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Résumé

Dans le cadre des techniques de la perception de la pro-
fondeur par exploitation du flou optique, nous proposons
une approche locale particuli¢érement adaptée aux scénes 3D
fortement texturées et sans contours facilement identifiables.
Nous développons pour cela une nouvelle formulation lo-
cale du flou qui exploite les variations du niveau de gris
et les variations locales du flou optique. Cette formulation
suppose une réponse impulsionnelle gaussienne de I’ optique
d’acquisition, mais ne requiert aucune modélisation des im-
ages. Un algorithme d’estimation du flou utilisant deux im-
ages floues acquises avec des paramétres optiques différents
est proposé. Les performances de cette méthode sont éval-
uées d’abord sur des images texturées présentant des flous
spatialement variables générés par synthése, puis sur des
scenes réelles contenant des objets 3D fortement texturés.

1 Introduction

La multitude des environnements réels, rencontrés lors
d’applications liés a la vision par ordinateur, nécessite de
pouvoir disposer de techniques de stéréovision adaptées aux
scenes étudiées. Nous développons dans ce cadre une tech-
nique de stéréovision monoculaire par exploitation du flou
optique, particulierement adaptée aux environnements forte-
ment texturés, sans contours facilement identifiables inclu-
ant des surfaces de profondeur progressive. Ce type de
sceéne, qui exclut les approches par analyse de contours ou
par analyse de régions de I’image, conduit 2 la mise en place
d’une analyse locale de la profondeur et donc du flou optique
en chaque point de I’image.

L'estimation du flou est généralement basée sur
l'utilisation de deux images acquises avec différents
parametres connus de la caméra. Plusieurs approches ont
€té développées récemment dans ce cadre. Ainsila méthode
STM (S-Transform Method), proposée par Subbarao [10]
et basée sur une modélisation par un polyndme cubique de
I’image nette dans le domaine spatial, permet d’aboutir 2 un
estimateur local du flou. Cette méthode est adaptée aux
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scénes ne contenant qu’une seule profondeur, mais échoue
avec des sceénes présentant des objets de profondeurs
variables et donc des flous spatialement variables.

Plus récemment Rajagopalan et Shaudhauri [6] [7] ont
proposé deux méthodes. La premiére modélise préalable-
ment le systtme optique de la caméra par un systeme dit
BSV (Block Shift Variant) dans le but de résoudre le prob-
leme de repliement de flou entre pixels voisins. Les images
sont ensuite subdivisées en sous-images de taille 13 x 13
ou le flou est supposé spatialement invariant; le modele
BSYV permet de tenir compte des interactions entres les flous
des sous-images voisines. Cette méthode permet d’obtenir
des résultats acceptables, mais reste limitée aux cartes de
profondeur de faible résolution spatiale tels que des scénes
présentant des variations lentes de profondeur.

La seconde exploite pour la détermination du flou deux
représentations fréquentielles de 1’image, basée pour la pre-
micre sur le spectrogramme de 1’image, et pour la seconde
sur sa distribution de Wigner. Cette méthode est certes plus
précise que la méthode BSV mais nécessite des temps de
calcul importants.
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Dans le cadre d’analyse de scénes fortement texturées,
nous avons également développé une technique basée sur
la sensibilité des coefficients de corrélation au flou optique
[4]. Un algorithme itératif permet d’estimer le flou a partir
de la comparaison des coefficients de corrélation évalués sur
deux images floues de la méme scene dont la moins floue
est filtrée a I’aide d’un filtre gaussien. Cette technique sup-
pose que la sceéne étudiée est composée uniquement d’objets
monoprofondeurs.

L’objectif de la méthode que nous présentons ici est
de permettre une évaluation ponctuelle du flou et par con-
séquent de la profondeur en tout point de la scéne texturée
étudiée. Dans ce cadre, nous proposons dans un premier
temps une formulation locale du flou optique qui nous per-
mettra ensuite d’appréhender le probleme de mesure d’un
flou spatialement variable. Nous décrivons ensuite un al-
gorithme de perception de la profondeur, mettant en oeu-
vre des traitements effectués dans le domaine spatial et
utilisant deux images floues acquises avec des parametres
d’acquisition différents. Les résultats obtenus seront ensuite
présentés dans le cas d’images texturées rendues floues ar-
tificiellement, puis dans le cas de scénes réelles totalement
texturées.

