sinon yi = −1 pour les patchs différents.
Les résultats de l’évaluation montrent de meilleures performances que
l’optimisation convexe, SIFT et DAISY.
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6 TFeat : Apprentissage CNN par triplets de
patchs

Dans le modèle TFeat [BRPM16], des échantillons de triplet de patchs sont
utilisés au lieu de paires de patch pour l’apprentissage de descripteurs par
CNN.
Dans le cas de paire de patch, nous utilisons des échantillons de la forme
{x1, x2, l} avec l = {1,−1} le label (similaires ou différents).
Pour un patch x de dimension m× n, nous cherchons un descripteur f(x) de
dimension D, tel que la distance f(x1)−f(x2) est faible si les deux patchs sont
similaires et une distance importante sinon. Cela est réalisé par l’utilisation
d’une fonction objective "Contrastive Loss" :

L =

{
||f(x1)− f(x2)||2 , si l = 1
max(0, µ− ||f(x1)− f(x2)||2) , si l = −1

. (4.25)

avec µ la marge.
L pénalise les paires positives qui sont séparées par une grande distance ainsi
que les paires négatives très proches (distance inférieure à µ).
L’inconvénient de l’utilisation des paires est que la plupart des paires négatives
ne contribuent pas à la mise à jour du gradient pendant l’optimisation, étant
donné que la distance est le plus souvent supérieure à µ (patchs aléatoires).
Une solution [SSTF+15] est d’identifier les paires "Hard Negative" à partir
de leurs distances (proches) pour les utiliser majoritairement pendant
l’apprentissage. L’inconvénient de cette méthode est qu’elle est gourmande
en temps de traitement.
Dans le cas de triplets, nous utilisons des ensembles d’échantillons {a, p, n}
avec a le patch de référence (anchor), p un patch similaire à a (positif) et n
un patch différent de a (négatif). Nous notons :

δ+ = ||f(a)− f(p)||2 (4.26)

et
δ− = ||f(a)− f(n)||2 (4.27)

Nous utilisons la fonction objective :

λ(δ+, δ−) = max(0, µ+ δ+ − δ−) (4.28)

Ce qui est équivalent à ajuster les poids d’un CNN en optimisant la fonction
objective afin d’obtenir :

δ− > δ+ + µ (4.29)

Ce qui se traduit par une distance δ− entre les paires négatives plus grande, avec
une marge µ, que la distance δ+ entre les paires positives comme le montre
la figure 4.8. Une stratégie pour utiliser les "Hard Negative" est proposée
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Figure 4.8 – Maximisation de la distance entre a et n et minimisation de la
distance entre a et p.

afin d’augmenter aussi la distance entre p et n. Pour cela, nous calculons la
distance :

δ′− = ||f(p)− f(n)||2 (4.30)

Nous définissons le "Hard Negative" des triplets par :

δ∗ = min(δ−, δ′−) (4.31)

Si δ∗ = δ′−, nous échangeons a et p pour que p devienne la référence et a le
patch positif.
Cela permet de s’assurer que le "Hard Negative" des triplets sont utilisés pour
la rétropropagation du gradient.
Nous obtenons donc une nouvelle fonction objective :

λ(δ+, δ
′
∗) = max(0, µ+ δ+ − δ∗) (4.32)

Cette méthode donne de meilleurs résultats que celles utilisant des paires de
patch. Le temps de traitement sur GPU est de 10µs par patch. Le code est
disponible sur [TFe].

7 L2-Net

Le modèle L2-Net [TFW17] utilise une architecture avec uniquement des
couches convolutives suivies de couches "Batch Normalisation" et une couche
de normalisation LRN (Local Response Normalization) à la fin. L’architecture
est illustrée dans la figure 4.9, ainsi qu’une variante "Central Surround".
Pour l’apprentissage, les datasets Brown [BHW10] et HPatches [BLVM17] sont
utilisées.
En pratique, lorsque nous effectuons la mise en correspondance, nous nous
retrouvons avec beaucoup plus de patchs différents que de patchs similaires. À
cause du grand nombre des patchs négatifs, il est impossible de tous les utiliser
pour l’apprentissage. Les méthodes précédentes utilisent des classes positive et
négative avec des nombres d’échantillons égaux, alors que pour être plus proche
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Figure 4.9 – Architecture L2-Net et variante "Central Surround".

de la réalité, il faut plus d’échantillons négatifs.
La stratégie permettant de sélectionner les patchs négatifs pertinents et en
plus grande quantité est la suivante :
1) Nous considérons un nombre P de points 3D de la scène indexés i et les
patchs xji correspondants dans les images indexés j.
2) De manière itérative, nous sélectionnons séquentiellement p1 points dans
l’ensemble des P points, et aléatoirement p2 points des P − p1 restants. Le
choix aléatoire augmente les chances du CNN d’apprendre de nouvelles choses
et d’améliorer ce qu’il a déjà appris.
3) Pour chaque point i nous choisissons aléatoirement une paire (x1

i , x
2
i ) est

dans l’ensemble des p = p1 + p2 points sélectionnés. Nous obtenons ainsi un
batch d’apprentissage de p paires de patchs :

X = {x1
1, x

2
1, ..., x

1
i , x

2
i , ..., x

1
p, x

2
p} (4.33)

4) Nous obtenons un batch de descripteurs à la sortie du CNN L2-Net de
dimension q chacun :

Y = {y1
1, y

2
1, ..., y

1
i , y

2
i , ..., y

1
p, y

2
p} (4.34)

5) Nous calculons une matrice D de distance :

D =
√

2(1− Y T
1 Y2) (4.35)

avec :
Ys = [ys1, ..., ysp] (4.36)

En effet, les éléments dij deD correspondent à la distance entre les descripteurs
de deux points différents :

dij = ||y2
i − y1

j ||2 (4.37)
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Par conséquent, D contient les distances de p2 paires. Les paires positives
correspondent aux éléments de la diagonale de D et les autres p2 − p paires
sont négatives.

La fonction objective utilisée par L2-Net est constituée de 3 termes : un
terme de similarité pour séparer les patchs positifs et négatifs, un terme de
"compacité" (Compacteness) qui permet de décorréler les dimensions du
descripteur et un terme intermédiaire pour prendre en compte les couches
cachées (intermédiaires) du CNN.

Erreur de similarité :
La distance dkk doit être la plus petite distance dans la k-ième ligne et dans
la k-ième colonne :

dkk = min(dik, dkj) ∀i, j, k ∈ [1, p] (4.38)

L’erreur de similarité s’écrit :

E1 = −1
2

(
∑
i

log(scii) +
∑
i

log(srii)) (4.39)

avec scii et srii sont respectivement les éléments des matrices de similarité des
colonnes et des lignes :

scij = exp(2− dij)∑
m exp(2− dmj)

(4.40)

srij = exp(2− dij)∑
n exp(2− djn)

(4.41)

L’erreur E1 permet donc de séparer les patchs négatifs et de rapprocher les
patchs positifs dans l’espace euclidien.

Erreur de compacité :
La corrélation des dimensions des descripteurs implique un surapprentissage.
La compacité correspond au fait d’avoir moins de redondance dans le
descripteur et que chaque dimension contient le maximum d’information. Par
conséquent, un descripteur de dimension réduite peut donner un résultat
similaire.
Nous utilisons les descripteurs ys1 de l’équation 4.36 afin de définir la matrice
de corrélation Rs = [rsij] :

rsij =
(ysi − ŷsi )(ysj − ŷsj )√

(ysi − ŷsi )(ysi − ŷsi )
√

(ysj − ŷsj )(ysj − ŷsj )
(4.42)

avec ŷsi la moyenne du i-ème terme (vecteur) de Ys.
L’erreur de compacité est :

E2 = 1
2

(
∑
i 6=j

(r1
ij)2 +

∑
i 6=j

(r2
ij)2) (4.43)

- 62 -



8. HardNet

La minimisation de cette erreur revient à chercher à obtenir des éléments nuls
hors diagonale.

Erreur intermédiaire :
La sortie des couches intermédiaires du CNN doivent aussi êtres proches pour
les patchs positifs et différentes pour les patchs négatifs. L’erreur est calculée
avec l’équation 4.39 de l’erreur de similarité E1, en remplaçant dans la matrice
des distances la sortie du CNN par les sorties des couches cachées.

8 HardNet

Le modèle [MMRM17] est inspiré de SIFT. Le principe est de trouver le plus
proche voisin NN (Nearest Neighbor) du patch et de le comparer au second NN
par un ratio de distance. L’architecture utilisée est la même que L2-Net, mais
sans les termes d’erreurs de compacité et intermédiaire. Le principe illustré sur
la figure 4.10 est fondée sur une stratégie de sélection de triplets.

Figure 4.10 – Apprentissage de HardNet.

D’abord, un batch de n paires de patchs positifs (Ai, Pi) est traité par le CNN.
Il faut éviter qu’il y ait une redondance de paires correspondantes au même
point.
Les descripteurs (ai, pi) à la sortie du CNN sont utilisés pour le calcul de la
matrice de distance D :

D = [dist(ai, pj)] (4.44)

avec
dist(ai, pj) =

√
2− 2aipj (4.45)
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Pour chaque patch ai, le second NN pjmin
est sélectionné (sur les colonnes de

D) :
jmin = arg min

j=1..n,j 6=i
d(ai, pj) (4.46)

Pour chaque patch pi, le second NN akmin
est sélectionné (sur les lignes de D) :

kmin = arg min
k=1..n,k 6=i

d(ak, pi) (4.47)

Dans la figure 4.10, les seconds NN sont affichés en rouge.
Ensuite, la sélection des Triplets est effectuée comme suit :

Triplet =

{
(ai, pi, pjmin

) , si d(ai, pjmin
) < d(akmin

, pi)
(ai, pi, akmin

) , sinon
(4.48)

Nous cherchons donc les paramètres du CNN qui minimisent la fonction
objective :

L = 1
n

∑
i=1..n

max(0, 1 + d(ai, pi)−min(d(ai, pjmin
), d(akmin

, pi)) (4.49)

Cela permet de minimiser la distance entre les descripteurs de patchs positifs
ainsi qu’avec le second NN descripteur.
Les résultats obtenus sont meilleurs que SIFT ou les méthodes de régularisation
complexes telles que L2-Net.
Le code est disponible dans [Har].

9 SOSNet

L’idée de SOSNet [TYF+19] est que les différentes paires de patchs positifs
doivent avoir des distances similaires dans l’espace du descripteur. Un terme
de régularisation de similarité de second ordre est utilisé.
Considérons N paires de patchs positifs. Le modèle L2-Net est utilisé pour
extraire les descripteurs {xi, x+

i } de chaque paire positive i.

Similarité de premier ordre : L’objectif est de réduire la distance entre les
paires positives et d’augmenter la distance entre les paires négatives.

LFOS = 1
N

N∑
i=1

max(0, t+ d+
i − d−i )2 (4.50)

avec t est la marge et d+
i la distance entre les paires positives :

d+
i = ||xi, x+

i ||2 (4.51)
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d−i est la distance entre les paires négatives, qui sont sélectionnées de façon à
former un triplet "Hard Negative" :

d−i = minj,j 6=i(||xi − xj||2, ||xi − x+
j ||2, ||x+

i − xj||2, ||x+
i − x+

j ||2) (4.52)

Notons que contrairement à HardNet la fonction objective est quadratique.
Cela permet d’améliorer les performances.

Similarité de second ordre : La mesure SOS (Second Order Similarity)
d’une paire positive xi, x+

i est définie par :

d(2)(xi, x+
i ) =

√√√√ N∑
j 6=i

(||xi − xj||2 − ||x+
i − x+

j ||2)2 (4.53)

Figure 4.11 – Illustration SOS : le but est d’entrainer le modèle de façon à
réduire à la fois la distance entre les paires positives d’augmenter la distance
entre les paires négatives (premier ordre) et d’avoir des distances similaires
entre paires positives des différents échantillons similaires (second ordre).

La SOS mesure la similarité entre xi et x+
i du point de vue des autres paires

positives xj et x+
j comme le montre la figure 4.11. Le but est que les distances

entre les paires positives soient similaires pour tous les échantillons.
La fonction objective SOS est :

LSOS = 1
N

N∑
i=1

d(2)(xi, x+
i ) (4.54)

La fonction objective du modèle est donc :

L = LFOS + LSOS (4.55)

Les résultats d’évaluation montrent que le modèle SOSNet donne de meilleurs
résultats que TFeat, L2-Net et HardNet.
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10 LIFT : approche moderne "End-to-End"

Le modèle LIFT [YTLF16] est un réseau profond permettant l’apprentissage
de toute la pipeline détection, estimation de l’orientation et description des
points d’intérêt. Cela se fait manière "End-to-End" afin de préserver la
différentiabilité, de façon à ce que les différentes étapes de la pipeline soient
optimisées ensemble et non de manière indépendante comme c’est le cas des
méthodes précédentes.
Chaque étape du modèle LIFT, illustré sur la figure 4.12, est modélisée par un
CNN. Les différentes étapes sont reliées par des transformations spatiales.
La suppression des non maxima locaux (similaire au détecteur de Harris) de
la carte des points d’intérêt est remplacée par une fonction Softmax afin de
préserver la différentiabilité de tout le réseau et permettre un apprentissage
par rétropropagation (dérivée de la fonction d’activation). Le patch est ensuite
rogné pour s’assurer qu’il ne contient qu’un seul point d’intérêt. Le patch est
enfin réorienté avant le calcul du descripteur. L’apprentissage est réalisé à l’aide
d’un réseau siamois illustré sur la figure 4.13 (voir plus loin).

Figure 4.12 – Architecture LIFT composé de 3 modèles CNN de détection,
d’orientation et de description.

Les datasets Piccadilly et Roman Forum [Data, WS14] sont utilisées. D’abord,
une reconstruction 3D des images est réalisée par un algorithme SfM (Structure
From Motion) fondé sur SIFT [Wu13].
Les points 3D similaires (et uniques) dans différentes images, sont utilisés
comme patchs positifs et les points 3D différents sont utilisés comme patchs
négatifs. Les points 3D non reconstruits sont utilisés comme patchs ne
correspondants pas à des points d’intérêt pour l’apprentissage du détecteur
uniquement.
L’échelle SIFT est utilisée comme échelle des patchs pour obtenir un modèle
invariant à l’échelle.
Les images utilisées contiennent des scènes acquises de différents points de vue
et de différents éclairages pour obtenir un modèle invariant par transformations
géométriques et photométriques.
Le modèle siamois illustré sur la figure 4.13 est utilisé pour l’apprentissage des
poids du modèle.
Les patchs p1 et p2 sont des patchs similaires, p3 un patch différent et p4

un patch ne correspondant pas à un point d’intérêt pour l’apprentissage du
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Figure 4.13 – Apprentissage de LIFT.

détecteur uniquement.
Il n’est pas possible d’effectuer l’apprentissage de toutes les parties du réseau
en même temps, car chaque composante va essayer d’optimiser les paramètres
différemment puisqu’ils n’utilisent pas la même fonction objective (pas le même
but).
Nous commençons donc par l’apprentissage du descripteur seul. Ensuite, il
est combiné avec l’estimateur d’orientation pour l’apprentissage de ce dernier.
Enfin le résultat des deux apprentissages est utilisé pour entrainer le détecteur.
Les CNN utilisés pour la détection, l’orientation et la description sont similaires
à ceux dans [VYFL15, YVFL16, SSTF+15].
Le descripteur est entrainé avec une fonction objective, à l’aide d’une distance
L2 entre les paires de patchs, similaire à celles des modèles précédents :

Ldesc(pk, pl) =

{
||h(pk)− h(pl)||2 , si (pk, pl) est une paire positive
max(0, C − ||h(pk)− h(pl)||2) , si (pk, pl) est une paire negative

(4.56)
avec h la fonction de prédiction du CNN de description et C = 4 la marge.
L’estimateur d’orientation est optimisé avec une fonction objective qui
minimise la distance entre les descripteurs de patchs positifs :

Lorient(p1, p2) = ||h(g(p1))− h(g(p2))||2 (4.57)

avec g la fonction de ré-orientation du patch estimé par la fonction de
prédiction du CNN d’orientation (g(p) est la sortie du module "ORI" dans
la figure 4.13).
Le modèle de détection est entrainé de façon à optimiser deux termes dans la
fonction objective :

Ldet = γLclass(p1, p2, p3, p4) + Lpaire(p1, p2) (4.58)

Le premier terme consiste à maximiser le score de classification (sortie du
détecteur) pour les paires différentes :

Lclass(p1, p2, p3, p4) =
4∑
i=1

αimax(0, 1− softmax(f(pi))yi)2 (4.59)
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avec f la fonction de prédiction du détecteur, yi le label (1 pour les points
d’intérêt p1, p2 et p3 et −1 pour les non points d’intérêt p4). Le paramètre de
pondération est αi = 3/6 pour les points d’intérêt et αi = 1/6 pour les non
points d’intérêt.
Le deuxième terme consiste à minimiser la distance entre les descripteurs
(sortie descripteur) des patchs similaires :

Lpaire = ||h(g(p1, softmax(f(p1))))− h(g(p2, softmax(f(p2))))||2 (4.60)

Notons le caractère "End-to-End" de toute la pipeline dans ce dernier terme :
f prédiction du détecteur, g prédiction de l’orientation (et ré-orientation), et
h prédiction du descripteur.
Étant donné que le modèle entrainé prend en entrée des patchs, afin de
l’appliquer sur une image entière, il faut parcourir l’image avec une fenêtre
glissante et faire appel au modèle pour chaque patch. Cette méthode est très
gourmande en temps de calcul. La solution illustrée sur la figure 4.14 consiste à
séparer la détection des autres modules. En effet, la détection permet d’obtenir
une carte de points d’intérêt et peut s’appliquer sur une image entière. Ensuite,
seuls les patchs détectés sont utilisés dans un batch pour l’estimation de
l’orientation et pour la description.
Notons aussi sur la figure 4.14 que la fonction Softmax peut être remplacée
par une suppression des non-maxima locaux (NMS) et que la détection peut
s’effectuer en multi-échelles en réduisant la résolution de l’image en entrée.

Figure 4.14 – Prédiction par LIFT d’une image entière et en multi-échelles.

Les résultats d’évaluation de la mise en correspondance montrent que LIFT
permet de meilleures performances que SIFT, ORB, DAISY et d’autres
méthodes traditionnelles.

11 Conclusion

Nous avons présenté les nouveaux algorithmes de détection, de description et
de mise en correspondance des points d’intérêt, qui ont émergé durant cette
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dernière décennie avec le "Big Bang" du Deep Learning. Nous avons découvert
les différents modèles utilisés et leur évolution, en partant de méthodes de
réduction de dimensionnalité et d’optimisation convexe, jusqu’aux modèles
"End to End", en passant par diverses architectures CNN. Ces méthodes nous
ont beaucoup inspirés pour proposer de nouveaux modèles et de nouvelles
datasets, que nous allons présenter dans le chapitre 7. Dans le chapitre
suivant, nous allons discuter d’un autre aspect des effets visuels : l’informatique
graphique.
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L’informatique graphique (infographie, Computer Graphics ou CG), images
générées sur ordinateur (CGI) ou images de synthèse sont des termes utilisés
interchangeablement pour désigner des images 3D créées sur un ordinateur.
Aujourd’hui, nous pouvons difficilement imaginer un monde sans ce type
d’images qui sont devenues omniprésentes dans les médias et nos moyens
de communication quotidiens, mais aussi d’une importance cruciale dans
plusieurs domaines, allant de l’industrie comme l’aviation ou l’automobile, à la
visualisation des calculs scientifiques ou des images médicales, en passant par
la réalité virtuelle, les jeux vidéo, les films d’animation et les effets visuels.
Pendant longtemps, la génération de ces images passait nécessairement par
l’utilisation d’outils de modélisation. Mais grâce aux progrès de l’apprentissage
profond, une nouvelle discipline appelée "neural rendering" ou rendu neuronal
[TFT+20] permet de générer automatiquement des images 3D photoréalistes
avec un certain degré de contrôle sur les paramètres géométriques et
photométriques. Cependant, comme nous allons le découvrir, ces techniques
ne remplacent pas encore complètement les méthodes traditionnelles de
rastérisation [GC20] et de ray tracing [HAM19] qui, à leur tour, ont profité
des avancées du calcul parallèle des nouvelles cartes graphiques (GPU) pour
améliorer la qualité du rendu et le temps de calcul. La figure 5.1 montre des
exemples d’images obtenues par les différentes techniques.
Le principal défi de l’infographie est de créer des images photo-réalistes et
à faible coût en termes de temps calcul [PJH16]. Pour cela, les différentes
techniques tentent d’approcher la solution de l’équation de transport, qui
modélise la radiance réfléchie par un point d’un objet de la scène vers
l’observateur. La modélisation informatique exacte de cette équation reste
impossible malgré la puissance de calcul dont nous disposons aujourd’hui en
raison du très grand nombre de photons dont il faut simuler l’interaction avec
tous les objets de la scène avant d’atteindre la caméra. Toutefois, grâce à
des approximations, il est possible d’obtenir des images indiscernables des
photographies réelles.
Dans ce qui suit, nous allons présenter la pipeline de rastérisation et la
manière dont il approxime la lumière avec des modèles d’ombrage ambiant,
diffus et spéculaire pour différents types de matériaux et d’éclairage. Nous
découvrirons ensuite le pipeline et l’évolution des techniques de ray tracing,
et la manière dont elles simulent les effets d’éclairage pour augmenter le
niveau de photoréalisme. Concernant les méthodes fondées sur l’apprentissage
profond, nous présenterons les réseaux adverses (ou antagonistes) génératifs
(GAN), qui ont révolutionné les images de synthèse, et leur utilisation avec
les auto-encodeurs variationnels (VAE) dans le domaine du rendu neuronal
afin de générer des modèles 3D et de faire le rendu de manière photo-réaliste
à partir d’un nouveau point de vue ou d’une nouvelle position d’éclairage.
Une comparaison est faite selon différents critères de photo-réalisme, de
contrôlabilité, de temps de calcul et de travail, d’accessibilité, de qualité des
détails et d’applications. Nous allons aussi discuter de l’aspect animation et
particulièrement de l’estimation de la pose humaine par caméra 3D.
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Figure 5.1 – Rendu d’images de synthèse par rastérisation (première ligne),
par Ray Tracing (deuxième ligne) et par "Neural Rendering" pour la synthèse
de nouvelle vue (troisième ligne) et pour la synthèse de nouvelle position
d’éclairage (quatrième ligne).
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1 Équation de transport

Le rendu est le processus de projection d’un modèle 3D généré par ordinateur
sur un écran 2D. La couleur de chaque pixel de l’image rendue en 2D dépend
de la position, de la direction et du type d’éclairage, de la géométrie et des
matériaux de la scène, ainsi que de la position et de la direction de l’observateur
(caméra). L’équation de transport (ou équation de rendu) permet de calculer
pour un point P d’un objet de la scène, sa radiance Lo (couleur du pixel) dans
une direction wo (vers la caméra) :

Lo(P,wo) =
∫
S

f(P,wo, wi)Li(P,wi)| cos(θi)|dwi, (5.1)

avec f la fonction BRDF (Bi-directional Reflectance Distribution Function)
décrivant les propriétés de surface de l’objet (matériau), wi la direction de la
lumière incidente, et θi l’angle entre la lumière incidente et la normale à la
surface. Le terme cos(θi) modélise l’atténuation géométrique en fonction de
l’angle.
Pour obtenir un rendu photo-réaliste, il est donc nécessaire d’intégrer les
lumières incidentes provenant de toutes les sources S, de toutes les directions,
vers chaque point de la scène afin d’estimer sa couleur (radiance).
En pratique, malgré la puissance de calcul dont nous disposons aujourd’hui, il
est impossible de simuler sur un ordinateur le mouvement de chaque photon
qui part de chaque éclairage et interagit avec plusieurs éléments de la scène
avant d’atteindre l’observateur, à cause du très grand nombre de photons
générés par l’ensemble des éclairages. Il est toutefois possible de créer des
scènes photoréalistes à l’aide de modèles approximatifs.

2 Rastérisation

2.1 Pipeline

La rastérisation est la technique de rendu qui, pour chaque vertex du modèle
3D, visible par la caméra, calcule la couleur de son pixel à l’aide d’un modèle
de Shading (Ombrage). La pipeline de rastérisation est illustrée dans la figure
5.2.
Les shaders correspondent aux étapes programmables sur GPU avec un
langage spécifique (GLSL pour OpenGL ou HLSL pour DirectX).
Le vertex shader reçoit les données géométriques (position vertex) du CPU
et les transforme en position relative à la caméra. Ce shader s’exécute pour
chaque vertex une seule fois (souvent en parallèle).
Les shaders de tessellation et de géométrie sont facultatifs.
La tessellation, introduite plus récemment, permet de générer par combinaison
de vertex un grand nombre de polygones lorsque nous avons besoin de
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2. Rastérisation

Figure 5.2 – Pipeline de Rastérisation

beaucoup de vertices.
Le shader de géométrie permet de manipuler les primitives (vertex, polygones
et lignes) de plusieurs façons (étirement, trous, etc.) transformant ainsi des
modèles simples en des modèles plus complexes. Une utilisation intéressante
est d’ajouter des textures au modèle (bosses, cheveux, etc.).
Le rasterizer transforme les primitives, généralement des triangles, en
fragments de pixels en les projetant sur l’image avec un modèle caméra,
et permet également d’interpoler toute variable de sortie du vertex shader
(position, couleur, etc.).
Le shader fragment calcule la couleur des pixels en fonction de l’éclairage, des
matériaux et des textures de la scène, en utilisant un modèle de Shading.
Lors de l’affichage, un algorithme de suppression des surfaces cachées HSR
(Hidden Surface Removal), non programmable, permet de n’afficher que les
vertex visibles en comparant les distances de chaque vertex par rapport à la
position de la caméra et en n’affichant que les plus proches et pas ceux de
derrière.
L’animation des objets peut être effectuée en faisant varier les paramètres
de l’objet (position, couleur, etc.) dans le temps et en appelant la fonction
d’affichage en boucle.
Les objets 3D peuvent être définis dans un espace local (objet) ou un espace
monde (quelconque dans la scène) et peuvent être manipulés géométriquement
par de simples transformations matricielles. La projection des objets se fait soit
selon une projection en perspective pour un effet réaliste ou orthographique
pour des applications de CAO par exemple. Les matrices de transformations
de l’objet et de la caméra sont envoyées dans la pipeline avec les vertex.
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2.2 Mappage de texture

Il s’agit du moyen le plus simple d’ajouter du réalisme. Il est souvent utilisé
dans les jeux vidéo et les animations pour peindre les visages, la peau et les
vêtements. Les textures à appliquer aux modèles 3D sont stockées dans des
images. Nous appelons texels les pixels des textures pour les différencier des
pixels de l’image rendue. Pour chaque vertex (x, y, z) du modèle 3D, nous
attribuons les coordonnées texels correspondantes (s, t) de la couleur à afficher.
Les coordonnées texels peuvent être assignées manuellement dans le cas de
formes simples (cube, pyramide), ou algorithmiquement pour les géométries
courbées (sphère, tore), ou encore dans le cas de modèles complexes (humain,
objets) avec les outils "UV-Mapping" de logiciels dédiés (Maya, Blender). Le
mappage de texture produit souvent des artefacts de flou, de distorsion et
d’aliasing, en raison de la différence de résolution et de rapport d’aspect entre
le modèle et la texture [SA20]. Le mipmapping utilise des textures à différentes
résolutions pour appliquer la plus proche à chaque région de l’image. Le flou
et la distorsion sont corrigés à l’aide de filtres anisotropes et d’algorithmes de
correction de perspective.

2.3 Lumière et matériaux

Pour donner plus de réalisme au rendu, la rastérisation utilise des modèles de
Shading (ombrage ou réflexion) qui calculent la couleur des pixels en fonction
de l’éclairage et des matériaux des objets. Le modèle de shading le plus
couramment utilisé pour approximer la lumière (équation de transport) est
le modèle ambiant, diffus et spéculaire (voir [MS18] et [HH20b]). Un reflet
ambiant affecte tous les éléments de la scène de manière égale. Une réflexion
diffuse reflète la lumière dans toutes les directions en fonction de l’angle
d’incidence. Une réflexion spéculaire donne à l’objet une apparence brillante en
fonction de l’angle de l’observateur et de l’angle d’incidence. L’éclairage et le
matériau ont tous les deux des propriétés qui reflètent ces trois caractéristiques
qui doivent être spécifiées. Le matériau possède en outre une caractéristique
de brillance.
Du côté de l’éclairage, il existe quatre types de sources lumineuses :

— Ambiance globale : éclairage dont la source et la direction sont
indéterminées. Sa contribution est égale en tout point de la scène. Il
correspond en effet à la lumière qui a rebondi plusieurs fois à travers les
objets de la scène. Il est modélisé par une valeur RGBA.

— Éclairage directionnel (ou distant) : éclairage dont la position est
également indéterminée, mais qui possède une direction. Il correspond
à un éclairage très distant (par exemple le soleil), dont les rayons sont
considérés comme parallèles. Il est modélisé par quatre vecteurs : les
valeurs RGBA ambiantes, diffuses et spéculaires, et le vecteur direction.

— Positionnel : éclairage dont la position est connue, mais dont la direction
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va dépendre de chaque vertex de la scène. Il correspond aux sources
proches (lampes, bougies). Il est modélisé par les valeurs RGBA ambient,
diffuse et spéculaire et le vecteur de position. Nous pouvons également
ajouter un facteur d’atténuation pour modéliser la diminution de

l’éclairage en fonction de la distance Catt = 1
kc + kl.r + kq.r

, avec kc ≥ 1,

kl et kq sont respectivement les coefficients d’atténuation constants,
linéaire et quadratique et r la distance.

— La lumière ponctuelle : lumière caractérisée à la fois par une direction
et une position. Elle est modélisée par un cône de demi-angle θ compris
entre 0 et 90°. Le facteur d’intensité est calculé par cosf (φ), avec φ l’angle
entre la direction D d’illumination et la direction V vers le vertex et
f est l’exposant de Falloff (affaiblissement) qui simule la variation de
l’illumination le long du cône. Le facteur d’intensité est multiplié par
l’intensité de l’illumination pour simuler l’effet de cône. Nous indiquons
donc pour la lumière ponctuelle, les valeurs RGBA ambiantes, diffuses
et spéculaires, ainsi que la direction, la position, l’affaiblissement f et
l’angle θ. L’intensité est nulle lorsque φ ≥ θ.

L’éclairage interagit différemment avec chaque matériau. Nous devons donc
spécifier, pour le matériau, les valeurs RGBA ambiantes, diffuses et spéculaires
ainsi que la brillance. Certains matériaux qui émettent leur propre lumière
peuvent avoir un paramètre d’émissivité.

2.4 Éclairage de la scène

Nous calculons la couleur de chaque pixel par :

I = Iamb + Idiff + Ispec, (5.2)

où Iamb (Idiff ou Ispec) est la somme des intensités ambiantes (diffuses ou
spéculaires) Isamb (Isdiff ou Isspec) des différentes sources lumineuses s. Les
contributions ambiante, diffuse et spéculaire des sources lumineuses et des
matériaux, sont incluses selon les équations 5.3, 5.4 et 5.5. La figure 5.3 illustre
les différents paramètres.

Isamb = LsambMamb, (5.3)

avec Lsamb et Mamb les coefficients d’éclairage et de matériaux ambiants (voir
section précédente).

Isdiff = LsdiffMdiffcos(θ), (5.4)

avec Lsdiff et Mdiff les coefficients d’éclairage diffus et de matériau,
θ l’angle entre la normale à la surface N et la lumière incidente L ,
et cos(θ) = max((N • L), 0).

Isspec = LsspecMspecmax((R • V )n, 0), (5.5)
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avec Lsspec et Mspec les coefficients spéculaires de l’éclairage et du matériau,
R la direction de réflexion, V la direction d’observation, et n le coefficient de
brillance qui modélise l’atténuation en fonction de l’angle d’observation.

Figure 5.3 – Illustration de la réflexion de la lumière.

Le calcul de la normale pour chaque pixel prend du temps. Les techniques de
Shading lisse (Gouraud ou Phong) calculent la couleur uniquement pour les
pixels correspondant au vertex, et en déduisent par interpolation la couleur
des autres pixels.
Il existe plusieurs façons de combiner la couleur Itex de l’image de texture
avec le modèle d’ombrage. La façon la plus simple est d’utiliser une moyenne
pondérée comme dans l’équation 5.6. Il existe plusieurs variantes en fonction
de l’effet souhaité.

I = 0, 5 · Itex + 0, 5 · (Iamb + Idiff + Ispec) (5.6)

2.5 Ombre

L’ajout d’ombre est important pour la perception de la profondeur et donc
pour un rendu photoréaliste (voir [LP09] et [KSS16]). Les ombres dures
(Hard Shadows) sont celles dont les contours sont nets. L’approche par ombre
projective (Projective Shadows) consiste à utiliser une matrice de projection
pour projeter l’ombre d’un objet sur un plan. L’approche par volumes d’ombre
(Volume Shadows) consistent à identifier et à réduire l’intensité de la partie de
la scène où l’objet projette son ombre, cela génère moins d’artefacts, mais prend
du temps (supporté sur certains GPU). La cartographie des ombres (Shadow
Mapping) utilise l’idée que les objets qui ne sont pas atteints par la lumière
sont dans l’ombre, elle est implémentée en utilisant l’algorithme de suppression
des surfaces cachées HSR, présenté précédemment, mais en positionnant la
caméra à la position d’éclairage. Les ombres douces (Soft Shadows) sont des
ombres aux contours flous, elles sont les plus présentes dans la réalité à cause
de l’éclairage non ponctuel. Dans cette catégorie, le Percentage closer filtering
(PCF) est la technique la plus utilisée, elle consiste à estimer le pourcentage
qu’une région est dans l’ombre en fonction de sa distance à l’éclairage.
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2.6 Mapping des bosses et des hauteurs

Dans le cas de surfaces très irrégulières, l’effet de réalisme créé par le mapping
de texture n’est pertinent que si l’éclairage et la position de la caméra ne varient
pas. Dans le cas contraire, il est nécessaire de modéliser géométriquement cette
irrégularité, ce qui demande beaucoup de travail avec un outil de modélisation
et beaucoup de vertices à traiter pour le rendu [SWJH13]. Le Mapping des
bosses (Bump Mapping) consiste à simuler l’effet de l’éclairage sur des surfaces
irrégulières, sans modifier la géométrie du modèle, mais en modifiant la normale
aux polygones. En effet, nous avons vu dans la section 2.4 que la normale, en
plus de la direction de l’éclairage, peut déterminer l’intensité réfléchie par les
surfaces. Il suffit d’utiliser lors de l’éclairage une carte de normales (Normal
Map) qui correspond aux irrégularités souhaitées. Pour des géométries connues
telles qu’une sphère, la carte normale peut être générée par des équations. Pour
les modèles complexes, nous utilisons des tables de correspondance LUT.
Une autre technique appelée Mapping des hauteurs (Height Mapping) consiste
à utiliser une carte de la hauteur des irrégularités à appliquer sur le modèle
pour modifier la position des sommets. Cette technique présente l’avantage de
pouvoir simuler l’effet d’ombre en capturant les irrégularités des contours (le
Bump Mapping ne capture que les détails à l’intérieur de l’objet). Cependant,
le Bump Mapping permet de capturer plus de détails, car il est exécuté au
niveau des pixels et non des sommets, mais il est possible d’augmenter le
nombre de sommets avec le shader de tesselation.

3 Lancer de rayons (Ray Tracing)

La puissance du ray tracing réside dans sa simplicité. Le principe de base
illustré dans la figure 5.4 consiste à envoyer un rayon à partir du pixel et à
trouver le point d’intersection avec l’objet le plus proche. Pour l’ombrage, un
autre rayon est envoyé du point d’intersection à l’éclairage pour déterminer si
l’objet est éclairé ou dans l’ombre et calculé la couleur du pixel.

Figure 5.4 – Ray tracing illustration.

Un rayon est une demi-ligne 3D partant d’un point A (l’origine) vers un point
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B. Il est défini par l’équation paramétrique :

R(t) = (1− t)A+ tB, (5.7)

Le paramètre t est utilisé pour déterminer le point d’impact. Cette équation
est souvent écrite :

R(t) = O + t · d, (5.8)

avec O l’origine (point A) et d la direction (B-A).
Ainsi, pour l’ombrage d’un point P de la scène avec un éclairage à la position
L, nous envoyons un rayon d’ombrage depuis l’origine P dans la direction
d = L − P . Si l’intersection se produit dans l’intervalle t ∈ [0, 1], le rayon
rencontre une géométrie qui bloque la lumière. En pratique, nous considérons
un intervalle [tmin, tmax] en raison de l’imprécision des calculs de float, avec
tmin = ε et tmax = 1− ε.
Pour prendre en compte des effets plus réalistes de l’éclairage et des matériaux,
il existe différentes variantes et implémentations du ray tracing[Shi16].
L’objectif étant toujours d’obtenir des approximations de l’équation de
transport. L’algorithme de Whitted [Whi05] considère des sources de lumière
ponctuelles. Si la surface est diffuse, un rayon d’ombrage est envoyé à chaque
source d’éclairage. Si la surface est spéculaire, un rayon de réflexion est utilisé.
L’algorithme de Cook [CPC84, Coo86] (ou ray tracing stochastique) est celui
qui a révolutionné le cinéma en ajoutant plusieurs effets. Les rayons sont lancés
aléatoirement hors de la direction spéculaire (figure 5.5 à gauche) pour créer
des effets de flou de mouvement, et aléatoirement vers l’éclairage pour simuler
un éclairage non ponctuel.
En général, plusieurs rayons sont envoyés pour chaque pixel pour
l’anticrénelage (antialiasing).
L’aspect force brute du lancement de plusieurs rayons par pixel, et de plusieurs
rayons par point d’impact, et vers chaque source d’éclairage, rend la technique
très gourmande en temps de calcul.
L’algorithme de Kajiya [Kaj86] (ou path tracing) a modifié l’algorithme de
Cook, en appliquant le principe du lancement aléatoire de rayons pour les
surfaces diffuses (figure 5.5 au milieu), et a introduit la notion de path tracing
qui consiste à envoyer depuis chaque point d’impact un seul rayon mais dans
une direction choisie par l’algorithme monte carlo. Un Path ou chemin (figure
5.5 à droite) correspond à la trajectoire suivie par le rayon depuis le pixel
jusqu’à l’éclairage. Pour chaque pixel, plusieurs chemins sont générés afin
d’améliorer l’estimation de la radiance.
Un compromis doit être trouvé entre le nombre de rayons et le débruitage pour
accélérer le traitement et avoir un rendu photo-réaliste. Le débruitage reste
important pour l’accélération du ray tracing malgré la puissance de calcul des
GPU récents.
La programmation GPU du lancer de rayons est effectuée sur cinq shaders
[HAM19] :

— Shader de génération de rayons : transformation des pixels en rayons.
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Figure 5.5 – Coulée de rayons aléatoires pour les surfaces spéculaires et
diffuses, et génération de 2 trajectoires

.

— Intersection shader : code d’intersection des rayons avec la géométrie.
Chaque géométrie (sphère, triangle, courbe de Bézier, etc.) nécessite un
code différent.

— Miss shader : programmer ce qu’il faut faire si aucune intersection n’est
trouvée.

— Closest Hit shader : programmer ce qu’il faut faire en cas d’intersection
(modèle d’ombrage).

— Any hit shader : ajout d’effets tels que la transparence.

4 Réseaux adverses génératifs et auto-encodeurs

En apprentissage profond, nous distinguons les modèles discriminatifs qui
permettent de séparer les données en classes (vus dans le chapitre 3) et les
modèles génératifs qui permettent de générer des données d’une certaine classe.
Étant donné une image X d’un objet et Y sa classe, un discriminateur permet
de prédire la probabilité P (Y/X) que X appartienne à Y. Inversement, un
générateur permet de générer une image de synthèse X appartenant à une
classe Y en maximisant la probabilité P (X/Y ). Les modèles génératifs les
plus populaires sont le Variational Autoencoders (VAE) et les Generative
Adversarial Networks (GAN), dont les architectures sont illustrées sur la figure
5.6.
Pendant l’apprentissage, le VAE encode l’image dans un vecteur "latent" qui
alimente à son tour un décodeur pour générer une image réaliste. Pendant
la phase de test, nous utilisons uniquement le décodeur en lui fournissant un
vecteur aléatoire qui nous permet de générer de nouvelles images réalistes
aléatoires. Les encodeurs et décodeurs sont généralement des réseaux de
neurones convolutifs (CNN).
Les GANs ont révolutionné le domaine de la synthèse d’images en permettant
de générer automatiquement et rapidement des images ultra-réalistes. Ils sont
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Figure 5.6 – Architecture VAE et formation du générateur et du
discriminateur

.

utilisés dans de nombreuses applications image et vidéo telles que la création
de visages [KLA+20], la traduction d’images (image translation) [PLWZ19]
qui permet la création de scènes photoréalistes à partir d’une segmentation
grossière, l’animation de portraits [ZSBL19], ou la génération d’objets 3D
[WZX+16].
Un GAN se compose de deux modèles : un générateur G et un discriminateur D,
qui sont généralement des modèles CNN. Une analogie de l’initiateur du GAN
[GPAM+14] compare G à un faussaire d’oeuvres d’art et D à un inspecteur qui
tente de détecter les faux tableaux. Les deux modèles, par un jeu compétitif,
apprennent l’un de l’autre et améliorent leurs performances. Au bout d’un
certain temps, il devient impossible de différencier la contrefaçon de l’original.
Le système GAN est illustré dans la figure 5.6. G est équivalent au décodeur
dans VAE, sauf qu’il n’est pas guidé par un encodeur et reçoit un bruit aléatoire
à son entrée.
Nous alternons l’apprentissage de D et de G. Pour entraîner D (figure 5.6 en
haut à droite), nous alimentons d’abord G avec un ensemble (batch) de vecteur
de bruit ε pour générer de fausses images X∗. D est ensuite alimenté avec X∗
ainsi que des images réelles (avec les classes correspondantes : images réelles
ou fausses). Les paramètres θd de D sont optimisés en minimisant une fonction
objective Binary Cross Entropy (BCE) :

J = − 1
m

m∑
i=1

[Y ilog(h(X i, θ) + (1− Y i)log(1− h(X i, θ)], (5.9)

avec m le nombre d’échantillons dans le batch, X i l’échantillon d’image et Y i

l’étiquette correspondante, et h(X i, θ) la prédiction de X i avec les paramètres
θ.
L’apprentissage de G (figure 5.6 en bas à droite) est effectué de manière
similaire, sauf que nous fournissons à D que de fausses images X∗ mais avec
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des étiquettes d’images réelles, car nous voulons que G apprenne à tromper D
afin de générer des images réalistes. Par conséquent, les paramètres θg de G
sont optimisés en maximisant la fonction BCE. Afin d’éviter les problèmes de
"mode collapse" et de "vanishing gradient", dus au fait que D apprend plus
vite que G, et donc que l’apprentissage de G ne progresse plus, nous pouvons
utiliser un GAN convolutif profond (DCGAN) [RMC15] ou remplacer la BCE
par une fonction objective de Wasserstein (WCGAN) [ACB17].

La génération avec les GANs peut se faire de trois manières différentes :
— Inconditionnelle : synthèse d’images aléatoires d’une classe aléatoire.
— Conditionnel : synthèse d’images aléatoires d’une classe spécifiée à

l’entrée de G et de D.
— Contrôlable : spécification d’une caractéristique dans le contenu de

l’image à générer (position de l’objet, direction du regard, direction de
l’éclairage, etc.)

Les GAN contrôlables [LS19] sont ceux qui nous intéressent ici, afin de pouvoir
contrôler les paramètres de l’objet, de la caméra et de l’éclairage de la même
manière que les méthodes traditionnelles de rastérisation ou le ray tracing.
Pour modifier une caractéristique dans l’image générée, il suffit de modifier
une valeur dans le vecteur latent (bruit). Mais nous devons savoir quelle valeur
du vecteur latent correspond à la caractéristique que nous voulons modifier.
Habituellement, un classificateur est utilisé à la sortie du générateur pour
détecter la caractéristique que nous voulons contrôler et pénaliser le générateur
pour chaque image ne contenant pas cette caractéristique. Pour éviter que les
caractéristiques soient corrélées, un grand vecteur latent est utilisé.

5 Rendu neuronal

Les algorithmes de rendu neuronal (Neural Rendering) permettent, en
combinant les techniques d’apprentissage automatique avec l’aspect physique
de l’informatique graphique, de générer des rendus photoréalistes contrôlables
et des modèles 3D accessibles dans des environnements virtuels. Le principe est
d’entraîner des modèles à générer des images à partir de différents paramètres
spécifiés d’éclairage, de géométrie, de matériau et de caméra.

5.1 Synthèse de nouvelles vues

La synthèse de vue nouvelle (Novel View Synthesis) consiste à effectuer,
à partir d’une ou de plusieurs images d’une scène, un rendu photoréaliste
en simulant un mouvement de caméra. Dans [ERB+18], un réseau génératif
(GQN) prend en entrée des images d’une scène acquises depuis différents points
de vue, et permet de générer l’image d’un nouveau point de vue. Le GQN
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est composé d’un encodeur qui extrait un vecteur représentatif de la scène à
partir des images observées, et d’un générateur qui prend en entrée le vecteur
représentatif, ainsi que la position et l’orientation souhaitées de la caméra,
et génère le point de vue correspondant. La figure 5.7 illustre le principe et
l’architecture du modèle.