2 Leflou optique, information de pro-
fondeur
Dans cette partie, nous rappelons bri¢vement le processus de

formation des images et décrivons la relation entre flou op-
tique et profondeur. Dans ce but, nous adoptons une modéli-

sation classique du systéme optique de la caméra [2]. Nous -

représentons ainsi ce systéme par une lentille mince associée
a un diaphragme de diametre » (Fig. 1).

Plan
capteur

-3

Figure 1: Formation d’une image floue.

Pour un point objet situé & une distance D de la caméra,
I’image recueillie sur le plan du capteur, dans le cas d’un
réglage défocalisé, est une tache image et non un point im-
age. L’étendue de cette tache varie selon le degré de défocal-
isation, et sa géométrie est liée a la géométrie du diaphragme
utilisé.

Dans le cas d’un diaphragme circulaire, la tache image

sera un disque de diameétre s. Les relations de 1’optique
géométrique permettent alors d’exprimer s en fonction de
la distance focale F, de la distance lentille-capteur d et de
la distance D de I’objet, soit s = rd(+ — & — ). En rai-
son du phénomene de diffraction, le profil de luminance de
la tache image n’est pas uniforme. Il est alors nécessaire de
modéliser ce profil a I’aide de la réponse impulsionnelle du
systtme optique en vue de la mesure de flou. Le modele
gaussien, habituellement utilisé, est une bonne approxima-

tion de la réponse impulsionnelle réelle h(x,y) [3]

1 X? +y2
e = ew () o

o

ol I’écart-type o est proportionnel au diametre de la tache
floue, soit 0 = ks avec k& > (. Le parameétre o représente
alors la mesure du flou et peut s’exprimer en fonction de la
distance objet-caméra par

1 1 1
F 2 D
Ainsi, I’'image défocalisée d’une scéne 3D comportant des
objets incluant des variations de profondeur (D variable)
présente un flou spatialement variable. L’estimation locale
du flou permettra alors de déterminer la profondeur de tous
les points visibles de la scéne.

o = krd( )

3 Formulation locale du flou

Considérons 1’image nette f d’une scéne incluant des ob-
jets de profondeurs variables; f sera supposée continue et
dérivable. L’image floue ¢ correspondante présente un flou
o variable en tout point (z, y) de I’image, et peut s’exprimer
en fonction de I’image nette f et de la réponse impulsion-
nelle . de la caméra supposée de type gaussien

ga(‘lvy):(f*hO)(xvu) (3)

ol  est ’opérateur de convolution 2D, et I’indice o signifie
que ¢ présente un flou spatialement variable.

Les variations de g par rapport a ¢ et son Laplacien 2D
s’écrivent alors
%(l'vy) = (f * %) (m:y) @)
Vigo(2,y) = (f * V?ho) (2,y)

o2
En utilisant 1’équation 1, on obtient
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Soit en combinant les relations 4 et 5

090

- V%90 (2,y) (©6)
o

En utilisant la notation différentielle, 1’équation 6 peut aussi
s’écrire

dgo(z,y)
V0l 1) (
ou finalement
9 dgo(x,y)
d [}'A — r)—- 8
(@) Vigs(z,y) o

Cette relation exprime la variation de ¢ en fonction
des variations de g, nous noterons donc désormais g par
9o2(z,y).

La détermination du flou ¢ en tout point peut alors étre
appréhendée a partir de deux images floues g; = g,- et
92 = go24+A(s2) Obtenues pour deux réglages optiques dif-
férents, mais suffisamment proches de fagon a assimiler la
variation A(c?) a d(0?). La relation 2 exprimée pour ces
deux réglages permet de relier les deux flous correspon-
dant par 62 + A(0?) = (ac + f)%, ola = % et
B = krads(+ — fl—l i dl—l = %). Nous obtenons ainsi
A(0?) = (a? — 1)¢? + 2afc + 3°. Les constantes a
et 5 sont déterminées 2 I’issue d’une phase de calibration
[1]. Un choix judicieux des parameétres a modifier lors
de ’acquisition des deux images permet de simplifier cette
équation. En effet, si I’on modifie uniquement la distance
focale, on est dans le cas o = 1. Si I’on choisi de modifier
uniquement le diamétre » de 1’ouverture, on obtient 3 = (.
Une faible variation de o entre les deux images, soit un petit
A(c?), permet d’expliciter ’expression du flou 2 partir de
la relation 8, soit