  

Training :

Prediction :

Figure 5.7 – Le GQN est constitué d’un encodeur qui extrait un vecteur
représentatif de la scène à partir des images observées et d’un décodeur qui
génère une image non observée d’un nouveau point de vue. Les paramètres
des nouvelles position et orientation de la caméra sont fournies en entrée du
décodeur.

Dans [LSS+19], le VAE illustré sur la figure 5.8 est entraîné à générer un
modèle 3D animé à partir de vidéos de différents points de vue. Le modèle 3D
est utilisé pour générer une image d’un nouveau point de vue par ray tracing
à partir des paramètres caméra.

Figure 5.8 – Génération d’un modèle 3D à partir de différents points de vue
et rendu par ray tracing pour la synthèse d’une nouvelle vue.
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5.2 Relighting et matériaux

Le Relighting consiste à générer, à partir d’images acquises avec différentes
positions d’éclairage, une image avec n’importe quelle position d’éclairage. Cela
permettra en combinaison avec la synthèse de nouvelles vues, de contrôler à la
fois l’éclairage et la position de la caméra.
L’approche la plus simple consiste à reconstruire la géométrie et les propriétés
des matériaux de la scène, puis à effectuer le rendu en changeant la position
de l’éclairage. Cependant, l’approche de reconstruction est difficile pour les
matériaux et les géométries complexes. Ces méthodes (voir [WDT+09] et
[RDL+15]) utilisent l’équation de transport 5.1, où la fonction f peut être
échantillonnée en utilisant différentes positions d’éclairage. L’image éclairée
depuis un nouveau point de vue peut être obtenue en interpolant f . Cette
méthode permet d’obtenir des résultats très photoréalistes, mais nécessite
plusieurs images en entrée (entre 10 et 100). Dans [XSHR18], un modèle permet
d’estimer l’image d’une scène éclairée depuis un nouveau point de vue, à partir
de seulement cinq images d’éclairages différents. Pour cela, un VAE illustré
sur la figure 5.9 prend en entrée les images des différents éclairages, ensuite, le
vecteur latent est modifié avec la nouvelle direction d’éclairage afin de générer
l’image correspondante en sortie. Aussi, afin de ne sélectionner que les points
de vue pertinents (pas très proches), un premier réseau est optimisé pour
effectuer cette opération. D’autres méthodes fondées sur les VAEs permettent
un ré-éclairage plus spécifique de portrait [SBT+19], de corps [KE19], ou de
scène extérieure [PGZ+19].

Figure 5.9 – Relighting avec un VAE.

5.3 Content control

Pour le contrôle de la géométrie, beaucoup de travaux ont été réalisés pour
le contrôle des visages 3D. Dans [KGT+18], le modèle utilisé prend en
entrée deux portraits vidéos, source et cible, et permet de transférer de la
source à la cible, à la fois la pose de la tête, les expressions faciales, et le
mouvement du regard. Pour cela, un modèle paramétrique est d’abord utilisé
pour extraire de la source et de la cible, les paramètres à transférer ainsi
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que les paramètres fixes d’illumination et d’identité. Les nouveaux paramètres
permettent d’effectuer par rastérisation le rendu d’un modèle 3D de la cible.
Enfin, un VAE est entraîné à générer une image photo-réaliste à partir du
modèle 3D. Une technique similaire avec une nouvelle architecture est présentée
dans [KDRZ20]. Dans [ZSBL19], un modèle fondé sur un GAN permet de
générer de nouvelles positions du visage à partir de points de repère des traits
du visage (dessin grossier du visage).

Figure 5.10 – Transfert de la pose de la tête, des expressions faciales et du
mouvement du regard d’une vidéo source vers une vidéo cible.

6 Comparaison

La figure 5.11 montre un tableau comparatif des quatre approches selon les
critères discutés ci-dessous.
La rastérisation permet une bonne qualité, mais inférieure au ray tracing à
cause des approximations faites sur le modèle d’ombrage qui génèrent des
artefacts et ne permettent pas de simuler tous les effets de réflexion nécessaires
au photoréalisme. Cependant, la rastérisation est plus facile à implémenter en
temps réel sur n’importe quel hardware et elle est souvent utilisée dans les
jeux vidéo et le web, mais aussi pour certains films d’animation en raison de
la rapidité du rendu.
Le ray tracing a longtemps été difficile à implémenter en temps réel, il a
donc été utilisé hors ligne pour des applications telles que les films, mais
aujourd’hui, c’est possible grâce à la puissance des GPU récents. Le ray tracing
reste toujours la principale solution pour créer des contenus photoréalistes.
Nous avons également vu que la rastérisation et le ray tracing permettent
de contrôler tous les paramètres de la scène (éclairage, objet et caméra)
mais nécessitent beaucoup de temps de travail (modélisation géométrique et
matérielle, éclairage, texture, animation, etc.) et de temps de calcul du rendu.
En revanche, les techniques GAN sont plus rapides et automatiques. Pour
effectuer le rendu avec un GAN contrôlable, nous utilisons des classifieurs pour
détecter les caractéristiques (âge, cheveux, etc.) que nous voulons contrôler,
mais le problème est qu’il faut un classifieur pour chaque caractéristique et
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Figure 5.11 – Tableau comparatif : rastérisation, ray tracing, GAN et rendu
neuronal.

qu’il doit être fiable pour ne pas induire le GAN en erreur.
Le rendu neuronal permet de générer des modèles 3D à partir d’images réelles,
et d’effectuer un rendu photo-réaliste à partir de n’importe quelle position
de caméra ou d’éclairage. Cependant, cette technique nécessite de très grands
ensembles de données pour l’apprentissage. De plus, des pertes de qualité sont
observées lors du déplacement simultané de la caméra et de l’éclairage. Par
conséquent, ces méthodes ne permettent pas un contrôle total de la scène
comme dans le cas du rastérisation et du ray tracing. Cependant, le rendu
neuronal est très pertinent pour les applications en temps réel comme la
vidéoconférence ou la réalité virtuelle, ou pour les applications hors ligne
comme les effets visuels.

7 Détection de la pose humaine par caméra 3D
Kinect

La Kinect est une caméra 3D qui utilise les radiations infrarouges pour capturer
la carte de profondeur de la scène, qui nous renseigne sur la distance des objets
par rapport à la caméra. Les avantages d’une carte de profondeur par rapport
à une image RGB sont multiples : il est plus facile de différencier les pixels d’un
même objet, l’image obtenue est indépendante de l’éclairage et des paramètres
caméra, elle permet une reconstruction 3D de la scène, et ce type d’images est
plus facile à traiter, ce qui permet de détecter et de suivre des personnes et
de localiser les articulations et les différentes parties du corps. La figure 5.12
montre un exemple de carte de profondeur et de détection de la pose humaine
réalisées avec la Kinect.
Les applications des caméras 3D et particulièrement la Kinect (grâce à son
accessibilité) sont nombreuses comme le montre la figure 5.13 : jeux vidéo,
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Figure 5.12 – Première ligne : deux versions de la Kinect. Deuxième ligne :
image RGB, carte de profondeur et détection de la pose humaine.

interfaces gestuelles, détection de la pose humaine, détection des expressions
faciales, mesure des performances sportives, visio-conférence immersives,
réalité virtuelle, etc.

Figure 5.13 – Exemples d’applications de la Kinect.

Le succès de la Kinect est dû au travail de la communauté Open Source qui
a rendu accessible les pilotes logiciels (drivers) "OpenKinect" et "libfreenect"
quelques jours après sa commercialisation par Microsoft. Un peu plus tard
différentes APIs avec des fonctionnalités avancées ont vu le jour : "OpenNI
Sensor Kinect", "PrimeSense NITE", etc. Ces APIs implémentent divers
algorithmes de détection de la pose humaine. Plus tard, Windows a rendu
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accessible gratuitement sont SDK Kinect.
La figure 5.14 montre les différents composants de la Kinect. L’appareil
contient une caméra standard, une caméra infra-rouge, un projecteur
infra-rouge, un moteur (rotation verticale ±30) et 4 microphones (son
quadriphonique pour la localisation dans l’espace, la surpression de bruit, etc.).

Figure 5.14 – Hardware Kinect.

Le principe de capture de la carte de profondeur à l’aide de deux caméras
ordinaires (pas la Kinect) est illustré sur la figure 5.15. Les centres des caméras
gauche et droite correspondent à Cl et Cr dans la figure, les points xl et xr
correspondent à la projection du point 3DX dans les deux images des caméras.
Nous commençons par estimer une carte de disparité de chacune des images.
Pour cela, pour chaque pixel dans l’image de gauche (ou de droite), nous
cherchons son correspondant dans l’autre image, à l’aide d’un algorithme de
mise en correspondance (voir chapitre 2). Les deux caméras étant alignées, la
zone de recherche est réduite à une seule ligne (épipolaire).

Figure 5.15 – Système stéréo.

La distance entre les points xl et xr correspond à la disparité du point X dans
le système stéréo, comme illustré sur la figure 5.16.
La profondeur de X (distance Z du point X par rapport à la caméra stéréo)
peut ensuite être estimée en connaissant la focale f et la distance inter-caméras
B, comme le montre la figure 5.17.
La kinect utilise le principe de lumière structurée qui consiste à remplacer
les deux caméras par un projecteur infra-rouge et une caméra infra-rouge. Le

- 89 -



Chapitre 5. Infographie, rendu 3D et détection de la pose humaine

Figure 5.16 – Calcul de la disparité.

Figure 5.17 – Calcul de la profondeur.

principe consiste à projeter sur la scène un signal connu (forme, code barre,
etc.) et d’observer le signal projeté dans l’image infra-rouge. La figure 5.18
illustre ce principe. Le calcul de la carte de la disparité et de la carte de
profondeur s’effectue comme précédemment.

Figure 5.18 – Lumière structurée.

Nous constatons sur la figure 5.18 que les deux caméras peuvent ne pas
être alignées, mais en connaissant la distance inter-caméras B, il est possible
d’aligner parfaitement les images par des algorithmes de recalage.
Notons que la Kinect n’est pas parfaite, la distance des objets détectés est
limité entre 1 et 7 mètres. Aussi, parfois certains points observés par la caméra
ne sont pas atteints par le projecteur à cause de la présence d’obstacles, ce qui
créé des taches noires dans la carte de profondeur.
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Détection de la pose humaine

L’une des applications VFX qui nous intéresse ici est l’utilisation de la Kinect
pour effectuer la détection de la pose humaine. Le but est de trouver la position
3D des différentes articulations du corps afin de créer une représentation 3D
du squelette comme le montre la figure 5.19.

Figure 5.19 – Capture de mouvement avec la Kinect.

Pour effectuer la détection de la pose humaine, ou la reconnaissance des
formes de manière plus générale, il faut prendre en considération plusieurs
problèmes : différentes positions, occlusion, éclairage, différentes formes et
dimensions, bruits, etc. La figure 5.20 montre des exemples d’images de
différentes situations.

Figure 5.20 – Problèmes de variations dans la détection de la pose humaine
et la reconnaissance des formes de manière générale.
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Il existe plusieurs solutions pour résoudre ces problèmes. Dans le domaine
des VFX, la technique la plus utilisée est la capture de mouvement avec
de multiples caméras (entre 10 ou 20) calibrées minutieusement et placées
autour de la pièce. Les acteurs portent des costumes spécifiques contenant des
marqueurs. Les caméras suivent les marqueurs pour reconstruire le mouvement.
Cette approche permet d’obtenir un résultat très précis et à une haute cadence
d’images, mais nécessite un matériel cher, encombrant et calibré. Elle est
souvent réservée à des films à grand budget.

Figure 5.21 – Motion capture.

Il existe d’autres approches fondées sur la vision par ordinateur.
Plusieurs travaux [GWK05, ZF07, KHS10, SM10, GPKT10, PGKT10,
BMB+13] ont été réalisés avec la carte de profondeur obtenue par une paire de
caméras RGB (stéréo), mais aucune méthode n’a été adaptée pour qu’elle
fonctionne quelque soit l’environnement ou la personne. Cela est dû aux
problèmes de variations qui persistent dans les images RGB.
Un autre type d’approche est le suivi de mouvement qui consiste à prédire la
position à l’instant t + 1 à partir de la position à l’instant t et de la carte de
profondeur à l’instant t+1. L’inconvénient de cette approche est l’initialisation
de la pose et les cas de mouvements rapides du sujet.
La troisième catégorie d’approches par vision consiste à comparer la pose de
départ à différentes positions possibles afin de trouver la plus proche (méthode
hiérarchique) [Gav00, OS08]. Le problème est qu’il faut faire un très grand
nombre de comparaisons à cause du grand nombre de possibilités de pose. Il
y a aussi un risque qu’une partie du corps ne soit pas suivie si elle n’est pas
initialisée. Une alternative est de faire la correspondance pour chaque partie
du corps [IF01, BM09], mais il est difficile de l’effectuer de manière efficace en
considérant les variations possibles des poses.
L’approche Kinect permet de classifier chaque pixel de la carte de profondeur
en une partie du corps. Il s’agit d’une méthode locale et non-temporelle : chaque
pixel est comparé uniquement à son voisinage et le traitement s’effectue image
par image. Par conséquent, le traitement est plus rapide que les approches par
vision, avec la possibilité d’implémentation parallèle sur GPU. La classification
s’effectue par apprentissage automatique (voir chapitre 3). Le modèle utilisé
est entrainé avec des données de carte de profondeur et les labels des différentes
parties du corps. La dataset contient environ 100K échantillons correspondants
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à différentes positions et formes pour rendre la détection invariante (voir figure
5.22).

Figure 5.22 – Labelisation des différentes parties du corps et dataset utilisée
pour l’apprentissage de la détection de la pose humaine.

8 Conclusion

Les différentes approches existantes de rendu 3D ont été présentées : la
rastérisation et le Ray Tracing, ainsi que les méthodes de Deep Learning
GAN et rendu neuronal. Une comparaison a été effectuée dans le but initial
de nous permettre de choisir la meilleure approche pour notre étude sur
les VFX de Matchmoving et sur la réalité augmentée. Les méthodes de
Deep Learning ont révolutionné et changé les paradigmes dans le domaine
de la synthèse d’images, grâce à la qualité ultra-réaliste et à la génération
automatique d’images. Cependant, les techniques d’apprentissage profond sont
encore limitées en termes de contrôle de la scène, et ne permettent pas de
manipuler les objets, la caméra et l’éclairage avec la même facilité que les
techniques traditionnelles. L’avantage de ces méthodes est que le temps de
travail est beaucoup plus réduit que les méthodes traditionnelles qui nécessitent
d’apprendre un outil de modélisation et de créer des modèles géométriques
manuellement. Par conséquent, les méthodes d’apprentissage profond sont très
pertinentes pour certaines applications telles que la réalité virtuelle. Dans le
chapitre 7, la méthode de rastérisation a été combinée avec des méthodes de
mise en correspondance, vues dans les chapitres précédents, pour proposer
un système complet de Matchmoving. Nous avons aussi découvert l’utilisation
d’une caméra 3D Kinect pour la détection de la pose humaine. Il s’agit d’une
autre approche d’insertion de modèles 3D dans une vidéo réelle et d’animation
guidée par des acteurs. Dans le chapitre suivant, nous allons présenter différents
algorithmes VFX utilisés en post-production pour diverses applications et
particulièrement le Matchmoving et la réalité augmentée.
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Dans ce chapitre, nous allons présenter des algorithmes de retouches, de
composition et de restauration des images, les plus utilisés dans les domaines
des VFX et particulièrement comme post-traitement de Matchmoving.

1 Image Matting

Le Matting image (ou alpha matting) consiste à extraire à partir d’une image
I, un objet F (Foreground) et le fond B (background), dans le but d’effectuer
une nouvelle composition avec l’objet ou le fond. La formulation mathématique
du problème s’écrit :

I(x, y) = α(x, y).F (x, y) + (1− α(x, y)).B(x, y), (6.1)

avec I l’image observée et F , B et α les images recherchées. Pour simplifier,
nous omettons dans l’écriture des équations les coordonnées pixels (x, y).
Le canal de transparence α (alpha matte), est une image en niveau de gris
prenant une valeur de 1 pour les pixels de l’objet à extraire, une valeur de
0 pour les pixels du fond et une valeur entre 0 et 1 pour certaines zones de
l’image : pixels des contours recevant à la fois la lumière de l’objet et du fond
(surtout en basse résolution), les zones floues à cause du mouvement ou à cause
de l’ouverture de l’objectif caméra et les objets transparents, translucides ou
minces (chevelures).
Le Matting exige donc un masque alpha avec des contours lisse à la différence
de la segmentation qui est binaire.
Les images couleurs I, F et B possèdent chacune 3 composantes RGB : I =
[IrIgIb]T , F = [FrFgFb]T et B = [BrBgBb]T .
Le problème est donc mal posé, puisque nous avons un système à 3 équations
et 7 inconnues (α, Fr, Fg, Fb, Br, Bg et Bb). Le système possède donc plusieurs
solutions si nous ne faisons pas d’hypothèses supplémentaires sur la scène.
Nous distinguons les hypothèses simples dans le cas d’un fond uniforme et le
cas plus complexe d’un fond texturé quelconque.

1.1 Fond uniforme

Dans un environnement contrôlé, telles que les scènes de tournage des films,
nous utilisons souvent des fonds vert ou bleu, puisque ces couleurs ne
contiennent pas la composante rouge, étant donné que nous cherchons le plus
souvent à extraire des acteurs (à cause de la couleur rouge de la peau). Cela
suppose aussi que les acteurs ne doivent pas porter des costumes contenant la
couleur du fond.
En considérons un fond uniforme B connu, le système est réduit à 3 équations
et 4 inconnues. Nous avons donc besoin d’une 4ème équation pour résoudre
le problème. L’hypothèse de Vlahos [Vla71] permettant de déduire le canal α
s’écrit :

α = 1− a1.(Ib − a2.Ig), (6.2)
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avec a1 et a2 des valeurs paramétrables.
Cette méthode est intuitive. L’idée est qu’en supposant un fond bleu, le but
est d’avoir une valeur α qui tend vers 0 lorsque Ib ≥ Ig.
La première ligne de la figure 6.1 montre un exemple de résultat que nous avons
obtenu en appliquant cette formule sur une image avec un fond bleu. Nous
constatons que le canal α contient des erreurs. L’inconvénient est que cette
méthode ne fonctionne que pour certaines couleurs. Notons que la composition
est effectuée avec la formule de Matting en remplaçant F avec l’image du
nouveau fond.
Une autre heuristique est proposée par l’auteur pour prendre en compte
d’autres couleurs :

α = 1− a1.[Ib − a2.[a5.max(r, g) + (1− a5).min(r, g)]], (6.3)

avec r = a3. ∗ Ir et g = a4. ∗ Ig. les coefficients a1, a2, a3, a4 et a5 sont
paramétrables.
La figure 6.1 montre un exemple de résultat que nous avons obtenu en
appliquant cette nouvelle formule. Nous obtenons moins d’erreurs de couleurs
et un canal α plus lisse au niveau des contours.

Figure 6.1 – Résultat d’extraction du canal de transparence α avec les
formules de Vlahos et composition avec un nouveau fond.

Dans [SB96], des formulations mathématiques (pas d’heuristiques) du
problème sont présentées en supposant que l’objet ne contienne pas de couleur
bleue. Les auteurs proposent aussi une approche différente consistant à utiliser
deux images I1 et I2 avec des fonds différents B1 et B2. Notons que les deux
images B1 et B2 doivent être capturées sans l’objet du fond, nous utilisons
donc 4 images au total. Nous obtenons donc le système suivant :

I1 = αF + (1− α)B1
I2 = αF + (1− α)B2,

(6.4)

d’où :
(I1 − I2) = (1− α)(B1 −B2) (6.5)
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Nous avons donc un système à 3 équations et une seule inconnue α, il s’agit
donc d’un système surdéterminé. La solution par moindre carré est :

α = 1− (I1 − I2) • (B1 −B2)
||B1 −B2||2

= 1− (I1 − I2)T .(B1 −B2)
(B1 −B2)T .(B1 −B2)

,

(6.6)

avec • le produit scalaire.
En pratique, il est difficile d’obtenir 4 images I1, I2, B1 et B2 parfaitement
alignées et avec un éclairage stable. Cette méthode est réservée à un
environnement de laboratoire très bien contrôlé.

1.2 Fond texturé

Dans un environnement quelconque, l’intervention de l’utilisateur ou une
segmentation de l’image sont nécessaires pour fournir à l’algorithme de Matting
des informations supplémentaires sur l’objet et le fond.
Deux types d’hypothèses, illustrées sur la figure 6.2, sont utilisées :

— Trimap : Segmentation grossière de l’image en 3 régions : objet, fond et
inconnues. Il s’agit de donner des valeurs de 1 et 0 aux pixels dont nous
sommes sûrs qu’ils appartiennent à l’objet ou au fond et des valeurs de
0, 5 pour les zones inconnues.

— Scribbles : L’utilisateur indique dans l’image certaines régions de l’objet
et du fond, le reste de l’image est considéré comme régions inconnues.
Cette méthode est plus simple pour l’utilisateur.

Figure 6.2 – Trimap : images du haut. Scribbles : images du bas.

1.3 Matting bayésien

L’idée de base est de maximiser la probabilité d’obtenir F , B et α, sachant I :
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arg max
F,B,α

P (F,B, α|I) (6.7)

En appliquant la règle de Bayes, nous obtenons :

arg max
F,B,α

P (I|F,B, α)P (F,B, α)
P (I)

(6.8)

Nous pouvons omettre le terme P (I) car il ne dépend pas des paramètres à
estimer et étant donné que F , B et α sont indépendants. Nous obtenons :

arg max
F,B,α

P (I|F,B, α)P (F )P (B)P (α) (6.9)

Le terme de données P (I|F,B, α) est modélisé par une distribution gaussienne
telle que I, F , B et α soient cohérents avec l’équation de Matting 6.1 :

P (I|F,B, α) = exp
−1
σ2 ||I−(αF+(1−α)B)||22

, (6.10)

l’écart type σ est configurable et permet de modéliser de combien nous nous
éloignons de l’équation de Matting.
Les termes des probabilités a priori de F et B sont modélisés par des
distributions gaussiennes :

P (B) = 1
(2π)3/2|ΣB|1/2

exp
−

1
2

(B−µB)T ΣB(B−µB)

P (F ) = 1
(2π)3/2|ΣF |1/2

exp
−

1
2

(F−µF )T ΣF (F−µF )
(6.11)

Les moyennes µB et µF , et les covariances ΣB et ΣF sont estimées en utilisant
les images Trimap ou Scribbles fournit par l’utilisateur :

µ = 1
N

∑N
i=1 Ii

Σ = 1
N

∑N
i=1(Ii − µ)(Ii − µ)T ,

(6.12)

avec N le nombre d’échantillons de F ou de B dans la carte Trimap/Scribbles
et Ii la valeur dans l’image I de ces échantillons.
Le terme a priori P (α) est considéré constant pour simplifier les calculs. Dans
[AF04], une distribution beta est utilisée.
Nous introduisons ces termes dans l’équation 6.9 et nous appliquons le log pour
simplifier les calculs :

arg max
F,B,α

−1
σ2 ||I−(αF+(1−α)B)||22−

1
2

(B−µB)TΣB(B−µB)−1
2

(F−µF )TΣF (F−µF )

(6.13)
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Les termes constants ont été omis, car ils ne dépendent pas des termes à
estimer.
Cette équation est maximisée en cherchant F , B et α qui annulent les dérivées
par rapport à ces paramètres. Nous obtenons :∣∣∣∣∣∣∣

Σ−1
F + α2

σ2 I3×3
α(1− α)

σ2 I3×3

α(1− α)
σ2 I3×3 Σ−1

B + (1− α)2

σ2 I3×3

∣∣∣∣∣∣∣
∣∣∣∣FB
∣∣∣∣ =

∣∣∣∣∣∣
Σ−1
F µF + α

σ2 I

Σ−1
B µB + 1− α

σ2 I

∣∣∣∣∣∣ (6.14)

α = (I −B) • (F −B)
||F −B||2

(6.15)

avec I3×3 la matrice identité.
Le Bayesian Matting [CCSS01] est un algorithme itératif qui consiste à
initialiser α avec la Trimap/Scribble et d’alterner entre l’estimation de F et B
à partir de l’équation 6.14 et l’estimation de α avec l’équation 6.15 jusqu’à la
convergence.
Pour éviter le problème de chevauchement entre les distributions gaussiennes
F et B, nous estimons ces distributions comme des mixtures de gaussiennes
(GMM) et nous appliquons l’algorithme précédent pour chaque composante
GMM. La solution retenue est celle qui maximise l’équation 6.9.
Dans le cas des images complexes, il est possible d’appliquer la méthode
localement sur des fenêtres centrées sur le pixel à estimer.

Figure 6.3 – première ligne : image originale et trimap dessiné par l’utilisateur
(blanc : objet, noir : fond, gris : inconnu). Deuxième ligne : estimations du canal
α par Matting Bayesien local et composition.

Nous avons implémenté l’algorithme de Matting bayésien de manière locale.
L’utilisateur dessine à main levée une Trimap en indiquant une région du
fond et une région de l’objet à extraire et le reste de l’image est considéré
comme inconnu. Notons aussi que le traitement a été effectué de manière locale
pour améliorer le résultat dans le cas de structures complexes. La figure 6.3
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montre un exemple de résultat obtenu. Nous constatons que la méthode permet
d’extraire tous les détails de l’objet et du fond pour une zone inconnue occupant
plus de la moitié de l’image.

2 Composition et retouche

La composition est le problème inverse de l’alpha matting. Cette technique
consiste en la combinaison de régions images S et T issues de sources multiples
dans une seule image I de manière convaincante.
S et T peuvent être extraits par Alpha Matting, mais cela requiert beaucoup
de travail de la part de l’utilisateur. Il est donc plus facile de commencer par
une sélection grossière de S.
Le but est de trouver un masqueM , spécifiant les zones occupées par les images
S et T dans I, comme illustré sur la figure 6.4.

Figure 6.4 – Illustration de la composition de régions d’images S et T à l’aide
d’un masque M .

L’équation de Matting est utilisée pour créer une composition convaincante I
dans laquelle l’image S est superposée au-dessus de l’image T :

I = M.S + (1−M).T (6.16)

L’objectif est d’obtenir un masque M qui permet d’obtenir un résultat de
composition avec des contours invisibles dans la région de transition entre S
et T . la figure 6.5 montre un exemple réalisé avec un logiciel de retouche.

Figure 6.5 – Exemple de composition de deux régions images.

Une solution simple est de calculer I dans la région de transition comme une
moyenne pondérée de T et S en fonction de la distance. La figure 6.6 montre
un exemple de transition linéaire.
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Figure 6.6 – Transition linéaire entre les régions S et T .

L’inconvénient de cette méthode est le choix de la largeur de transition. Si
la transition est étroite, les contours de la transition seront visibles et si la
transition est large, les détails seront perdus.
Dans [BA83], les auteurs proposent de travailler dans le domaine fréquentiel et
d’appliquer des transitions larges pour les basses fréquences et des transitions
étroites pour les hautes fréquences. Ce principe peut être appliqué en
convoluant les images avec des gaussiennes de différentes tailles et en calculant
les différences des gaussiennes (Laplacienne). Chaque image obtenue peut être
vue comme une représentation fréquentielle à une certaine échelle : plus la
taille des gaussiennes est grande, plus l’image est floue (basse fréquence).

3 Restauration et Inpainting

La restauration et l’Inpainting d’images et de la vidéo font partie des outils les
plus utilisés dans l’industrie cinématographie et les effets visuels.

3.1 Restauration

Le but de cette section est de connaitre le modèle de dégradation des images
et comment ajouter des informations à priori afin d’améliorer les images.
La restauration d’images utilise le modèle de dégradation de la figure 6.7.

  

Fonction de 
dégradation

H
+

Bruit η(x,y)

Image 
f(x,y)

Image 
dégradée
g(x,y)

Filtre(s) de 
restauration

Image 
restaurée
f̂(x,y)

Dégradation Restauration

Figure 6.7 – Modèle de dégradation et de restauration

avec : f : image avant dégradation,
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H : filtre de dégradation (exemples : flou de mise au point ou flou de
mouvement),
n : bruit qui s’ajoute à l’image après la dégradation (exemples : bruits capteur
caméra),
g : image obtenue après dégradation et bruitage.
La restauration consiste à obtenir, à partir de g, une image f̂ qui soit la
plus proche possible de f . L’idée est d’inverser le processus de bruitage et
de dégradation.
Notons que nous distinguons la restauration de l’amélioration des images
(image enhancement) qui ne cherche pas une image qui soit la plus proche de
l’originale, mais seulement une image visuellement meilleure (netteté, clarté,
etc.).
Formulation du modèle : La dégradation est modélisée par la formule :

g(x, y) = f(x, y) ∗ h(x, y) + η(x, y) (6.17)

avec ∗ le produit de convolution.
Bruits additifs et multiplicatifs : Dans le modèle présenté, le bruit est
additif. Il ne s’agit pas du seul bruit possible, car dans certaines caméras le bruit
est multiplicatif. Il existe d’autres types de bruits, mais les plus courants sont
les bruits additifs et multiplicatifs. Une des particularités du bruit multiplicatif
est que la quantité de bruit ajoutée dépend du signal f : si la valeur pixel est
faible, le bruit ajouté sera faible comparé au cas où la valeur pixel est grande.
Il existe un moyen de transformer le bruit multiplicatif en bruit additif. Pour
cela, il suffit d’appliquer la fonction log (log(a.b) = log(a) + log(b)).
Nous travaillons donc avec une version logarithmique de l’image. L’image finale
après traitement est récupérée en appliquant une fonction exponentielle. À
cause de cette astuce, la plupart des études sur la restauration considèrent
un bruit additif. L’inconvénient de cette méthode est que si le bruit n’est pas
complètement éliminé, l’exponentiel risque de l’intensifier encore plus.
Nous découvrons dans ce qui suit les différents types de bruit.

Types de bruits

Pour connaitre le type de bruit à partir de l’image observée, nous calculons
une probabilité de bruit.

Bruit gaussien :
la formule de distributions du bruit gaussien, affichée sur la figure 6.8 est la
suivante :

p(z) = 1√
2πσ

e

−(z − z)2

2σ2 , (6.18)

avec σ l’écart type du bruit et z la moyenne du bruit.
En pratique, il n’existe pas un système physique qui produit un bruit gaussien.
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Toutefois, il s’agit du modèle le plus utilisé dans les systèmes de traitement
d’images et de la vidéo. La raison est que d’un côté, il permet des bonnes
approximations des autres types de bruit, particulièrement lorsque nous
observons l’image localement sur des petites régions, et d’un autre côté, il
permet de simplifier les calculs.

Figure 6.8 – Distribution gaussienne

Bruit de Rayleigh :
À la différence du bruit gaussien, le bruit de Rayleigh existe dans le monde
réel dans des applications telles que l’imagerie sous-marine ou l’imagerie par
résonance magnétique.
la formule de distributions du bruit de Rayleigh, affichée sur la figure 6.9 est
la suivante :

p(z) =

2
b

(z − a)e
−

(z − a)2

b , si z ≥ a.

0, sinon.
(6.19)

La moyenne et l’écart type s’écrivent :

z = a+
√
πb

4
σ2 = b(4− π)

4

(6.20)

Figure 6.9 – Distribution Rayleigh

Bruit exponentiel :
Ce type de bruit peut être dû à un appareil (caméra) ou à un traitement
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(quantification). Sa distribution, affichée sur la figure 6.10, s’écrit :

p(z) =

{
aeaz, si z ≥ 0.
0, sinon.

(6.21)

La moyenne et l’écart type s’écrivent :

z = 1
a

σ2 = 1
a2

(6.22)

Figure 6.10 – Distribution exponentielle

Bruit uniforme :
Il s’agit d’un bruit ayant une valeur constante sur un certain intervalle et nulle
ailleurs. Sa distribution, affichée sur la figure 6.11, s’écrit :

p(z) =


1

b− a
, si a ≤ z ≤ b.

0, sinon.
(6.23)

avec z = a+ b

2
.

Figure 6.11 – Distribution uniforme

Les bruits exponentiel et uniforme sont utilisés pour modéliser le bruit de
quantification (différence entre la vraie valeur dans un intervalle et la valeur
représentative).
Bruit impulsionnel (poivre et sel) :
L’idée est que, avec une certaine probabilité, le pixel change complètement de
valeur (par exemple, blanc) et avec une autre probabilité, il change à une autre
valeur (par exemple le noir). À la différence du bruit gaussien qui affecte tous
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les pixels, le bruit impulsionnel va affecter certains pixels, mais pas d’autres.
Mais les pixels affectés le seront tous de la même façon (blanc ou noir). Ce
bruit peut être utilisé pour modéliser les pixels défectueux de la caméra avec
une probabilité faible : bruit poivre (noir) correspond aux pixels brulés.

Figure 6.12 – Distribution uniforme

Nous présentons dans la suite comment estimer ces bruits à partir de l’image.

Estimation du bruit

Pour illustrer l’impact de chaque type de bruit, considérons une image très
simple et l’histogramme correspondant :

Figure 6.13 – Histogramme d’image simple

L’histogramme est constitué de trois fonctions deltas : une pour chaque région
image (blanc, gris, noir).
La figure suivante montre l’effet des bruits gaussien et Rayleigh sur
l’histogramme :

Figure 6.14 – Illustration des bruits gaussiens, Rayleigh, exponentiel,
uniforme et impulsionnel
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Nous constatons que la forme de la distribution du bruit se reflète dans
l’histogramme. Cela est très utile pour estimer le type de bruit. En effet, il
est très difficile de connaitre le type de bruit en observant simplement l’image,
d’où l’utilisation de l’histogramme. Notons que les formes des distributions ne
sont pas parfaites puisqu’il s’agit uniquement de probabilités.
Pour estimer le bruit, nous faisons dans un premier temps l’hypothèse simple
qu’une petite région de l’image est uniforme et donc que tous les pixels de
l’image originale sans bruit ont la même valeur.
L’histogramme d’une petite région nous permet de détecter visuellement le
type de bruit :

Figure 6.15 – Détection visuelle du bruit à partir d’une région locale

Pour détecter le type bruit automatiquement (sans observer l’histogramme), il
suffit de tester un modèle gaussien et d’ajuster ses paramètres à la distribution
avec des outils d’ajustement de la courbe, afin qu’il colle de la meilleure façon.
Il faut faire la même chose avec les distributions Rayleigh, uniforme, etc.
Ensuite, nous sélectionnons le modèle avec la plus faible erreur par rapport
à la distribution. Il ne s’agit peut-être pas de la distribution exacte, mais cela
nous donne une approximation suffisante.
Notons que l’opération doit être effectuée pour chaque région locale de l’image,
sauf si nous sommes certains que l’image entière est affectée par le même type
de bruit, dans ce cas, il suffit de sélectionner quelques régions et de faire la
moyenne des paramètres de distribution de toutes les estimations.
Généralement, nous utilisons des régions locales de très petite taille pour
augmenter la probabilité que l’hypothèse de région uniforme soit vérifiée.
L’inconvénient est que nous n’obtenons pas assez de pixels pour faire des
statistiques correctes (moyenne, écart type, etc.).
Il est donc préférable d’utiliser des régions locales plus larges, qui peuvent
contenir des régions différentes, et d’utiliser des techniques permettant
de détecter des multiples distributions dans l’histogramme (mixture de
gaussienne, espérance-maximisation, clustering, etc. ).

Suppression du bruit

La connaissance des paramètres et du type de bruit peut nous aider à choisir
le filtre adéquat. Par exemple, pour un bruit gaussien de moyenne nulle ou un
bruit uniforme, nous pouvons utiliser un filtre moyen, dans le cas d’un bruit
impulsionnel, nous utilisons un filtre médian, etc.
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Le filtrage peut être amélioré en utilisant l’estimation pour vérifier la qualité
de la restauration.
Considérons que l’image est affectée uniquement par le bruit et omettons le
terme de dégradation :

g(x, y) = f(x, y) + η(x, y) (6.24)

Nous cherchons une estimation f̂ qui soit la plus proche possible de l’image
originale f .
L’idée est que l’erreur entre l’estimation f̂ et l’image observée g doit
correspondre au bruit estimé. Si le type de bruit estimé est différent de la
distribution de l’erreur, alors soit l’estimation du bruit est erronée, soit le dé-
bruitage n’est pas correcte.
L’erreur utilisée dépend du type de bruit estimé : erreur quadratique moyenne
(MSE) pour un bruit gaussien, différence absolue pour un bruit exponentiel,
etc.
Dans ce qui suit, nous allons inclure la fonction de dégradation.

Fonction de dégradation

Nous allons voir maintenant comment estimer la fonction de dégradation h,
appelée aussi « blurring function ». La tâche est beaucoup plus complexe que
l’estimation de bruit. Commençons par considérer que nous n’avons pas de
bruit, le modèle de dégradation s’écrit :

g(x, y) = f(x, y) ∗ h(x, y) (6.25)

Appliquons la transformée de Fourier à ce modèle :

G(u, v) = F (u, v).H(u, v) (6.26)

Rappelons que dans le domaine de Fourier, la convolution se transforme en
multiplication.
Filtrage inverse : La connaissance de H nous permet donc de calculer F :

F (u, v) = G(u, v)
H(u, v)

(6.27)

Il suffit ensuite d’effectuer la transformée de Fourier inverse (filtrage inverse).
Le problème est que rien ne garantit que H(u, v) est toujours différent de zéro.
Nous allons découvrir les types de fonction de dégradation H les plus
communes et comment les estimer.
Flou : Le flou peut être modélisé par la convolution de l’image originale par une
fonction gaussienne. Supposons que h est une gaussienne G(0, σ) de moyenne
nulle et d’écart type σ. Nous avons donc :

g(x, y) = f(x, y) ∗G(x, y) (6.28)
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Si nous savons que notre caméra floute l’image, il suffit d’utiliser en entrée une
image de fonction δ(x, y) afin d’estimer le flou G :

G = δ(x, y) ∗G (6.29)

Il s’agit d’une simple calibration de la caméra.
La fonction gaussienne peut aussi être utilisée pour d’autres types de
dégradations, telle que la turbulence des images aériennes.
Flou de mouvement : C’est un type de flou très fréquent qui se produit
lorsqu’un objet (ou la caméra) se déplace rapidement. Étant donné que la
caméra effectue une intégration de la lumière incidente de l’objet sur une
certaine durée T , l’image observée s’écrit :

g(x, y) =
∫ T

0
f(x− x(t), y − y(t))dt, (6.30)

avec x(t) et y(t) le déplacement du pixel pendant le mouvement. C’est
équivalent à additionner plusieurs images de l’objet pendant son déplacement.
Nous cherchons donc à estimer une seule image f(x, y) à partir de plusieurs
images inconnues. Il existe des méthodes avancées de "Sparse modeling", mais
nous allons présenter ici le filtre de Wiener qui est une méthode plus simple
pour résoudre ce problème en inversant le filtre et le bruit.
Filtre de Wiener : Il s’agit d’un filtre de restauration qui donne de bons
résultats sous certaines conditions. L’idée de base est que nous cherchons à
minimiser l’erreur quadratique moyenne (MSE : Mean squared error) entre la
reconstruction et le signal original inconnu : E[(f(x, y)−f̂(x, y))2]. Étant donné
que nous utilisons l’espérance E, nous n’avons donc pas besoin de connaitre le
signal original f mais uniquement des statistiques sur f .
Après application de la dérivée pour effectuer la minimisation et passage dans
le domaine de Fourier, nous obtenons :

F̂ (u, v) =

[
H∗(u, v)

H2(u, v) + Sη
SF

]
G(u, v) (6.31)

Le premier terme entre crochets correspond au filtre de Wiener que nous
multiplions par l’observation G pour obtenir l’estimation F̂ de l’image originale
dans le domaine de Fourier. H est le filtre de dégradation estimé (flou gaussien,
flou de mouvement, etc.), H∗ est le conjugué complexe de H, Sη le spectre de
puissance du bruit et SF le spectre de puissance du signal. Rappelons que
le spectre de puissance d’une fonction est la magnitude de la transformée de
Fourier de sa fonction de corrélation. Le terme Sη/SF est difficile à estimer et
le plus souvent nous le remplaçons par une constante K :

F̂ (u, v) =

[
H∗(u, v)

H2(u, v) +K

]
G(u, v) (6.32)
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Applications :
Nous allons appliquer et comparer le filtre inverse et le filtre de Wiener dans
les cas de flou gaussien et de flou de mouvement.
Nous considérons l’image originale et l’image floue de la figure 6.16.

Figure 6.16 – Image originale et flou gaussien

En supposant le filtre de flou gaussien H connu, nous pouvons appliquer le
filtrage inverse pour estimer F à partir de l’image observée G :

F = G

H
(6.33)

Nous obtenons l’image de la figure 6.17.

Figure 6.17 – Filtrage inverse du flou gaussien

La mauvaise qualité des détails de l’image est due au fait que le filtre gaussien
à des valeurs très proches de zéro.
L’application du filtre de Wiener donne un résultat largement meilleur comme
le montre la figure 6.18.

Figure 6.18 – Filtrage de Wiener du flou gaussien

Notons que la valeur de K a été choisie empiriquement.
Considérons une image dégradée par un flou de mouvement et un bruit additif.
Nous supposons le filtre de flou de mouvement H connu pour illustrer la
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Figure 6.19 – Filtrage inverse du flou de mouvement

supériorité du filtre de Wiener par rapport au filtrage inverse.
Dans le cas d’un faible bruit, nous obtenons le résultat de la figure 6.19.
Nous constatons que le filtre de Wiener donne un résultat parfait, étant donné
que H est connu et que nous sélectionnant la meilleure constante K. De
l’autre côté, le filtrage inverse donne un résultat de faible qualité malgré la
connaissance de H à cause du bruit.
Pour une quantité de bruit plus importante, nous obtenons le résultat suivant
de la figure 6.20.

Figure 6.20 – Filtrage de Wiener du flou de mouvement

Le filtrage inverse donne un résultat qui dégrade tous les détails de l’image
observée. En effet, il restaure uniquement le mouvement (H connu), mais pas
les détails à cause de la quantité de bruit importante. De l’autre côté, avec le
filtre de Wiener, la visibilité a été améliorée.
Le filtre de Wiener malgré sa simplicité reste un outil très performant.

3.2 Inpainting

L’Inpainting d’image est l’art de modifier une image de façon non détectable.
La figure 6.21 montre une image dégradée et la restauration effectuée
manuellement (pas avec un logiciel) par des professionnels :
Pour un observateur quelconque dans un musée, il s’agit de l’image originale.
Certains experts peuvent toutefois détecter les régions retouchées.
Le but de l’Inpainting est donc de faire croire à l’observateur que l’image ou
la vidéo modifiée est l’originale.
Le principe consiste à remplir les régions détériorées avec des informations
provenant de régions voisines ou lointaines de l’image, voire à partir de base
de données d’images similaires.
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Figure 6.21 – Exemple de restauration manuelle

Il existe différents types de dégradations dans le cas de photographie : rayures,
plies, taches, etc.
Parfois le but de l’inpainting est de supprimer des objets de l’image. Toutefois,
il n’est pas toujours possible de remplacer des zones image de manière
intelligente et une intervention de l’utilisateur est nécessaire. L’automatisation
de cette tâche est possible dans certains cas avec des techniques d’apprentissage
profond si nous fournissons à l’ordinateur beaucoup d’informations (dataset
large). Mais généralement l’Inpainting n’a pas un niveau de connaissance élevé
pour savoir avec quel objet remplacer la zone manquante dans l’image.
Les algorithmes d’Inpainting sont fondés sur des équations aux dérivées
partielles EDP.
L’algorithme utilise à son entrée l’image à retoucher et un masque des zones à
remplir.
Les algorithmes par EDP s’inspirent des méthodes de restauration utilisées
par les conservateurs dans les instituts de l’art. Le principe est illustré dans
la figure 6.22. Les artistes commencent par dessiner les contours manquants.
Ensuite, ils propagent les couleurs à l’intérieur des régions. Enfin, ils ajoutent
du bruit pour que l’image apparaisse plus naturelle.

Figure 6.22 – Principe de restauration utilisé par les artistes.

L’idée de base est qu’il existe une continuité des contours et des couleurs.

Soit L l’information que nous voulons propager et ~N la direction de
propagation, que nous allons définir dans la suite.
Le gradient ∇L est projeté sur la direction de propagation N comme le montre
la figure 6.23 et nous voulons qu’à la fin du processus d’Inpainting, ∇L soit
perpendiculaire à N afin que l’information ne change pas de direction, ce qui
se traduit par l’équation :

∇L • ~N = 0, (6.34)
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Figure 6.23 – Direction de propagation de l’extérieur de la région manquante

La solution par EDP est :

∇L • ~N = ∂I

∂t
, (6.35)

L’image I est modifiée de façon itérative. Lorsque la variation est très faible,
nous arrêtons le processus.
Nous voulons que l’information soit lisse, c’est-à-dire, sans grand saut dans
l’intensité image qui sera détectable par l’observateur. L’opérateur le plus
simple est le Laplacien (dérivée seconde) :

L = ∆I (6.36)

Nous voulons que les contours restent continus, nous pouvons choisir comme
direction de propagation la perpendiculaire aux contours :

~N = ∇T I (6.37)

Nous obtenons donc l’équation d’Inpainting suivante :

∂I

∂t
= ∇(∆I) • ~∇T I (6.38)

D’autres modèles d’information L et de direction de propagation N plus
avancées, ainsi que d’autres types d’approches par synthèse de texture ou vidéo,
sont présentés dans [Hal12].