J\-I

2_?2 2
e e el

25 5 Agsz2(x,y)
o= a1 /2 avecA(0®) = 2———=
( ‘32‘31)) sif=0 7 V2g,2(x,)

©)

OUAg=gs—getVig= vzgl—f_iv'%

Ainsi, pour I’une ou I’autre des modifications de réglage
envisagées, la formulation proposée permet de déterminer le
flou o de maniére locale.

En pratique, en raison de la sensibilité au bruit de
I’ opérateur Laplacien, les estimations du flou ainsi obtenues
peuvent étre entachées d’erreur; une estimation plus robuste
pourra alors étre obtenue en moyennant Ag et V2g sur un
petit domaine C, soit

2_ 4 JJc (Ago(x,y))° dxdy
ffC (Vigo2(x, .Y))2 dxdy
Le domaine C' considéré sera pris suffisamment réduit

afin de limiter I’effet de lissage introduit par ce moyennage
sur les transitions de flou et donc de profondeur.

A(c?)

(10)

4 Résultats expérimentaux

Pour présenter les résultats expérimentaux obtenus par notre
approche, nous considérons deux types d’images texturées:
les images de la banque du groupe de recherche GDR-ISIS,
que nous avons rendues floues par convolution, et ensuite
des images de scenes réelles incluant des objets texturés de
profondeur variable.

4.1 Validation sur des images rendues floues
par construction

N

Les images sont construites a partir des images “sable”
et “herbe” de la banque d’image du GDR-ISIS. Afin de
simuler un flou spatialement variable, la premiére image
floue du couple d’images nécessaire a la détermination du
flou est obtenue par convolution de 1’image nette avec un fil-
tre gaussien non stationnaire. L’écart-type de la réponse im-
pulsionnelle de ce filtre varie spatialement selon une gaussi-
enne de la forme o(i,j) = a3 + asexp(—((i — M/2)? +
(j — N/2)%)/2b%), ot M x N est la taille de I’image,
a1, as et b des constantes positives. La seconde image
floue est obtenue de la méme fagon avec un flou différent
(62 4+ A(0?))'/? = ao. Pour I’ensemble des résultats don-
nés, ces constantes sont M/ = N = 128,a; = 1.0,as = 4.0
etb = 50.0.

La figure 2 présente les images nettes ’herbe” et ”sable”,
ainsi que les deux couples d’images floues obtenues avec
a = 1.1. Les valeurs théoriques de o (¢, j) sont présentées
en figure 3.a. Les équations 9 et 10 permettent de déterminer
les estimations de o (7, j) avec un domaine carré C' de taille
réduite. Les figures 3.b-c montrent les estimations de ¢ pour
les deux textures, obtenues en considérant un domaine C'
de 13 x 13 pixels. Les erreurs obtenues sont de 1.3% et
1.5% respectivement pour les textures “herbe” et “sable”.
Bien que les deux images “herbe” et ’sable” présentent des
textures d’aspect différent, 1’erreur sur la mesure du flou o
reste du méme ordre de grandeur.

Afin d’évaluer I’évolution de 1’erreur d’estimation sur ¢
en fonction du rapport «, deux autres images floues sont
construites a partir de I’image nette herbe” avec @ = 1.3
et 1.43. Les erreurs obtenues sont alors respectivement 3%
et 5.4%. Comme on peut le prévoir, les erreurs obtenues
dépendent de 1’écart de « a I’unité.