4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté divers algorithmes très utilisés en post-
production des VFX : séparation d’objet de l’arrière-plan, composition des
images et restauration des images. L’intérêt de ces algorithmes pour notre
étude sur le matchmoving et la réalité augmentée, est qu’après les traitements
automatiques de suivi, d’insertion, d’animation et de rendu, l’intervention de
l’utilisateur est souvent nécessaire pour améliorer et corriger l’image. Les outils
présentés ici, constituent les types de manipulations les plus communes. Dans
le chapitre suivant, nous allons présenter les nouvelles méthodes proposées.
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1 Suivi de mouvement et applications VFX

Dans [HH20a], nous avons proposé un système de suivi de mouvement,
combinant différents algorithmes de vision par ordinateur, dans le but
d’améliorer le processus des VFX et particulièrement la réalité augmentée 2D
et 3D et la stabilisation vidéo.
Le suivi de mouvement consiste à faire la mise en correspondre des régions
similaires d’images consécutives d’une vidéo acquise par une caméra en
mouvement. Il existe deux types de suivi : le suivi d’objets et le suivi de points
d’intérêt. Le suivi d’objets consiste à détecter et à suivre des objets connus
tels que des personnes ou des voitures. Le suivi de points d’intérêt qui nous
intéresse ici (voir la figure 7.1), consiste à détecter et à suivre des structures
telles que des coins, des lignes ou des régions connectées similaires (blobs).

Figure 7.1 – Exemple de suivi des points d’intérêt dans une séquence vidéo.

Les étapes du système proposé sont illustrées sur la figure 7.2.

Figure 7.2 – Étapes de la méthode proposée.

Le système consiste à détecter, décrire et suivre les points d’intérêt dans une
vidéo.
Nous avons testé les différents algorithmes de détection multi-échelles Harris-
Laplace, Hessian-Laplace et Laplacien de Gaussienne, présentés dans les
sections 1.2 et 1.3 du chapitre 2.
La description et l’orientation des points d’intérêt ont été réalisés par la
méthode décrite dans la section 2.1 du chapitre 2.
Le suivi est réalisé par la méthode de mise en correspondance décrite dans la
section 2.1 du chapitre 2.
La figure 7.3 montre quelques résultats obtenus par notre implémentation
Matlab (voir l’article [HH20a] pour plus de détails). Notez que seules les
Features (points d’intérêt) visibles sur l’ensemble de la séquence sont suivis
et affichés. La figure 7.3 montre les Features détectés dans la première image
et les Features restants à la fin de la séquence (d’une durée de 18 secondes).
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Plus la séquence est longue et plus le mouvement de la caméra est important,
et moins il reste de Features à la fin. Nous constatons également qu’avec les
détecteurs Hessian et LoG, nous pouvons suivre plus d’éléments en raison de
leur meilleure réponse aux blobs.

Figure 7.3 – Suivi de Features entre la première image (première ligne) et la
dernière image (deuxième ligne) d’une séquence vidéo de 18 secondes, à l’aide
des détecteurs Harris Laplace (à gauche), Hessian Laplace (au milieu) et LoG
(à droite).

Une expérience a été menée pour évaluer le suivi quantitativement. Ensuite,
nous avons réalisé une évaluation sur des applications d’effets visuels. Pour
l’application de réalité augmentée, le résultat du suivi et la transformation de
perspective sont utilisés pour insérer une image sur une surface plane d’une
scène filmée par une caméra en mouvement. Nous avons également évalué
le suivi pour l’insertion d’objets 3D dans une application de Matchmoving.
Pour la stabilisation vidéo, le résultat de suivi a été utilisé pour estimer la
transformation géométrique entre les images.

1.1 Évaluation quantitative

Nous avons procédé à une évaluation expérimentale pour mesurer la stabilité
du suivi. Nous avons utilisé un téléphone mobile monté sur un trépied pour
capturer une vidéo d’une scène fixe (sans aucun mouvement caméra), afin
d’obtenir une vérité de terrain.
Étant donné que la caméra et la scène sont statiques, un Feature devrait
idéalement être détecté dans la même position.
Nous avons évalué trois types de séquences : aucun changement d’éclairage,
changement progressif d’éclairage et changement instantané d’éclairage.
Pour évaluer l’algorithme de suivi, nous calculons un score de répétabilité
[TS04, HAA16] entre chaque image de la séquence et la première image,
considérée comme référence :

S = R

Nf

, (7.1)
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avec R le nombre de détections répétables, qui correspond au nombre de
points dont la position n’a pas changé par rapport à l’image de référence.
Nous pouvons introduire un intervalle de tolérance du déplacement des points.
Nf est le nombre d’éléments visibles sur l’ensemble de la séquence.
La figure 7.4 montre quelques images d’une séquence utilisée pour l’expérience.
Pour la première expérience sans changement d’éclairage, le seul facteur
influençant la position des points entre deux images consécutives est le bruit
du capteur de la caméra. Les courbes de la figure 7.5 comparent les scores de
répétabilité des trois détecteurs, en utilisant des tolérances de 0 et de 2 pixels.
Les figures 7.6 et 7.7 montrent les résultats des expériences avec un changement
graduel de l’éclairage et avec un changement instantané de l’éclairage.

Figure 7.4 – Exemples d’images de l’expérience : résultat du suivi entre la
première et la dernière image de la séquence.

Figure 7.5 – Le score de répétabilité de la séquence sans changement
d’éclairage, en utilisant une tolérance de position des Features de 0 pixel (à
gauche) et 2 pixels (à droite).

Figure 7.6 – Le score de répétabilité de la séquence avec un changement
progressif de l’éclairage, en utilisant une tolérance de position des Features de
0 pixel (à gauche) et de 2 pixels (à droite).

Les détecteurs Hessian-Laplace et LoG présentent des résultats quasi-
équivalents qui surpassent le détecteur Harris-Laplace (des résultats similaires
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Figure 7.7 – Le score de répétabilité de la séquence avec changement
instantané de l’éclairage, en utilisant une tolérance de position des
caractéristiques de 0 (à gauche) et 2 pixels (à droite).

ont été trouvés dans [BS11]).
Dans la première expérience, l’éclairage est constant pendant toute la séquence.
Le score se stabilise après un certain temps (voir explication ci-dessous). En
fixant un seuil de tolérance nul (nous considérons pour le calcul du score
uniquement les points dont la position n’a pas changé), nous obtenons un
score allant jusqu’à environ 0, 7. Le score s’améliore au fur et à mesure que
le seuil de tolérance augmente. Un score allant jusqu’à environ 0, 9 est obtenu
pour une tolérance de ±2 pixels.
Dans la deuxième expérience, l’éclairage varie de manière inhomogène dans la
scène. La courbe montre que le score de détection diminue au cours du temps
en raison de la variation de l’éclairage.
Enfin, dans la dernière expérience, l’éclairage varie instantanément. Les
résultats de l’évaluation montrent que le score diminue instantanément au
moment du changement d’éclairage.
Nous notons également, dans toutes les courbes d’évaluation, une baisse du
score au début de la séquence. Ceci est dû à la sensibilité du détecteur aux
Features à faible contraste. En effet, certaines Features à faible contraste
vont apparaître dans les premières images de la séquence, mais pas dans les
suivantes. Il est possible de réduire la valeur de cette baisse du score en ajustant
les paramètres de sensibilité du détecteur, nous obtiendrons un meilleur score,
mais aussi moins de Features, ce qui n’est pas pertinent pour la plupart des
applications de suivi.
Les résultats de l’évaluation nous donnent une idée de la performance du suivi.
Dans la suite de cet article, nous allons évaluer le suivi en le combinant avec
des algorithmes VFX.

1.2 Applications VFX

Dans cette section, nous proposons d’utiliser le résultat de la détection et
du suivi dans une vidéo acquise avec une caméra en mouvement pour des
applications VFX (voir figure 7.2). Un avantage de la méthode proposée est son
aspect modulaire. Chaque étape de détection, d’extraction des descripteurs, et
de suivi, peut être remplacée par un algorithme différent afin de proposer la
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solution la plus appropriée pour chaque application VFX.

Réalité augmentée

La réalité augmentée consiste à ajouter ou à améliorer des éléments dans une
vidéo d’une scène réelle. Ici, nous proposons d’insérer une image 2D dans une
surface plane sélectionnée par l’utilisateur. L’apparence de l’image insérée doit
correspondre aux perspectives de la scène lors du déplacement de la caméra.
Pour cela, le résultat de la position des Features, appartenant à la surface
plane, est utilisé pour calculer la transformation de perspective (homographie)
entre chaque deux images consécutives de la vidéo.
Nous commençons par détecter les Features en utilisant le détecteur Laplace
Hessien multi-échelle qui, comme nous l’avons mentionné précédemment,
donne le meilleur compromis entre la détection des blobs et le rejet des
contours, en plus de son invariance par translation et échelle. Les descripteurs
sont extraits, comme expliqué précédemment, afin d’obtenir des Features
invariants par rotation et par changement de luminance. Ensuite, nous
effectuons le suivi entre des images consécutives en faisant correspondre leurs
descripteurs à l’aide d’une mesure SSD.
Les résultats du suivi de la première et de la dernière image de la vidéo
sont affichés à l’utilisateur pour vérifier qu’il n’y a pas d’erreurs de mise en
correspondance, souvent dues à des variations géométriques et photométriques
importantes. Les erreurs de suivi peuvent être considérées comme des valeurs
aberrantes et détectées par un algorithme tel que Ransac [FB81], qui n’est pas
pertinent dans notre cas, car nous devons avoir un modèle de données, alors
que nous considérons des mouvements de caméra aléatoires et inconnus. Pour
un meilleur résultat de mise en correspondance, les scènes VFX sont souvent
filmées dans un environnement contrôlé en ajoutant des marqueurs. Pour notre
étude, nous ajoutons également des marqueurs à la surface plane. Il est à
noter qu’il existe des détecteurs non génériques [RRMSMC18, GJMSMCMJ14,
BAC+16, WO16] qui ne fonctionnent qu’avec des marqueurs artificiels.
Comme l’illustre l’exemple de la figure 7.8 d’une séquence vidéo d’une durée
de 18 secondes, l’utilisateur dessine sur la première image un rectangle sur la
surface plane, où il souhaite insérer l’image, puis sélectionne les caractéristiques
appartenant à la surface plane et qui ont été bien suivies (sans erreur de
correspondance).

Figure 7.8 – La surface plane sélectionnée par l’utilisateur (à gauche) et la
transformation de perspective correspondante (à droite) après l’estimation et
l’application de l’homographie en utilisant le résultat du suivi.
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L’étape suivante est l’estimation de l’homographie entre les images
consécutives.

Homographie : algorithme DLT

Nous considérons xixixi la position d’un Feature i appartenant à la surface plane
et xixixi′ la position du même Feature dans l’image suivante. La transformation
en perspective de xixixi en x′ix

′
ix
′
i correspond à la matrice H, 3× 3, telle que :

xixixi = H.x′ix
′
ix
′
i (7.2)

où :

H =

h1 h2 h3
h4 h5 h6
h7 h8 h9

 , (7.3)

et les coordonnées homogènes xixixi :

xixixi =
[
xi yi wi

]T (7.4)

Pour wi = 1,
[
xi yi

]T correspond aux coordonnées de l’image. Par conséquent,
l’équation est définie à un facteur près. C’est-à-dire qu’en multipliant H par
un facteur, l’égalité reste valable. Cela réduit le degré de liberté de H de 9 à
8. Nous estimons H avec l’algorithme de transformation linéaire directe DLT
[HZ03] que nous allons présenter dans ce qui suit. Notez qu’il existe aussi
des méthodes d’estimation de l’homographie utilisant l’apprentissage profond
[DMR16].
Nous commençons par écrire l’équation d’homographie sous la forme d’un
produit scalaire :

x′ix
′
ix
′
i ×Hxixixi = 0 (7.5)

Nous notons les lignes de H :

hhh1 =
[
h1 h2 h3

]T
, (7.6)

hhh2 =
[
h4 h5 h6

]T
, (7.7)

et :
hhh3 =

[
h7 h8 h9

]T (7.8)

L’équation précédente devient :

x′ix
′
ix
′
i ×Hxixixi =

y′ihhh3Txixixi − w′ihhh2Txixixi
w′ihhh

1Txixixi − x′ihhh3Txixixi
x′ihhh

2Txixixi − y′ihhh1Txixixi

 (7.9)

Et comme :
hhhjTxixixi = xixixi

Thhhj, (7.10)
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nous obtenons :  000T −w′ixixixiT y′ixixixi
T

w′ixixixi
T 000T −x′ixixixiT

−y′ixixixiT x′ixixixi
T 000T

hhh1

hhh2

hhh3

 = 0 (7.11)

Nous écrivons cette équation sous la forme :

Aihhh = 0 (7.12)

où :

h =

hhh1

hhh2

hhh3

 (7.13)

et

Ai =

 000T −w′ixixixiT y′ixixixi
T

w′ixixixi
T 000T −x′ixixixiT

−y′ixixixiT x′ixixixi
T 000T

 (7.14)

Nous pouvons remarquer que la troisième ligne de Ai peut être obtenue, à une
échelle près, à partir de la somme de la première ligne multipliée par x′i et de la
deuxième ligne multipliée par y′i. La matrice Ai est donc de rang 2. L’équation
est donc équivalente à :[

000T −w′ixixixiT y′ixixixi
T

w′ixixixi
T 000T −x′ixixixiT

]hhh1

hhh2

hhh3

 = 0 (7.15)

Par conséquent, nous considérons la nouvelle matrice Ai de dimensions 2× 9 :

Ai =
[

000T −w′ixixixiT −y′ixixixiT
w′ixixixi

T 000T −x′ixixixiT
]

(7.16)

Chaque paire de Features similaires xixixi et x′ix
′
ix
′
i nous donne deux équations. Par

conséquent, pour résoudre le problème de l’homographie, nous utilisons quatre
paires de Feature qui nous fournissent un ensemble d’équations :

Ahhh = 0 (7.17)

La matrice A est construite à partir des lignes de la matrice Ai de chaque paire
d’éléments.
Comme la position des Features est sujette au bruit, nous utilisons plus de
quatre Features, et nous cherchons une solution approximative correspondant
à la meilleure transformation projective H, qui minimise la fonction de coût
suivante :

minhhh,||hhh||=1 = ||Ahhh|| (7.18)

Nous utilisons la contrainte ||hhh|| = 1 afin d’éviter la solution triviale hhh = 0. La
solution est obtenue à l’aide de la méthode des moindres carrés en calculant
la SVD de A :

A = UDV T , (7.19)
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et en déduisant hhh comme la dernière colonne de V .
Les coordonnées de l’image (xi, yi) ont des valeurs qui varient de 1 à des
centaines ou des milliers, tandis que wi = 1. Il est donc nécessaire de normaliser
les valeurs de A pour avoir des ordres de grandeur similaires [CB03] avant
d’appliquer l’algorithme DLT. Nous commençons par calculer pour chaque
ensemble de Features xi (et x′i) la transformation T (et T ′), consistant en une
translation et une mise à l’échelle de xi en x∗i , de sorte que le centroïde de
l’ensemble des Features x∗i soit (0, 0) et que la distance moyenne à l’origine,
soit
√

2 :

T =

s−1 0 0
0 s−1 0
0 0 1

1 0 −m1
0 1 −m2
0 0 1

 (7.20)

où m1 et m2 sont les coordonnées du centroïde de xixixi :

m1 = 1
n

n∑
i=1

xi (7.21)

m2 = 1
n

n∑
i=1

yi (7.22)

et
s = ( 1

2n
∑
i

(xi −m1)2 + (yi −m2)2)0.5 (7.23)

La transformation T ′ de x′i en x′∗i est calculée de la même façon. Ensuite,
nous appliquons l’algorithme DLT précédent pour trouver H∗. Enfin, nous
dénormalisons H∗ pour trouver H :

H = T ′−1H∗T (7.24)

Dans notre application, nous estimons L’homographie H pour chaque deux
images consécutives de la vidéo. Nous appliquons ensuite ces homographies au
masque d’insertion choisi par l’utilisateur afin de suivre le masque tout au long
de la séquence.
Enfin, nous calculons l’homographie entre l’image rectangulaire à insérer et
le masque suivi et l’appliquons afin de déformer l’image rectangulaire à la
position du masque. La figure 7.9 montre un exemple de résultats.
Comme nous l’avons souligné au début de cette section, plus la durée de la
vidéo est longue et plus le mouvement de la caméra est important, et moins
les Features suivis seront nombreux à la fin. Cela affecte également la stabilité
du suivi : la position des Features suivis sera moins précise en raison de
l’accumulation d’erreurs. Notre défi était de réussir à suivre des éléments sur
une plus longue durée. Les paramètres permettant d’avoir plus de Features sont
le seuil de détection, le seuil SSD de la mise en correspondance et la taille de la
zone de recherche. Les valeurs de ces paramètres dépendent de chaque vidéo.
Les figures 7.10 montrent un exemple de résultat sur une vidéo relativement
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Figure 7.9 – Images de la vidéo originale (première et troisième lignes) et le
résultat de l’insertion des images (deuxième et quatrième lignes). Les durées
de la vidéo sont respectivement de 20 et 13 secondes.

longue d’une durée de 18 secondes avec un changement de perspective
important. Nous constatons que de petites erreurs de position peuvent être
introduites. Notez également qu’afin d’obtenir un résultat d’homographie plus
stable, nous avons utilisé plus de marqueurs : plus que le nombre minimal de
quatre points nécessaires à l’homographie. Un autre exemple est présenté sur
la figure 7.11.

Figure 7.10 – Exemple d’insertion d’une image dans une vidéo de 18 secondes
avec un changement de perspective important.

Matchmoving

Le matchmoving consiste à insérer des objets 3D dans la vidéo d’une scène
réelle. Pour cela, il faut déterminer pour chaque image de la vidéo, la position
et l’orientation de la caméra dans un référentiel de la scène. La première étape
de matchmoving est le suivi des Features. Nous avons utilisé le résultat du notre
système de suivi afin de le fournir à un logiciel de matchmoving permettant

- 125 -



Chapitre 7. Méthodes proposées

Figure 7.11 – Exemple d’insertion d’une image dans une vidéo de 20 secondes.

l’estimation du mouvement de la caméra et l’insertion des objets 3D. La figure
7.12 montre un exemple de résultat. Nous constatons que la perspective des
objets 3D correspond au mouvement de la caméra. Une étude plus approfondie
du Matchmoving sera présentée dans la suite de ce chapitre.

Figure 7.12 – Matchmoving : insertion d’objets 3D dans une vidéo en utilisant
le résultat du suivi.

Stabilisation de la vidéo

Nous proposons ici une autre application du suivi de Features qui consiste
à stabiliser une vidéo acquise par une caméra portable afin de corriger les
vibrations de l’image ou d’ajouter certains effets artistiques à la vidéo. Nous
supposons qu’entre deux images successives de la séquence, l’image subit une
rotation, une mise à l’échelle et une translation. La transformation géométrique
[BGPS07] s’écrit comme suit :

xi+1 = xi.s.cos(θ)− yi.s.sin(θ) + Tx (7.25)

yi+1 = xi.s.sin(θ) + yi.s.cos(θ) + Ty (7.26)

avec (xi, yi) la position de l’élément dans l’image i et (xi+1, yi+1) celle
de son correspondant dans l’image suivante. s, θ et (Tx, Ty) correspondent
respectivement aux coefficients d’échelle, de rotation et de translation.
L’ensemble des Features suivis est utilisé pour estimer les différents paramètres
de la transformation avec la méthode des moindres carrés.
Enfin, afin de stabiliser la vidéo, nous appliquons à chaque image la
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transformation inverse : échelle 1/s, rotation −θ et translation (−Tx,−Ty).
La figure 7.13 montre un exemple des résultats obtenus. Nous constatons que
l’algorithme de stabilisation compense le mouvement de la caméra.

Figure 7.13 – Images d’une vidéo avant la stabilisation (première ligne) et
après la stabilisation (deuxième ligne).

Note sur l’implémentation

Tous les algorithmes ont été implémentés en partant de zéro à l’aide de Matlab,
à l’exception de l’algorithme d’homographie [Hom]. Toutes les vidéos ont été
acquises avec un téléphone portable. La résolution vidéo est égale à 640× 320.
Empiriquement, nous trouvons que les paramètres (voir chapitre 2) qui donnent
le meilleur résultat pour presque toutes les vidéos, et que nous avons utilisé
pour obtenir les résultats présentés ici, sont : σ0 = 1, 5 ; b = 1.4 ; k = 0.04 ;
a = 1.3 ; Seuil de Harris de 10−9 ; Seuil de Hessian Laplace de 10−3 ; Seuil de
LoG de 10−1 ; Cinq échelles : [σ0.b, σ0.b

2, σ0.b
3, σ0.b

4, σ0.b
5] ; Taille du voisinage

pour la correspondance de 20 pixels ; Taille des descripteurs de 81× 81 ; Seuil
SSD de 2 ; Taille de la région de support de 6 ×W ; Les valeurs d’entrée de
l’image sont normalisées entre 0 et 1.

1.3 Conclusion

l’objectif de notre étude était de développer des approches applicables
aux vidéos acquises avec une caméra mobile. L’évaluation qualitative et
quantitative sur des vidéos de scènes réelles atteste de l’efficacité des
algorithmes proposés. Cependant, la méthode présente des limites telles que
des erreurs de mise en correspondance dues au bruit. L’intervention de
l’utilisateur peut permettre d’éliminer les mauvais résultats. Cette intervention
peut être évitée en utilisant un algorithme d’élimination des aberrations tel que
RANSAC, sauf qu’il sera nécessaire d’ajuster ses paramètres manuellement
en fonction de chaque séquence. Le suivi des Features peut être amélioré en
utilisant un filtre de Kalman pour estimer la position des Features non visibles
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sur l’ensemble de la séquence et qui dans notre cas ont été écartées. L’une des
limites de notre algorithme de réalité augmentée est qu’il ne gère pas le cas
où les objets de premier plan occultent le plan d’insertion. Enfin, notons que
l’aspect modulaire de notre méthode la rend plus flexible

2 Pré-visualisation du Matchmoving

Dans [HH20b], nous avons proposé une méthode d’insertion d’un objet de
synthèse 3D dans une vidéo de scène réelle. L’originalité de la méthode
proposée réside dans la combinaison et l’application aux effets visuels de
différents algorithmes de vision par ordinateur et d’informatique graphique.
Tout d’abord, les paramètres intrinsèques et les coefficients de distorsion de
la caméra sont estimés en utilisant une mire plane de calibration en damier, à
l’aide de l’algorithme de Zhang. Ensuite, le dictionnaire de marqueurs AruCo
et l’algorithme de détection des Features correspondant sont utilisés pour
détecter les quatre coins d’un seul marqueur artificiel ajouté à la scène. Une
méthode de perspective à 4 points est utilisée pour estimer la rotation et la
translation de la caméra par rapport à un système de référence 3D fixé au
marqueur. Le modèle de perspective de la caméra est ensuite utilisé pour
projeter l’objet 3D sur le plan de l’image, tout en respectant les variations
de perspective lorsque la caméra est en mouvement. L’objet 3D est éclairé
avec des modèles d’ombrage (Shading) diffus et spéculaire, afin de faire
correspondre l’objet à l’éclairage de la scène. Enfin, nous avons mené une
expérience pour évaluer quantitativement et qualitativement la stabilité de la
méthode.

Le matchmoving ou camera tracking est une méthode de réalité augmentée
utilisée en effets visuels [Rad13], et qui consiste à insérer des objets de synthèse
3D dans une vidéo de scène réelle, de telle sorte que l’objet coexiste de manière
cohérente avec les autres éléments, tout en respectant la géométrie et l’éclairage
de la scène, comme le montre la figure 7.14.

Figure 7.14 – Illustration du Matchmoving.

Habituellement, dans le domaine cinématographique, cet effet est obtenu en
post-production. Cependant, en cas de problème lors du tournage, qu’il soit
technique (éclairage ou suivi) ou artistique (position de l’objet), il est difficile
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de réaliser le matchmoving en post-production sans passer beaucoup de temps
à traiter la vidéo image par image ou sans refaire le tournage de la scène. Cela
implique des pertes de temps et d’argent importantes. Dans ce chapitre, nous
proposons une méthode permettant de faire une prévisualisation du résultat
en temps réel. Cela permet de détecter et de corriger les problèmes pendant le
tournage.
Le problème du matchmoving comporte des aspects géométriques et
photométriques, qui sont souvent traités séparément dans la littérature.
L’estimation de la pose de la caméra (rotation et translation de la caméra)
est au coeur de l’aspect géométrique. Dans [RTPS16, KK17, LHK+19], des
capteurs externes (capteur inertiel, Wifi ou casque Hololens) sont utilisés
à cette fin. Dans [KGC15, MYKR17, ELJ18] l’estimation est réalisée par
apprentissage profond, cela résout le problème du flou de mouvement, mais
nécessite la présence de textures dans l’image. Les méthodes traditionnelles
sont fondées sur la détection de Features, qui sont des motifs tels que des
coins ou des régions connectées similaires (blobs) qui ont la particularité d’être
fiables pour le suivi (voir chapitres 2 et 4). Certains détecteurs sont invariants à
l’échelle, aux transformations affines et à l’orientation [MS04]. Des marqueurs
artificiels peuvent être ajoutés dans la scène afin de gérer le problème des zones
non texturées et pour une détection plus robuste, grâce au code binaire "QR"
unique inclus dans les marqueurs.
Pour cette étude, nous utilisons l’algorithme de détection ArUco
[GJMSMCMC16] et le dictionnaire de marqueurs correspondant en raison de
ses performances de détection par rapport aux autres marqueurs artificiels
[RRMSMC18] et pour la rapidité de calcul. En localisant les quatre coins d’un
seul marqueur, celui-ci peut être utilisé comme système de référence 3D pour
l’estimation de la pose de la caméra, grâce à une méthode de perspective 4
points [Zha00].
Concernant l’aspect éclairage, les deux méthodes les plus utilisées pour le
rendu sont la rastérisation [GC18] et le ray tracing [WM19], que nous
avons présenté dans le chapitre 5. Nous utilisons la rastérisation en raison
de la vitesse de traitement sur CPU et de la qualité de rendu suffisante
pour la prévisualisation. Enfin, au lieu d’utiliser une méthode d’estimation
automatique de l’illumination [HGSH+17], nous choisissons manuellement
la position d’éclairage de l’objet 3D lors de l’ajustement de son aspect
géométrique. Cette intervention manuelle est nécessaire puisqu’elle dépend du
choix de l’utilisateur.
L’originalité de la méthode est de proposer une solution de prévisualisation du
Matchmoving, en combinant tous les aspects géométriques et d’ombrage dans
un seul système. D’autre part, la méthode est accessible par l’utilisation d’une
seule caméra, d’un marqueur artificiel et d’algorithmes rapides d’estimation de
pose et de rendu de la caméra.
Les étapes du système proposé sont illustrées sur la figure 7.4.
Tout d’abord, la caméra est calibrée afin d’estimer ses paramètres intrinsèques.
Ensuite, nous procédons à la détection des coins des marqueurs artificiels afin
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Figure 7.15 – Étapes de la méthode proposée.

d’estimer la pose de la caméra. Après avoir ajusté l’apparence géométrique
désirée de l’objet 3D, nous le projetons sur l’image en utilisant le modèle de
perspective de la caméra et les paramètres estimés de la caméra. Les faces
visibles de l’objet sont calculées par un algorithme de suppression des surfaces
cachées. Enfin, nous attribuons à chaque face une couleur en utilisant un
modèle d’ombrage diffus et spéculaire, selon une position d’éclairage choisie
par l’utilisateur.

2.1 Modèle de perspective caméra

Matrice de calibration

L’objectif est d’établir la relation entre les coordonnées pixels d’un point dans
l’image et les coordonnées en mètres du point 3D correspondant dans l’espace
monde [Rad13]. Nous considérons que la caméra suit un modèle sténopé. Les
coordonnées 3D sont spécifiées dans un système de référence caméra (X Y Z)
comme indiqué sur la figure 7.16.

camera coordinates
X

Y

Z

image coordinates

x

y

(Xc, Yc, Zc)

(x,y)

f

Figure 7.16 – Modèle sténopé et systèmes de référence caméra et image.

Nous considérons un point de la scène avec des coordonnées
[
Xc Yc Zc

]T .
La projection

[
x̃ ỹ

]T dans l’image en fonction de la distance focale f est :

x̃ = f
Xc

Zc
ỹ = f

Yc
Zc

(7.27)
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Les valeurs
[
x̃ ỹ

]T sont des mesures physiques en mètres. Les valeurs
[
x y

]T
en pixels s’écrivent en fonction de la largeur dx et de la hauteur dy d’un pixel
et du centre de l’image

[
x0 y0

]T qui correspond à la projection de l’origine
du système de référence de la caméra dans le plan de l’image :

x = x̃

dx
+ x0 y = ỹ

dy
+ y0 (7.28)

Nous obtenons donc :

x = fXc

dxZc
+ x0 y = fYc

dyZc
+ y0 (7.29)

L’équation 7.29 peut être écrite sous forme matricielle :[
x y 1

]T ∼ K
[
Xc Yc Zc

]T (7.30)

avec

K =

αx 0 x0
0 αy y0
0 0 1

 , (7.31)

αx = f

dx
, (7.32)

et
αy = f

dy
(7.33)

K est appelée la matrice de calibration et le symbole ∼ signifie que l’égalité
est obtenue à un facteur près (en divisant le terme de droite par Zc).

Distorsions

Les caméras utilisées dans la vie réelle sont plus complexes qu’un simple modèle
sténopé. L’image souffre généralement de distorsions radiales causées par la
forme sphérique de l’objectif [Zha00]. La relation entre les coordonnées

[
x̃ ỹ

]T
de l’image idéale (sans distorsion) et les coordonnées

[
x̃dist ỹdist

]T de l’image
observée (avec distorsion) est la suivante :

x̃dist = (1 + κ1(x̃2 + ỹ2) + κ2(x̃2 + ỹ2)2)x̃
ỹdist = (1 + κ1(x̃2 + ỹ2) + κ2(x̃2 + ỹ2)2)ỹ

(7.34)

Les coefficients κ1 et κ2 contrôlent la quantité de distorsion. Dans le cas de
distorsions importantes (objectif grand angle), un troisième coefficient κ3 peut
être ajouté comme troisième ordre dans la formule polynomiale. Ce modèle de
distorsion est combiné avec l’équation 7.28 afin d’obtenir un modèle en fonction
des coordonnés pixels

[
xdist ydist

]T :

xdist = (1 + κ1(x̃2 + ỹ2) + κ2(x̃2 + ỹ2)2)(x− x0) + x0

ydist = (1 + κ1(x̃2 + ỹ2) + κ2(x̃2 + ỹ2)2)(y − y0) + y0
(7.35)
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Matrice caméra

En supposant que les distorsions sont compensées (voir la section suivante),
la formation de l’image peut être modélisée par l’équation 7.30. Ce modèle
permet d’exprimer les coordonnées d’un point dans le système de référence de
la caméra. Pour le problème du Matchmoving, les coordonnées de l’objet 3D
peuvent être définies par l’utilisateur dans n’importe quel système de référence
de la scène. Nous devons donc, avant d’appliquer le modèle de projection,
transformer les coordonnées

[
X Y Z

]T exprimées dans n’importe quel
système de référence en coordonnées

[
Xc Yc Zc

]T exprimées dans le système
de référence de la caméra. La formule de transformation est la suivante :[

Xc Yc Zc
]T = R

[
X Y Z

]T + t (7.36)

R et t sont les paramètres extrinsèques. R est une matrice de rotation 3 × 3
définie par 3 angles et t est un vecteur de translation. Ainsi, l’équation 7.30
devient : [

x y 1
]
∼ P

[
X Y Z 1

]T (7.37)

avec P = K
[
R | t

]
. P est appelée matrice caméra. Le problème du

matchmoving revient à calculer P pour chaque image de la vidéo.

2.2 Méthode proposée

Estimation de la matrice de calibration

En supposant que la distance focale de la caméra ne change pas pendant
l’acquisition vidéo, nous devons estimer la matrice de calibration une seule
fois au début. Pour ce faire, nous utilisons plusieurs images d’une mire en
damier plane de dimensions connues, capturées depuis différents points de vue
[Zha00]. La figure 7.17 montre la configuration de la calibration. Nous avons
utilisé une caméra de téléphone mobile montée sur un trépied et contrôlée à
distance pour une plus grande stabilité d’acquisition afin de réduire l’erreur de
calibration.
En considérant que Z = 0 correspond au plan de la mire, l’équation 7.37 est
transformée en une homographie :[

x y 1
]T = λK

[
r1 r2 r3 t

] [
X Y 0 1

]T (7.38)

où r1, r2 et r3 sont les colonnes de R et λ un coefficient arbitraire.
Ainsi, nous avons :[

x y 1
]T = λK

[
r1 r2 t

] [
X Y 1

]T (7.39)

Par conséquent, la formule d’homographie est la suivante :[
x y 1

]T = H
[
X Y 1

]T (7.40)
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Figure 7.17 – (a) : Configuration de la calibration de la caméra. (b) : Résultat
de la projection d’un objet 3D dans une vidéo acquise avec une caméra mobile

.

Nous notons H la matrice d’homographie 3× 3 :

H = λK
[
r1 r2 t

]
(7.41)

H est estimée en utilisant l’algorithme DLT (présenté précédemment) [HZ03].
Nous commençons par détecter les coins des carrés du damier à l’aide
d’un algorithme de détection de Feature (Harris ou autre). Chaque coin[
x y

]T nous donne deux équations à partir de 7.40. Le vecteur
[
X Y 1

]T
correspondant est connu, puisque nous avons la distance physique entre
les coins. Notez que H à un degré de liberté de 8 puisque l’équation de
l’homographie est définie à un facteur près. Ainsi, nous avons besoin d’un
minimum de quatre coins pour trouver H. Comme la position des coins est
sujette au bruit, nous utilisons plus de quatre coins. Ensuite, la méthode des
moindres carrés est utilisée pour trouver une solution approximative, par une
décomposition en valeurs singulières, correspondant à la meilleure homographie
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H qui minimise une fonction de coût. Une fois que nous avons H pour chaque
image, nous pouvons déduire K de l’équation 7.41 : en ajoutant des contraintes
sur K du fait que r1 et r2 sont orthonormaux [Zha00], l’équation 7.41 est
simplifiée en une équation linéaire et l’estimation de K est effectuée à nouveau
avec l’algorithme DLT.

Estimation des coefficients de distorsion

Une fois que les paramètres intrinsèques (x0, y0, αx, αy) sont connus, les images
de la mire sont à nouveau utilisées. Les positions des points idéaux (sans
distorsion) sont connues puisque les dimensions du damier sont également
connues. Les points déformés correspondants dans l’image sont détectés à l’aide
d’un algorithme de détection des Features. Ensuite, le modèle de distorsion
(équation 7.35) est résolu par une méthode des moindres carrés afin d’estimer
les coefficients de distorsion κ1 et κ2.

Détection de marqueurs

Comme la caméra est en mouvement, cette étape et toutes celles qui suivent
doivent être effectuées pour chaque image. Comme mentionné précédemment,
nous utilisons des marqueurs artificiels ArUco [GJMSMCMC16]. Un seul
marqueur est ajouté à la scène afin d’être utilisé comme référence 3D (voir
figure 7.17). L’algorithme de détection est le suivant :

1. Détection des bords et seuillage.
2. Approximation polygonale du rectangle concave à quatre coins.
3. Projection en perspective pour obtenir un rectangle frontal.
4. Identification du code interne en le comparant aux marqueurs du

dictionnaire.
Pour plus de détails, voir [GJMSMCMC16].

Estimation de la pose caméra

Une fois les coins du marqueur détectés, nous utilisons leurs positions pour
estimer R et t [Zha00]. Tout d’abord, les quatre coins sont utilisés pour
estimer l’homographie entre le marqueur et l’image correspondante (nous
considérons le marqueur dans le plan Z = 0). Comme nous l’avons mentionné
précédemment, un minimum de quatre points coplanaires est nécessaire pour
estimer une homographie avec l’algorithme DLT [HZ03]. Enfin, connaissant K
et H, le calcul des paramètres externes est effectué à l’aide de l’équation 7.41,
ce qui donne :

r1 = K−1h1

r2 = K−1h2

t = K−1h3

(7.42)
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où h1, h2 et h3 sont les colonnes de H.
Nous déduisons r3 en utilisant un produit vectoriel :

r3 = r1 × r2 (7.43)

Projection de l’objet 3D dans l’image 2D

Après avoir ajusté la taille et la position souhaitées de l’objet par le biais de
transformations géométriques, nous projetons les vertex de l’objet 3D dans
l’image comme suit :

1. Transformation des coordonnées de l’objet 3D dans le système de
référence de la caméra en utilisant les paramètres extrinsèques R et t.

2. Projection des points 3D dans l’image en utilisant la matrice de
calibration K.

3. Application du modèle de distorsion.

Suppression des surfaces cachées

Lors de la projection d’objets 3D, nous voulons, comme dans la vie réelle,
voir uniquement la face visible des objets et non leur face cachée. Ce
processus est appelé HSR (Hidden Surface Removal). Pour cela, nous utilisons
l’algorithme HSR Z-buffering. Deux buffers sont utilisés, un pour la couleur
et un pour la profondeur (Z-buffer). Nous commençons par calculer pour
chaque polygone (face formée par trois sommets) la distance dpoly de son
centre

[
Xpoly Ypoly Zpoly

]T par rapport à la caméra en utilisant le vecteur
de translation t =

[
tx ty tz

]T :

dpoly =
√

(tx −Xpoly)2 + (ty − Ypoly)2 + (tz − Zpoly)2 (7.44)

Pour chaque pixel de l’objet 3D projeté, si la distance du polygone
correspondant est inférieure à celle stockée dans le buffer de profondeur, la
distance dans le buffer de profondeur ainsi que la couleur dans le buffer de
couleur sont remplacées par celles du polygone correspondant. Dans ce qui
suit, nous allons voir comment calculer la couleur du polygone.

Rendu par rastérisation

Afin d’éclairer l’objet 3D projeté, nous utilisons les modèles ambiant, diffus
et spéculaire, présentés dans le chapitre 5. La réflexion ambiante simule un
éclairage qui affecte également tous les objets, sa contribution est une valeur
constante. La réflexion diffuse disperse la lumière dans toutes les directions, sa
contribution est de :

Idiffuse = Cdmax((N • L), 0) (7.45)
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avec L la direction de la lumière, N le vecteur normal et Cd la couleur diffuse.
La position de l’éclairage est sélectionnée par l’utilisateur pour correspondre
au mieux à celle de la scène réelle. La couleur Cd dépend du type d’éclairage et
du matériau de l’objet, mais nous ne couvrons pas cet aspect ici, nous utilisons
simplement une valeur constante de la couleur. Enfin, la réflexion spéculaire
simule la brillance d’un objet, sa contribution est :

Ispculaire = Csmax(0, (R • V )n) (7.46)

avec Cs la couleur spéculaire, V la direction de vue, n est un facteur
permettant de contrôler la largeur de la tache brillante, et R est la direction
de réflexion. La figure 7.18 montre un exemple de projection utilisant un
éclairage diffus et spéculaire.

Figure 7.18 – De gauche à droite : projection et éclairage d’un objet 3D en
utilisant : le modèle diffus, le modèle spéculaire et une combinaison des deux

.

Pour accélérer le processus dans le CPU, nous attribuons la même couleur à
l’ensemble du polygone (flat shading). Pour une meilleure qualité, une valeur
obtenue par interpolation à partir des trois sommets du polygone est attribuée
à chaque pixel. De plus, le CPU ne permet pas un rendu rapide pour des
milliers de sommets, et une implémentation GPU est nécessaire.
Notons que toutes les étapes, y compris la partie rendu, ont été implémentées
sur le CPU en utilisant C++, OpenCV et la bibliothèque ArUco.

2.3 Évaluations quantitatives et qualitatives

Nous avons réalisé une expérience pour mesurer la stabilité de la méthode.
Nous avons utilisé un téléphone mobile monté sur un trépied pour capturer
des vidéos d’une scène fixe (sans aucun mouvement de caméra), afin d’avoir
une vérité de terrain. Étant donné que la caméra et la scène sont statiques,
un vertex de l’objet 3D devrait idéalement se trouver à la même position
dans l’image. Nous calculons un score de répétabilité entre chaque image et la
première image de la séquence considérée comme référence :

S = R

Nf

(7.47)
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avec R le nombre de détections répétables, qui correspond au nombre de vertex
projetés, dont la position n’a pas changé par rapport à l’image de référence.
Nf est le nombre total de vertex.
Nous avons évalué trois types de séquences : éclairage fort, éclairage faible et
éclairage variable, et pour chaque type de séquence nous avons placé la caméra
à différentes distances. L’objectif est de mesurer l’impact de l’éclairage et de
la taille des marqueurs sur la stabilité du matchmoving. La figure 7.19 montre
les résultats de l’évaluation.
La première ligne de la figure 7.19 correspond aux séquences avec un fort
éclairage. Nous pouvons voir que lorsque la taille du marqueur est assez
grande, le score est d’environ 0, 9, le Matchmoving est assez stable. Lorsque
la taille du marqueur diminue, le score tombe à 0, 8.
La deuxième ligne de la figure 7.19 correspond aux cas où l’éclairage est faible.
Nous observons la même chose que précédemment, mais avec une légère baisse
du score (environ 0, 7) lorsque la taille du marqueur est petite.
La troisième ligne de la figure 7.19 montre le cas d’un éclairage variable. Nous
pouvons voir que lorsque nous faisons varier l’éclairage (après 500 images), en
introduisant des ombres sur le marqueur et en faisant varier son contraste, le
score chute.
Afin de mesurer de combien de pixels les vertex projetés se sont déplacés,
nous avons recalculé le score des séquences où la taille du marqueur est petite
(plus mauvais résultats), en introduisant une tolérance de déplacement de ±1
pixel. La quatrième ligne de la figure 7.19 montre le résultat obtenu. Nous
pouvons voir que le score reste toujours égal à 1, ce qui signifie que les erreurs
que nous avons obtenues dans les expériences précédentes sont dues à des
déplacements de vertex de ±1 pixel, ce qui est généralement peu visible.
En plus de la taille des marqueurs et de l’éclairage, un autre facteur qui a
un impact sur la stabilité du matchmoving est la distance de l’objet projeté
par rapport au marqueur. En effet, l’erreur de projection est plus importante
lorsque l’objet est éloigné du marqueur, en raison de l’erreur de calibration.
Nous avons répété la dernière expérience avec une petite taille de marqueur
pour un éclairage variable (les pires résultats) en choisissant une tolérance
de ±1, et en plaçant l’objet à différentes distances. La cinquième ligne de
la figure 7.19 montre le résultat obtenu. Nous pouvons voir que lorsque
l’éclairage varie, plus l’objet s’éloigne du marqueur, plus le score diminue.
Dans la majorité des images, sauf lorsque l’objet est très éloigné du marqueur,
le score reste assez élevé.
Une solution pour corriger le problème de stabilité consiste à traiter
manuellement les quelques images à faible score en post-production.

D’après ces expériences, nous pouvons déduire que pour obtenir un résultat de
projection stable, il est nécessaire d’utiliser un grand marqueur, un éclairage
élevé et homogène, et de placer l’objet près du marqueur. Il est également
important de réduire l’erreur de calibration en s’assurant que la mire du
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Figure 7.19 – Résultats de l’évaluation quantitative.

damier est parfaitement plane et en utilisant une caméra professionnelle.

Pour évaluer qualitativement le résultat, nous avons projeté un objet 3D dans
des séquences vidéos capturées avec la caméra mobile d’un téléphone portable.
La figure 7.20 montre des images acquises à partir de différents points de vue.
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Figure 7.20 – Exemples de résultats pour une évaluation qualitative.

Nous pouvons voir que la géométrie de l’objet 3D correspond aux perspectives
de la scène pendant le mouvement de la caméra. L’objet 3D est immobile
pour faciliter l’évaluation du résultat : pour un résultat précis, l’objet doit
rester immobile pendant le mouvement de la caméra. Nous avons constaté que
la détection des marqueurs souffre d’instabilité et de non-détection lorsque
la caméra se déplace rapidement. Parmi nos perspectives, nous proposons de
résoudre ce problème avec un filtre de Kalman. Enfin, en Matchmoving, le
marqueur ne doit pas être visible dans la vidéo finale. Dans le cas d’un objet
immobile, il peut être placé au-dessus du marqueur. Dans le cas d’un objet
mobile, une solution consiste à placer le marqueur dans une zone homogène,
puis à le supprimer à l’aide d’un algorithme d’inpainting présenté dans le
chapitre 6.

2.4 Conclusion

Nous avons présenté une méthode de prévisualisation de matchmoving en
estimant la pose de la caméra, à l’aide d’un seul marqueur artificiel utilisé
comme référence 3D. Les différents modules sont indépendants, cela permet de
remplacer chacun d’entre eux par le plus approprié en fonction de l’application
souhaitée. Dans notre cas, nous avons choisi les méthodes qui nous permettent
de traiter les images de manière précise et rapide. Les évaluations quantitatives
et qualitatives sur des vidéos de scènes réelles attestent de l’efficacité des
algorithmes proposés, mais nous avons constaté que la méthode souffre
d’instabilité sur certaines images lorsque le marqueur à une petite taille
d’image, lorsque l’éclairage est faible ou inhomogène, lorsque les objets projetés
sont loin du marqueur et lorsque la caméra se déplace rapidement. Tous les
algorithmes ont été implémentés sur CPU, ce qui permet d’une part une
migration plus facile vers n’importe quelle plateforme, mais pour obtenir une
qualité de rendu plus réaliste, il est nécessaire d’utiliser une implémentation
parallèle sur GPU.
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3 CNN à fenêtre glissante et dataset de synthèse
pour la détection rapide des points d’intérêt

Dans [HH21], nous proposons un nouveau modèle CNN à fenêtre glissante
pour la détection rapide de Features, ainsi qu’une nouvelle dataset d’images
de synthèse de Features utilisée pour entraîner le modèle, afin d’éviter
l’utilisation de détecteurs traditionnels.

Dans les méthodes présentées dans le chapitre 4, les ensembles de données
utilisés pour l’apprentissage des détecteurs, des descripteurs ou pour la mise
en correspondance sont constitués de patchs de Features obtenus par les
détecteurs traditionels discutés dans le chapitre 2. Cela est dû à la difficulté
d’étiqueter manuellement les Features d’une image. Par exemple, une seule
image peut contenir des centaines à des milliers de Features, qu’il faut
localiser avec précision et dont il faut aussi déterminer les échelles et les
orientations correspondantes. Cela rend la création manuelle d’un grand
ensemble de données presque impossible. Cependant, les méthodes basées sur
l’apprentissage fournissent de meilleurs descripteurs et une meilleure mise en
correspondance, mais les détecteurs traditionnels restent largement utilisés et
préférés aujourd’hui.
Nous partons donc du constat que les modèles de détection récents sont
entrainés à partir des résultats des méthodes traditionnelles.
La première contribution est donc de créer un nouvel ensemble de données
de Features de synthèse pour entraîner un modèle CNN de détection. Cet
ensemble de données permet d’éviter l’utilisation de détecteurs traditionnels
pour l’apprentissage et donc de ne pas entraîner le modèle avec certains
Features peu fiables.
Une autre limite des détecteurs existants est l’utilisation d’une fenêtre
glissante pour analyser l’image à la recherche de Features. Cela ralentit
considérablement le traitement, en particulier pour les images à haute
résolution.
La deuxième contribution est de proposer une nouvelle architecture CNN,
basée sur une technique de fenêtre glissante convolutive [SEZ+13], pour éviter
l’utilisation d’une fenêtre glissante et effectuer la détection avec un gain
significatif en temps de traitement.
Le modèle proposé est évalué sur la dataset de synthèse et comparé à
différentes architectures en termes de performances et de temps de traitement.
Enfin, nous proposons également une méthode pour extraire un descripteur
de Features directement à partir du modèle de détection. L’invariance
du descripteur par rotation, translation et échelle est testée par mise en
correspondance d’images.

L’idée initiale est inspirée par le détecteur traditionnel de Harris [HS+88]. Ce
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détecteur peut être vu comme une classification de l’image en trois régions :
coins, uniformes et lignes. Nous avons donc créé un ensemble de données de
patchs images de synthèse de ces trois structures, que nous avons augmenté
par diverses transformations géométriques et photométriques et par l’ajout
de bruit et de flou. L’ensemble de données est utilisé pour entraîner un CNN
qui prend une image en entrée, et permet d’obtenir à sa sortie une carte de
Features utilisée pour la détection, ainsi que pour extraire un descripteur.

3.1 Datasets

Ensemble de données de synthèse

Nous avons créé un ensemble de données de synthèse contenant deux classes
de patchs de Features (coins) et de non Features (lignes et régions uniformes),
en niveaux de gris et en dimensions 14 × 14. La figure 7.21 montre quelques
échantillons aléatoires de l’ensemble de données des patchs, simulant différentes
variations d’angle, de rotation, de luminance, de contraste, de bruit et de flou.
Pour rendre la détection invariante par des transformations géométriques et
photométriques, nous avons augmenté les patchs en faisant varier différents
paramètres.
Pour les Features des coins, nous simulons, à pas constants : 13 angles des
coins variant de 90° à 130° (pour éviter de les confondre avec des contours
ou des lignes), 120 rotations de 0 à 360°, 18 contrastes supérieurs à 0.6 avec
des coins à la fois plus sombres et plus clairs que le fond, un bruit gaussien
N (0, (0.001)2) (avec et sans), et un flou gaussien avec un noyau de taille 2× 2
et un écart-type σ = 2/3 (avec et sans). Nous obtenons un nombre total de
Features de 112320 (13× 120× 18× 2× 2).
Pour les non Features des lignes, nous avons simulé 90 rotations entre 0 et
180° (lignes symétriques), 20 luminances et contrastes, 6 bruits gaussiens avec
σ entre 0 et 0.002, et 3 flous gaussiens de taille de noyau entre 1 et 3 avec
σ = 1.
Pour les non Features des demi-lignes, nous avons simulé 180 rotations entre
0 et 360◦, 14 luminances et contrastes, 4 bruits gaussiens avec un écart type
entre 0 et 0, 002, et 3 flous gaussiens avec une taille de noyau entre 1 et 3 avec
un σ = 1.
Pour les non Features des régions uniformes, nous avons simulé 205 niveaux
de gris entre 0 et 1, 34 bruits gaussiens avec des sigmas entre 0 et 0, 01, et 9
flous gaussiens de taille de noyau entre 1 et 9 avec σ = 3.
Nous obtenons un total de 125370 non Features.
Les différentes valeurs ont été choisies, empiriquement, après plusieurs essais,
à la fois pour avoir un maximum de variabilités, des structures coins et lignes
visuellement perceptibles, et pour obtenir des nombres équilibrés d’échantillons
entre les classes de Features et de non Features.
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Figure 7.21 – Échantillons aléatoires de l’ensemble de données de patchs avec
différentes transformations géométriques et photométriques. Les étiquettes 1
et 0 correspondent respectivement aux Features (coins) et aux non Features
(lignes et régions uniformes)..

Les données ont été mélangées de manière aléatoire avant d’être stockées au
format HDF5 dans deux fichiers d’apprentissage et de test.
Les images sont en niveau de gris et codées sur 8 bits (valeurs comprises entre
0 et 255), il est donc nécessaire de les normaliser et de les convertir en flottant
avant l’apprentissage.
Au total, nous avons généré environ 237000 patchs avec des classes équilibrées
(112K Features et 125K non Features). La dataset a été rendue publique et
mise à la disposition de la communauté [Datb].

Ensemble de données des images mosaïques

À partir de ces patchs et des étiquettes correspondantes (1 pour les Features et
0 sinon), nous avons généré un nouvel ensemble de données d’images mosaïques
de taille 560 × 420, que nous utilisons en entrée du modèle, ainsi que les
images de la carte des Features Y de taille 274 × 204, et que nous utilisons
en sortie pour la localisation des Features. En effet, le modèle utilisé permet
de détecter des patchs de taille 14 × 14 en balayant l’image avec un pas de
2 pixels, et donc le nombre de blocs balayés horizontalement dans l’image
est : 274 = (560 − 14)/2 + 1. En général, nous avons une taille de sortie de
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[(l−w)/p] + 1, avec l le nombre de lignes (ou colonnes), w la taille du patch et
p le pas. Chaque image contient donc 1200 patchs, ce qui donne un ensemble
de données en mosaïque d’environ 200 images (237000/1200).
Nous attribuons à chaque Feature des images Y une valeur de 1, et son
voisinage reçoit des valeurs inférieures à 1, mais pas 0, selon une forme
gaussienne. En effet, les pixels dans le voisinage d’un Feature contiennent une
partie de celui-ci et doivent être distingués des non Features qui ont une valeur
de 0. La figure 7.22 montre un exemple d’images.

Figure 7.22 – Image en mosaïque et carte de Features correspondante.

En concaténant les patchs dans une image en mosaïque, nous générons de
nouveaux coins avec un angle de 90◦ au point d’intersection de chaque 4 patchs
voisins. Il est important de considérer ces coins comme des Features lorsqu’un
des 4 patchs présente un contraste élevé avec ses deux voisins horizontaux
et verticaux. La figure 7.23 illustre cette technique. Nous considérons comme
Featues l’intersection de 4 patchs, si l’un des coins Pi, avec (i ∈ [1, 4]), vérifie
la condition sur le contraste suivante :

(min(Mi,Mj)
max(Mi,Mj)

. ≥ th) ∧ (min(Mi,Mk)
max(Mi,Mk)

≥ th), (7.48)

tels que j et k sont les indices des deux voisins horizontaux et verticaux du
coin i, th = 0, 6 comme pour le seuil de contraste des patchs générés, et
Mi = median(Pi).

P1 P2

P4P3

Figure 7.23 – De gauche à droite : Coin potentiel à l’intersection de quatre
patchs, image en mosaïque et carte de Features après l’ajout de ces coins

.
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3.2 Architecture

Comme il s’agit d’un nouvel ensemble de données, nous avons évalué
l’apprentissage de différentes architectures de classification, peu profondes et
profondes, de type ANN et CNN, que nous avons améliorées avec une nouvelle
architecture convolutive à fenêtre glissante.

Approche de classification

Dans la première approche, nous avons utilisé l’ensemble de données des
patchs. Il s’agit d’une approche de classification. Nous avons testé différentes
architectures à profondeur croissante, tant sur les dimensions des couches
que sur le nombre de filtres : trois modèles ANN à 2 couches (régression
logistique), 4 couches et 12 couches, ainsi que deux modèles CNN à 6 et
12 couches. Le nombre de paramètres entraînables des architectures varie
entre 29K et 32M . Comme il s’agit d’une approche de classification, nous
avons utilisé des fonctions d’activation ReLU, une sortie Sigmoïde (fonction
logistique), et une fonction de perte BCE (entropie croisée binaire). Cette
approche nécessite un temps de traitement important du fait de la nécessité
de scanner l’image par bloc et de faire appel au modèle pour chaque bloc. Nous
avons donc développé un nouveau modèle qui prédit la position de toutes les
caractéristiques directement à sa sortie.

Approche de localisation

Nous utilisons une méthode de fenêtre glissante convolutive, consistant en un
modèle CNN qui exploite le fait que les blocs traversés par une fenêtre glissante
ont des régions en commun, et donc qu’une partie de l’information calculée
pour un bloc peut être utilisée par les blocs voisins, comme le montre la figure
7.24.

Figure 7.24 – Image 8 × 8 parcourue par blocs 7 × 7 avec un pas de 1. Le
CNN renvoie une image 2× 2 contenant le résultat de chaque bloc.

Nous utilisons donc un modèle qui prend en entrée des images de la même
taille 560 × 420 que celles de l’ensemble de données mosaïque, et renvoie en
sortie une image de la taille des cartes correspondantes de Features 274× 204,
ce qui revient à détecter des Features de taille 14× 14 avec un pas de 2.
L’architecture du modèle suit un schéma quelque peu similaire à celui du
VGG16 [SZ14] en ce qui concerne la taille des filtres et la séquence des
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opérations, mais en adaptant l’architecture à notre problème de localisation
(format de sortie, fonction d’activation et fonction de perte). Nous utilisons
également moins de couches et avons donc moins de paramètres (seulement
2 M par rapport aux 138 M du VGG16).
La figure 7.25 montre l’architecture utilisée (image du haut). Chaque bloc
correspond à une séquence de couches différentes : ’Conv’ correspond à
la couche de convolution, ’BN’ (Batch normalization) à la couche de
normalisation par lots (mise à l’échelle de chaque couche), ’ReLu’ à la fonction
d’activation ReLU et ’Linear’ à une fonction d’activation linéaire. Chaque bloc
est répété 2 ou 3 fois comme indiqué par le premier chiffre du bloc. La variable
f correspond à la taille du filtre convolutif et n au nombre de filtres. Le bloc
max pooling et le padding valide permettent de réduire la taille de l’image
pour la conformer à la taille de la sortie souhaitée.

Input 
image 
(560x420)2x(Conv+BN+

ReLu)
2x(Conv+BN+

ReLu)
3x(Conv+BN+

ReLu)
6x(Conv+BN+

ReLu)
Max 
Pooling

3x(Conv+BN+
ReLu)

Conv+
BN+Linear

Feature 
map

(274x204)

f=3
n=16

padding: same

f=3
n=32

padding: same

f=3
n=64

padding: same

f=3
n=128

padding: same
size=2
stride=2

f=3
n=256

padding: valid

f=1
n=1

padding: valid

Convolutional Sliding Windows Model

Input image
(560x420) Gaussian 

convolution 
(detection scale)

Model
prediction

Feature 
map

(274x204)
Threshold

Features
(274x204)Non 

maximum 
suppression

Feature Detection

Figure 7.25 – Modèle CNN utilisé pour l’apprentissage des cartes de Features
(en haut) et algorithme de détection des Features (en bas).

Étant donné le format et le type d’image de sortie du modèle, il ne s’agit plus
d’un problème de classification, mais plutôt d’un problème de localisation de
Features par régression. Nous utilisons donc une fonction d’activation linéaire
en sortie et une fonction de perte MSE (Mean Squared Error).
Nous avons également créé une version régularisée du modèle par Dropout
pour éviter l’overfitting. Le Dropout correspond à la suppression aléatoire des
unités d’activation pour chaque échantillon pendant l’apprentissage. Après
chaque fonction d’activation (sauf pour la sortie linéaire), nous utilisons
un dropout de 0, 7 (30% de chance d’éliminer l’activation). Notez que pour
la prédiction sur l’ensemble de données de test, nous n’utilisons pas le dropout.

Apprentissage

Le modèle est entraîné sur GPU avec l’ensemble des données mosaïques
par l’algorithme Adam optimizer. En effet, nous avons testé 3 algorithmes
d’optimisation : Adam, Gradient Descent Momentum et RMS, qui ont la
particularité de bien se généraliser à tous les types de problèmes. Les résultats
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obtenus sont équivalents. Nous avons donc opté pour Adam pour sa rapidité.
Les paramètres d’optimisation sont les suivants. Pour les paramètres Adam :
β1 = 0.9, β2 = 0.999, et ε = 1e − 07. Nous utilisons un nombre d’itérations
de 50, et un taux d’apprentissage décroissant entre 0, 1 et 0, 00001 en fonction
du nombre d’itérations. Les poids du modèle sont initialisés par l’initialisateur
uniforme de Xavier. Nous avons utilisé 80% des données pour l’apprentissage,
10% pour la validation et 10% pour le test. La figure 7.26 montre la variation
de l’erreur MSE pendant l’optimisation des modèles avec et sans régularisation.

Figure 7.26 – MSE en fonction du nombre d’itérations, respectivement, lors
de l’optimisation par les ensembles de données d’apprentissage et de validation,
du modèle sans régularisation (deux premières images) et avec régularisation
(deux dernières images).

Détection des Features

Une fois le modèle entraîné, il est utilisé par un algorithme de détection, comme
le montre la figure 7.25 (image du bas). Un pré-traitement appliqué à l’image en
entrée, consiste en une convolution gaussienne pour éliminer les Features plus
petits que l’échelle de détection souhaitée. En effet, cela revient à réduire la
résolution intrinsèque de l’image (sans modifier les dimensions de l’image), tout
en préservant les structures de l’image, contrairement au sous-échantillonnage.
Cela permet une détection multi-échelle des caractéristiques, non limitée à
la taille 14 × 14 des patchs de l’ensemble des données. L’ensemble d’espace
d’échelles utilisé est W = [14, 18, 22, 28, 34, 42]. Le noyau de convolution est le
suivant : Wi/2 + 1 et σi = Wi/6.
Après avoir appliqué le modèle convolutionnel à fenêtre glissante, la détection
est effectuée par seuillage suivi d’une opération de suppression des non-maxima
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locaux. Le seuillage permet d’éliminer les non Features ainsi que le bruit, nous
utilisons un seuil égal à 0, 3 (après normalisation de la carte des Features entre
0 et 1). La suppression des non maxima locaux permet de détecter le centre
des Features. En effet, autour d’un même Feature, il y en a plusieurs autres
qui correspondent à la même structure, nous ne retenons donc que celle qui
est au centre en détectant le maximum local sur une fenêtre de 11× 11, mais
selon l’application, il peut être préférable d’utiliser une fenêtre plus petite pour
plus de détections. La figure 7.28 montre les résultats de détection à différentes
échelles appliquées au matching.

Description des Features

Un autre intérêt du modèle proposé est qu’il permet d’extraire un descripteur
qui peut être utilisé pour la mise en correspondance. Pour cela, nous utilisons
la sortie de la première couche comme descripteur de l’image, en appliquant
les poids obtenus lors de l’apprentissage. La figure 7.27 montre les étapes de
l’extraction du descripteur de caractéristiques.

Figure 7.27 – Feature Descriptor Extraction Algorithm.

Nous utilisons la première couche pour extraire le descripteur, car elle permet
de capturer des textures de bas niveau plus intéressantes. En parallèle, nous
appliquons à l’image l’algorithme de détection. La position des Features est
utilisée à la fois pour extraire le descripteur, et pour détecter l’orientation du
gradient dominant (calculée sur un histogramme de 32 bins). Nous extrayons
une région de support autour du patch descripteur de taille 3 fois plus grande
que le patch, qui définira les pixels qui contribueront au calcul du descripteur.
Nous appliquons à cette région de support une rotation afin que le gradient
dominant soit horizontal. Cela permet de comparer des Features qui ont
été détectées avec des orientations différentes. Enfin, le patch support est
redimensionné afin de pouvoir comparer les Features détectées à différentes
échelles. Le résultat final est un descripteur de tailleM×M×16, avecM = 14
dans le cas de notre étude.

3.3 Résultats

Évaluation de la détection des Features

Nous utilisons les ensembles de données générés (patch et mosaïque) pour
évaluer les performances des différentes approches présentées dans la section
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précédente. Pour la première approche de classification, nous utilisons une
métrique Accuracy. Le tableau 7.1 montre les résultats obtenus pour les 3
architectures. Nous pouvons voir que tous les modèles, du peu profond au plus
profond, donnent une précision de 100% sur les 3 sous-ensembles de données
d’apprentissage, de validation et de test. Une simple régression logistique
permet de classifier parfaitement les exemples des ensembles de données. On
remarque également que plus le modèle est profond, plus la fonction de coût
diminue. Cependant, le temps de traitement est d’environ 160 secondes par
image sur CPU (utilisé à cause de la lenteur des boucles sur GPU).

Table 7.1 – Résultats de l’évaluation des approches de classification sur
l’ensemble de données des patchs.

Architecture
Loss (BCE) Accuracy

Train Validation Test Train Validation Test
ANN 2 layers 4.5735e-05 4.2213e-05 4.2313e-05 100% 100% 100%
ANN 4 layers 2.6905e-08 2.5658e-08 2.3847e-08 100% 100% 100%
ANN 12 layers 1.2389e-09 1.1162e-08 4.7500e-08 100% 100% 100%
CNN 6 layers 3.0576e-05 2.0190e-05 2.0169e-05 100% 100% 100%
CNN 12 layers 2.4927e-06 1.8133e-06 1.8440e-06 100% 100% 100%

La deuxième approche par localisation a été évaluée en utilisant une mesure
MSE puisqu’il ne s’agit plus d’un problème de classification, mais d’un
problème de régression. Le tableau 7.2 montre les résultats obtenus. Nous
constatons sur la première ligne que le modèle sans régularisation à un léger
problème de sur-apprentissage dû à la variance entre les ensembles de test et
d’apprentissage. Ce problème est résolu avec le modèle régularisé comme le
montre la deuxième ligne du tableau. Le temps de traitement est d’environ
200ms par image sur GPU, nous avons donc un gain de 800 fois par rapport à
la première approche pour des performances de détection similaires (très faible
perte).

Table 7.2 – Résultats de l’évaluation de l’approche de localisation sur
l’ensemble de données des images mosaïques.

Architecture
Loss (MSE)

Train Validation Test
Our model 9.5854e-04 0.0025 0.0151

Our model+Regularization 0.0029 0.0035 0.0025

Descripteur et mise en correspondance
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Nous utilisons l’algorithme de détection combiné à l’algorithme d’extraction
de descripteur pour effectuer la mise en correspondance entre deux
images et tester l’invariance du descripteur. Nous appliquons à une image
différentes transformations géométriques de translation, rotation et échelle, et
comparons les descripteurs des Features détectées dans l’image avant et après
transformations. Le descripteur de chaque Feature est comparé à ceux de son
voisinage dans l’autre image, et la taille du voisinage utilisé est de 100 pixels.
Nous utilisons une distance MSE pour comparer les descripteurs, le seuil de
détection utilisé est de 0, 1. Pour plusieurs Features de la première image, nous
pouvons trouver la même correspondance dans la seconde image vérifiant la
condition de correspondance, il est donc important de ne garder que celle qui
a l’erreur la plus faible.
La figure 7.28 montre des exemples de résultats obtenus sur une image.
Pour une rotation de 5◦, nous avons 95 correspondances trouvées sur environ
900 Features détectées, et 100% des correspondances sont correctes. Par
contre, plus nous augmentons l’angle de rotation, moins nous avons de
correspondances. La méthode n’est donc pas assez robuste pour les applications
de correspondance à large variation géométriques, mais le résultat est suffisant
pour les applications de suivi dans des séquences vidéo.
Nous augmentons ensuite l’échelle de l’image par un coefficient d’environ
1,5. Comme nous connaissons le coefficient d’échelle, nous avons appliqué
à chaque image une détection à l’échelle correspondante. En général, nous
devons appliquer une détection multi-échelle pour chaque image et effectuer la
correspondance entre chaque échelle dans une image et toutes les autres échelles
dans la seconde image, et ne retenir que le Feature candidat qui minimise la
distance de correspondance. Nous obtenons ainsi 52 correspondances et une
seule correspondance incorrecte, et donc une précision de 98%.
Enfin, nous avons appliqué à la fois une translation de 10 pixels, une rotation
de 10◦, et une échelle de 1,5. Nous obtenons 14 correspondances avec 100% de
correspondance correcte. Notez que le nombre de correspondances diminue, car
en raison de la taille de l’échelle, environ 3/4 de la première image n’est plus
visible dans la seconde, et aussi en raison de l’angle de rotation plus important
que dans l’exemple précédent.

3.4 Conclusion

Nous avons présenté une nouvelle méthode de détection des Features et
d’extraction des descripteurs à l’aide d’un modèle CNN convolutif à fenêtre
glissante. Le modèle est entraîné avec un nouvel ensemble de données d’images
de synthèse. La technique de la fenêtre glissante convolutionnelle accélère
le traitement local nécessaire à la détection des Features. Un algorithme
d’extraction de descripteurs invariants est également proposé. Des couches de
bas niveau sont utilisées pour extraire les descripteurs des Features détectés.
Ainsi, le même modèle peut être utilisé pour la détection et la description
des Features. Les résultats de l’évaluation du détecteur sur un ensemble de
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Figure 7.28 – Mise en correspondance par comparaison des descripteurs des
Features détectées. Nous appliquons différentes transformations à l’image :
rotation (première ligne), échelle (deuxième ligne) et une combinaison de
translation, rotation et échelle (troisième ligne).

données de synthèse, que nous avons créé, montrent que le modèle proposé
permet d’obtenir des performances de détection similaires à celles d’autres
architectures de classification avec une erreur très faible, tout en permettant
une amélioration très significative du temps de traitement. Le test d’invariance
des descripteurs par mise en correspondance atteste de leur efficacité pour des
applications telles que le suivi vidéo.

4 CNN Siamois et dataset de paires de Feature
de synthèse pour la mise en correspondance

Nous avons utilisé les mêmes patchs de synthèse présentés dans la section
précédente, afin de créer une nouvelle dataset large de paires de Features,
similaires et différents, selon divers critères de transformations géométriques
et photométriques, afin d’effectuer, grâce à un modèle convolutif siamois, la
description et la mise en correspondance des points d’intérêt détectés par le
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modèle convolutif à fenêtre glissante précédent. Nous complétons ainsi toute
la pipeline de mise en correspondance par des modèles CNN. Les datasets
proposées permettent donc une nouvelle approche pour entraîner les différents
modules de mise en correspondance sans utiliser les méthodes traditionnelles.
A notre connaissance, il s’agit des premiers datasets de Features de synthèse
pour la mise en correspondance.

Les différentes datasets ont été rendues publiques [Datb]. Les ensembles de
données sont aux formats HDF5 et SAV. L’ensemble de données de patchs
est divisé en deux fichiers, l’ensemble d’apprentissage et l’ensemble de test,
au format HDF5. L’ensemble de données mosaïque est divisé en quatre
fichiers au format SAV : images mosaiques des ensembles d’apprentissage
et de test, et cartes de Features des ensembles d’apprentissage et de test.
L’ensemble de données des paires de Features est stocké dans un seul fichier
au format HDF5. Chaque ensemble de données est accompagné d’un code
notebook python IPYNB permettant de lire et d’afficher les données ainsi que
d’autres informations (format, type, nombre d’échantillons), afin de faciliter
son utilisation.

4.1 Variants du modèle convolutif à fenêtre glissante et
de la dataset mosaïque

Le modèle convolutif à fenêtre glissante représenté sur la figure 7.29 prend
en entrée une image de dimensions 600 × 450 pixels et renvoie une carte de
Features qui permet de localiser les Features.

60
0

450

Image

16 16 60
0 32 32 32 60

0 64 64 64 60
0 32 32 32 60

0 16 16 60
0

60
0

Feature
mapConv (3,3)+BN+ReLU

Conv (1,1) + BN + Linear activation

Figure 7.29 – Nouvelle version du modèle de fenêtre glissante
convolutionnelle pour la détection rapide de Feature.

Notons que le modèle présenté ici permet d’obtenir une carte de Feature plus
dense que dans sa première version présentée dans la section 3.2. En effet,
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nous constatons sur la figure 7.29 que les dimensions de l’image de sortie sont
les mêmes que celles de l’image en entrée, et non inférieures comme dans la
première version. Cela revient à parcourir l’image avec un pas de 1 avec la
fenetre glissante, d’où une carte de Features plus dense.
Par conséquent, l’ensemble de données d’images mosaïques est également
légèrement différent du précédent.
Pour entraîner ce modèle, nous avons généré, à partir de l’ensemble de
données de patchs, des images en mosaïque ainsi que les cartes de Features
correspondantes. Les images en mosaïque sont obtenues en concaténant de
manière aléatoire les patchs Features et non Features dans des images 600×450.
Chaque image contient donc 1200 patches (40 × 30 patches de dimensions
15 × 15). Nous obtenons un total de 198 images à partir des 27690 patchs.
Les patchs restants de la dernière image sont remplis de zéros. Les cartes de
Features sont obtenues en attribuant aux Features des formes gaussiennes de
taille 15 × 15 et σ = 15/9, normalisées entre 0 et 1. Le centre du Feature est
donc étiqueté avec une valeur de 1 et son voisinage avec des valeurs inférieures
à 1 mais non nulles (car elles contiennent également une partie du Feature),
ce qui nous permet de les distinguer des patchs non Features auxquels nous
attribuons une valeur de 0.
Nous avons aussi amélioré la condition de sélection des Features générés à
l’intersection.
En concaténant les patchs, nous générons à leur intersection de nouveaux
Features coins, lorsque l’un d’entre eux présente un contraste important par
rapport à tous ses voisins. Nous considérons que le patch de dimension 15×15
situé à l’intersection de 4 patchs est un Feature, si l’un des coins Pi de
l’intersection (figure 7.23), satisfait la condition suivante :

(Ctr(Mi,Mj) ≥ Th) ∧ (Ctr(Mi,Mk) ≥ Th) ∧ (Ctr(Mi,Ml) ≥ Th), (7.49)

avec Ctr(A,B) le contraste entre deux valeurs A et B :

Ctr(A,B) = max(A,B)−min(A,B)
max(A,B) +min(A,B)

(7.50)

Mi est la valeur médiane du coin Pi de l’intersection, avec i ∈ {1, 2, 3, 4}.
j, k et l sont les indices des voisins Pj, Pk et Pl de Pi, avec (i, j, k, l) ∈
{1, 2, 3, 4}.
Th = 0, 6 est le seuil de contraste utilisé.
Les mosaïques et les cartes de Features sont stockées au format SAV, de type
float avec des valeurs comprises entre 0 et 1, et séparées en 179 images (90%)
pour l’ensemble d’apprentissage et 20 images (10%) pour l’ensemble de test.
Nous avons effectué l’apprentissage du modèle avec les paramètres suivants :
ensemble d’apprentissage de 80%, ensemble de validation de 10%, ensemble
de test de 10%, nombre d’itérations de 1200, optimiseur Adam, taux
d’apprentissage décroissant entre 0, 01 et 0, 00001, fonction de coût MSE,
métrique de similarité en cosinus.
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L’apprentissage a pris environ 7 heures sur GPU (Tesla P100-PCIE-16GB).
La figure 7.30 montre les courbes d’apprentissage et le tableau 7.3 montre les
valeurs MSE et de similarité en cosinus obtenues à la fin de l’apprentissage.

Figure 7.30 – Apprentissage du modèle convolutionnel à fenêtre glissante
sur l’ensemble de données mosaïque : Fonction de coût MSE et métrique
de similarité cosinus, en fonction du nombre d’itérations, pour l’ensemble
d’apprentissage et l’ensemble de validation

.

Table 7.3 – Valeurs de MSE et de la similarité cosinus après l’apprentissage
du modèle de détection sur l’ensemble de données mosaïques.

Fonction de coût (MSE) Similarité cosinus
Apprentissage Validation Test Apprentissage Validation Test

0.0011 0.0022 0.0023 0.964 0.9137 0.9395

4.2 Ensemble de données de paires de Features pour la
mise en correspondance

Nous présentons ici l’ensemble de données de paires de Features utilisé pour
l’apprentissage d’un modèle convolutif siamois de description et de mise en
correspondance de Features. Pour construire cet ensemble de données, nous
n’utilisons que les patchs de coins puisque le module de mise en correspondance
doit trouver la correspondance entre les Features détectées (coins). Notez que
nous n’utilisons pas tous les patchs de coin à cause des limites imposées
par la mémoire RAM pendant le processus d’apprentissage, comme nous
l’expliquerons plus en détail plus loin. Nous ne retenons que 15600 coins qui
nous permettent de générer l’ensemble de données de paires de Features. Pour
cela, nous considérons 13 angles de coins comme dans l’ensemble de données
des patchs, mais seulement 10 contrastes, 30 rotations, 2 valeurs de bruit et 2
valeurs de flou (15600 = 13 ∗ 10 ∗ 30 ∗ 2 ∗ 2).
Nous considérons que deux coins sont similaires s’ils ont le même angle et
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le même contraste, mais peuvent avoir des rotations, un bruit ou un flou
différents. Nous construisons ainsi 130 sous-ensembles de Features similaires,
chacun contenant 120 Feature. En effet, le nombre 120 correspond à 30×2×2
(30 rotations, 2 bruits et 2 flous). Le nombre 130 correspond à 13 × 10 (13
angles et 10 contrastes).
Nous notons xij le j-ème patch du sous-ensemble i de patchs similaires, avec
i ∈ [1; 130] et j ∈ [1; 120].
Pour générer les paires de Features, nous organisons les sous-ensembles X i de
patchs similaires, avec i ∈ [1; 130], comme suit :

{X1, X2, ..., X130} = {{x1
1, ..., x

1
120}, {x2

1, ..., x
2
120}, ..., {x130

1 , ..., x130
120}} (7.51)

À partir de ces données, nous générons un ensemble de paires de Features
positives et négatives. Nous notons P l’ensemble des paires positives (patchs
similaires) et N l’ensemble des paires négatives (patchs différents).
L’ensemble P est constitué par toutes les combinaisons de paires dans chaque
sous-ensemble X i, y compris les paires constituées par le même Feature :

P = {(xkm, xkn)|k ∈ [1; 130], (m,n) ∈ [1; 120]} (7.52)

Ainsi, nous avons un nombre d’échantillons positifs de :

Card(P ) = (130× C2
120) + (130× 120) = 943800 (7.53)

Nous utilisons l’algorithme 1 pour la génération des échantillons de la classe
P .

Algorithme 1 : Algorithme de génération des échantillons de P .
For k = 1 ; k ≤ 130 ; k + +

For m = 1 ; m ≤ 120 ; m+ +
For n = m ; n ≤ 120 ; n = ++

Échantillon positif (xkm, xkn)

L’ensemble N de paires négatives correspond à toutes les combinaisons de
chaque Feature d’un sous-ensemble X i avec tous les Features des autres sous-
ensembles Xj tel que i 6= j :

N = {(xmp , xnq )|m 6= n, (m,n) ∈ [1; 130], (p, q) ∈ [1; 120]} (7.54)

Nous avons donc un nombre d’échantillons négatifs de :

Card(N) = C2
130×120 − (130× C2

12algpseudocode0) = 120744000 (7.55)

Le très grand nombre de paires négatives soulève deux problèmes. D’une part,
les deux classes P et N sont largement déséquilibrées. D’autre part, la quantité
de mémoire disque et surtout de mémoire vive nécessaires pour stocker et
traiter l’ensemble N est de l’ordre de 200 Gio pour des paires de patchs 15×15
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codées sur 32bits.
Pour résoudre ce problème, nous considérons l’ensemble N∗ de paires négatives
que nous obtenons en prenant un Feature sur 3 du sous-ensemble X i et un
Feature sur 40 du sous-ensemble Xj. Les pas 3 et 40 ont été choisis de manière
à obtenir des classes P et N∗ équilibrées. Nous avons utilisé l’algorithme 2
pour la génération des échantillons de la classe N∗.
Nous obtenons Card(N∗) = 1006200. Les deux classes P et N∗ sont donc bien
équilibrées et le nombre d’échantillons ne pose pas de problème de stockage.
Le nombre total d’échantillons de l’ensemble des données est donc de 1, 95 M
d’images de paires de Features. La figure 7.31 montre quelques échantillons
aléatoires.

Algorithme 2 : Algorithme pour générer les échantillons de N∗

For m = 1 ; m ≤ 130 ; m+ +
For n = m+ 1 ; n ≤ 130 ; n+ +

For p = 1 ; p ≤ 120 ; p = p+ 3
For q = 1 ; m ≤ 120 ; q = q + 40

Échantillon négatif (xmp , xnq )

Figure 7.31 – Échantillons aléatoires de l’ensemble de données des paires de
Features. Les paires similaires ont une étiquette 1 et les paires différentes ont
une étiquette 0.
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Les échantillons sont mélangés aléatoirement et stockés au format HDF5.
Nous avons utilisé cet ensemble de données pour entraîner le modèle convolutif
siamois représenté sur la figure 7.32.

Feature 1

CNN

Descriptor

Feature 2

CNN

Descriptor

Euclidean 
distance

BN + 
Sigmoid

Similarity 
prediction

8 15

15

16 15 32 15 64 15 128 15 256 15 512 15

1

1 12
8

Conv (3,3)+BN+ReLU+Dropout 0.3

Flatten

Dense + Linear activation

Figure 7.32 – Modèle convolutif siamois (en haut) et architecture CNN
utilisée (en bas).

Le but d’un modèle siamois [TYRW14] est de différencier les patchs en
maximisant la distance euclidienne entre les descripteurs de paires de Features
différents :

dist(a, b) = ||f(a)− f(b)||22, (7.56)

avec a et b deux Features, et f(a) et f(b) les descripteurs correspondants obtenus
à la sortie du CNN.
À cette fin, nous optimisons les CNN en utilisant une fonction de coût
contrastive qui maximise le contraste (distance) entre les classes positive et
négative :

L = (1− Yvrai)Y 2
prdit + Yvrai(max(0, α− Ypred))2 (7.57)

avec alpha = 1 la marge qui garantit que la distance des paires négatives est
supérieure à la distance des paires positives.
Yvrai : Les étiquettes des paires.
Ypred : La prédiction du modèle.
Notez que les deux CNNs ont la même architecture et apprennent les mêmes
paramètres afin de calculer les descripteurs de la même manière.
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Nous avons utilisé les paramètres suivants pour l’apprentissage : ensemble
d’apprentissage de 70%, ensemble de validation de 15% ; ensemble de test de
15% ; taille du batch de 512 ; nombre d’itérations de 30 ; taux d’apprentissage
décroissant entre 0.1 et 0.0001 ; Optimiseur Adam, fonction de coût contrastive,
métrique Accuracy.
L’apprentissage a duré environ 7 heures sur GPU (Tesla P100-PCIE-16GB).
La figure 7.33 montre les courbes d’apprentissage et le tableau 7.4 les valeurs
de la fonction de coût contrastive et de la mesure Accuracy obtenues à la fin
de l’apprentissage.

Figure 7.33 – Apprentissage du modèle siamois sur l’ensemble de données
de paires de Features : Fonction de coût et Accuracy en fonction du nombre
d’itérations, pour les ensembles d’apprentissage et de validation.

Table 7.4 – Fonction de coût contrastive et Accuracy après l’apprentissage
du modèle siamois de mise en correspondance sur l’ensemble de données de
paires de Features.

Fonction de coût Accuracy
Apprentissage Validation Test Apprentissage Validation Test

0.011 0.0146 0.0148 98.59% 98.13% 98.09%

4.3 Estimation de l’homographie

Afin de tester la combinaison des deux modèles de détection et de mise
correspondance et leur généralisation à de nouvelles images, nous avons
appliqué différentes transformations à des images et estimé l’homographie à
partir de la mise en correspondance des Features. Les valeurs aberrantes sont
éliminées par RANSAC. La figure 7.34 montre quelques exemples d’estimation.

4.4 Conclusion
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Figure 7.34 – De haut en bas : Simulation de plusieurs transformations de
rotation 30°, échelle 0.8, bruitN (0, (0.001)2), flou de mouvement avec un noyau
3× 3 et changement linéaire de luminance. À gauche : mise en correspondance
des Features détectés. À droite : estimation de l’homographie à partir des
Features correspondants.

Nous avons proposé un modèle convolutif siamois permettant la description
et la mise en correspondance des points d’intérêt détectés par la méthode
de la section précédente. Nous complétons ainsi l’ensemble de la pipeline
de mise en correspondance par des modèles CNN. L’évaluation quantitative
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et qualitative du modèle atteste de son efficacité pour des applications tel
que le suivi de mouvement. Les ensembles de données de synthèse proposés
permettent une nouvelle approche pour entraîner les différents modules de
mise en correspondance sans utiliser les méthodes traditionnelles. À notre
connaissance, il s’agit des premiers ensembles de données de Features de
synthèse pour la mise en correspondance d’images. Ces données ont été rendues
publiques et mises à la disposition de la communauté.

- 159 -



Chapitre 7. Méthodes proposées

- 160 -



Chapitre 8

Conclusion et perspectives

Les domaines des effets visuels et du cinéma n’ont cessé, depuis le début
du numérique, de tirer profit des évolutions technologiques du monde
de l’informatique. Aujourd’hui encore, avec la révolution de l’intelligence
artificielle, le domaine dans lequel le "Deep Learning" a le plus montré son
efficacité est celui de l’image. Cela est dû, d’un côté, à l’abondance de ce
type de médias sur internet, ce qui permet d’améliorer l’apprentissage des
modèles avec des ensembles de données de plus en plus large. De l’autre
côté, la puissance de calcul et l’accessibilité des nouvelles cartes graphiques
permettent l’apprentissage de modèles de plus en plus profonds et complexes.

Dans ce rapport, nous avons présenté différents algorithmes de vision par
ordinateur et d’apprentissage profond appliqués aux VFX :
• Mise en correspondance des images.
• Synthèse et rendu d’images 3D.
• Détection de la pose humaine.
• Séparation d’objet de l’arrière plan.
• Composition des images.
• Restauration des images.
Ces algorithmes comptent parmi les outils les plus utilisés dans le domaine
des effets visuels.
Dans le cadre de nos travaux de recherche, nous nous sommes intéressés
à ces méthodes, car ils constituent les différents modules d’un système de
Matchmoving ou de réalité augmentée, qui sont les deux axes principaux de
nos recherches.

Nos principales contributions sont les suivantes :
• Adaptation de différents algorithmes pour des applications des effets visuels
de réalité augmentée 2D et 3D et de stabilisation vidéo.

• Élaboration d’un système de pré-visualisation de Matchmoving fondé sur la
détection et le suivi de marqueurs artificiels.
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• Nouveau modèle CNN à fenêtre glissante de détection rapide et de description
des points d’intérêt pour la mise en correspondance.

• Nouveau modèle CNN Siamois de mise en correspondance des points
d’intérêt.

• Création de trois nouveaux ensembles de données très large d’images de
synthèse pour l’apprentissage des modèles proposés.

• Étude comparative de différentes méthodes de synthèse et de rendu 3D.

Parmi nos perspectives :
• Pour les applications VFX, nous avons l’intention d’évaluer les méthodes
proposées sur une base de données vidéo, qui comprendra également des
objets en mouvement, en testant et en comparant d’autres algorithmes dans
chaque module de la pipeline et de considérer l’aspect temps réel.

• Dans le cadre des travaux sur le Matchmoving, nous souhaitons tester
d’autres méthodes pour la détection des Features, l’estimation de la pose
et la calibration, afin d’améliorer la précision. Pour la qualité de rendu,
nous envisageons de travailler sur l’aspect éclairage en considérant le type de
matériaux et d’autres modèles d’éclairage. Nous avons également l’intention
d’appliquer la méthode à des cas plus pratiques tels que la création
d’environnements virtuels, et de considérer le cas des objets 3D animés.

• Concernant les modèles CNN proposés, nous souhaitons améliorer leurs
performances pour une meilleure généralisation à d’autres ensembles de
données d’images réelles et fournir des descripteurs plus robustes pour les
images à large variations.

• Enfin, nous souhaitons tester les différents algorithmes sur d’autres
applications d’effets visuels et dans d’autres domaines.
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Computer vision and deep learning algorithms applied to visual
effects and augmented reality

Abstract : Computer vision algorithms and more recently machine learning
have been successfully applied in the field of audiovisual and cinema (image
restoration and de-noising, oversampling, slow motion, compression, color
correction, HDR imaging or stereoscopic cinema) and more particularly
in the field of visual effects VFX (image retouching, object separation
from the background, motion tracking, body and face motion capture or
3D modeling and animation). Our research activities focus on the VFX
technique of "Matchmoving" which consists in combining images from real
and synthetic scenes. The methods used are similar to those of augmented
reality, with the difference that the realism effect is important in the case of
VFX. Matchmoving can be summarized in three steps : 1) Tracking of the
camera movement to allow the insertion of the CG images in a geometrically
coherent way with the real scene. 2) Composition of the images with Alpha
Matting techniques. 3) Photo-realistic rendering of the synthesized images
in a manner consistent with the photometry of the real scene. In a first
step, we studied different existing algorithms for each of these steps. We
applied traditional motion tracking algorithms to VFX and augmented reality
problems. Then, we combined different algorithms to propose a real-time
Matchmoving pre-visualization system based on artificial marker tracking
and rasterization rendering techniques. A theoretical and comparative study
of traditional and machine learning based matching methods has been
performed in order to choose the most suitable approaches for an augmented
reality system. New methods based on deep learning have been proposed.
We have developed new CNN models as well as various synthetic image
datasets to allow the detection, description and matching of points of interest
(main steps of camera motion tracking). The datasets created were made
public and available to the community. Finally, we proposed a comparative
study of 3D rendering methods of rasterization, Ray Tracing and deep learning.

Keywords : Computer vision ; Deep learning ; Image matching ; 3D rendering ;
Matchmoving, Augmented reality ; Visual effects.
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Algorithmes de vision par ordinateur et d’apprentissage profond
appliqués aux effets visuels et à la réalité augmentée

Résumé : Les algorithmes de vision par ordinateur et plus récemment
l’apprentissage automatique ont été appliqués avec succès dans le domaine
de l’audiovisuel et du cinéma (restauration et dé-bruitage d’images, sur-
échantillonnage, slow motion, compression, correction des couleurs, imagerie
HDR ou cinéma stéréoscopique) et plus particulièrement dans le domaine
des effets visuels VFX (retouche d’images, séparation des objets de l’arrière
plan, suivi de mouvement, capture de mouvement du corps et des visages
ou la modélisation et l’animation 3D). Nos activités de recherche portent
essentiellement sur la technique VFX de "Matchmoving" qui consiste à
combiner des images de scènes réelles et de synthèse. Les méthodes utilisées
sont similaires à celles de la réalité augmentée, à la différence que l’effet de
réalisme est important dans le cas des VFX. Le Matchmoving peut se résumer
en trois étapes : 1) Suivi du mouvement caméra pour permettre l’insertion
des images de synthèse de manière géométriquement cohérente avec la scène
réelle. 2) Composition des images avec des techniques de Alpha Matting. 3)
Rendu photo-réaliste des images de synthèse de manière cohérente avec la
photométrie de la scène réelle.
Dans un premier temps, nous avons étudié différents algorithmes existants de
chacune de ces étapes. Nous avons appliqué des algorithmes traditionnels de
suivi de mouvement à des problématiques de VFX et de réalité augmentée.
Ensuite, nous avons combiné différents algorithmes pour proposer un système
de pré-visualisation de Matchmoving en temps réel fondé sur le suivi de
marqueurs artificiels et sur des techniques de rendu par rastérisation. Une
étude théorique et comparative des méthodes de mise en correspondance
traditionnelles et fondées sur l’apprentissage automatique et profond a été
réalisée dans le but de choisir les approches les plus adaptée pour un système
de réalité augmentée. Des nouvelles méthodes fondées sur l’apprentissage
profond ont été proposées. Nous avons élaboré de nouveaux modèles CNN
ainsi que divers datasets d’images de synthèse pour permettre la détection,
la description et la mise en correspondance des points d’intérêt (étapes
principales du suivi de mouvement caméra). Les datasets créées ont été
rendues publiques et mises à la disposition de la communauté. Enfin,
nous avons proposé une étude comparative des méthodes de rendu 3D de
rastérisation, de Ray Tracing et d’apprentissage profond.

Mots Clés : Vision par ordinateur ; Apprentissage profond ; Mise en
correspondance image ; Rendu 3D ; Matchmoving, Réalité augmentée ; Effets
visuels.
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