Pour tester la sensibilité au bruit de notre méthode, un
bruit gaussien a été ajouté aux images floues ”herbe” pour
obtenir un rapport signal/bruit allant jusqu’a 25dB. La fig-
ure 4 montre la carte de flou obtenue. L’erreur obtenue est

alors de ’ordre de 4%, mais reste dans une limite accept-
able.
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(e)

Figure 2: Les images texturées rendues floues : (a) image
nette "herbe”, (b) et (c) images floues ”herbe” avec o = 1.1,

(d) image nette “sable”, (e) et (f) images floues “sable” avec
o —"10

4.2 Application aux images réelles

Les images réelles ont été acquises avec une caméra de type
courant dont 1’objectif est a focale variable. Les résultats
que nous allons présenter ont été établis avec une focale
de 30mm et deux nombres d’ouverture fixés 2 6.8 et 8 soit
« = 1.18. Le plan net est placé entre la caméra et la scene.
Les autres parametres de la caméra, intervenant dans la re-
lation entre le flou et la profondeur, ont été préalablement
déterminés a I’issue d’une phase de calibration. Afin de ré-
duire le bruit sur les images réelles, ces images sont préal-
ablement filtrées avec un filtre gaussien.

Deux scenes réelles sont considérées. La premire scéne
est composée d’un plan incliné constitué avec une texture
“herbe” dont la profondeur varie de 80cm 4 110cm. Les
deux images floues de cette sceéne sont présentées en figure

(c) Erreur=1.5%

Figure 3: Résultats sur les images construites : (a) Valeurs
exactes de o, (b) Estimation de ¢ pour la texture herbe”,
(c) Estimation de o pour la texture sable”

(@ ‘ (b) Erreur=4%

Figure 4: Estimation de o pour la texture “herbe” en
présence de bruit : (a) image floue bruitée, (b) Estimation
de o

5.a-b. L’estimation locale du flou 2 partir des deux images
de cette scéne, donnée en figure 5.c, met bien en évidence
une variation du flou selon un plan incliné. La carte de pro-
fondeur correspondante est présente en figure 5.d. L erreur
d’estimation de cette carte de profondeur est inférieure 2
8%. Les pics observés sur les estimations de distances, pour
I'extrémité haute du plan incliné, correspondent 2 une zone
de début de saturation du point de vue du flou, du systeme
optique.

La seconde scene est composée de trois bandes, de faible
épaisseur, dont la texture est de type sable”. Le fond de
I'image, placée a 183cm de la caméra, est une texture du
méme type. La figure 6.a-b montre les images floues de
cette scene. Les bandes, de gauche a droite sur cette figure,
sont positionnées verticalement a 124cm, 160cm et 100em
de la caméra.
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Figure 5: Estimations du flou sur une scéne réelle composée
d’un plan incliné type “herbe” : (a) et (b) images floues, (c)
Estimation de ¢, (d) Estimation de la carte de profondeur
(en cm).

Les résultats d’estimation du flou et de la profondeur
sont donnés en figure 6.c-d. L’allure de ces cartes fait ap-
paraitre clairement la différence de flou et de profondeur
sur les différentes bandes ainsi que sur le fond de la scéne.
Les transitions de profondeur sont clairement identifiables
sur la carte de profondeur, comme on peut le voir notam-
ment entre la bande de droite et le fond texturé. La sensi-
bilité au bruit de I’opérateur Laplacien peut engendrer une
erreur ponctuelle d’estimation de I’ordre de 20%. L’erreur
moyenne de la carte de profondeur reste inférieure 2 9%.

5 Conclusion

L'approche proposée permet d’estimer la carte de pro-
fondeur en tout point d’une scéne, a partir de deux im-
ages floues acquises avec deux ouvertures différentes. Nous
avons établi une formulation locale du flou optique spatiale-
ment variable en chaque point de ’image. Cette formula-
tion permet d’éviter une analyse isolée de sous-images qui
introduit des erreurs diles au repliement de flou entre ré-
gions voisines. Par ailleurs, cette approche ne fait aucune
hypothése restrictive sur la forme de I’image nette si ce n’est
les conditions de continuité et de dérivabilité généralement
posées en traitement d’image.

Les performances de cette méthode ont été évaluées sur
des images texturées construites, puis réelles. Les essais
sur les images construites ont permis de reconstruire la
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Figure 6: Estimations du flou sur une scéne réelle composée
de trois bandes texturées : (a) et (b) image floues, (c) Es-
timation de ¢, (d) Estimation de la carte de profondeur (en
cm).

carte de flou avec une précision inférieure a 1.5% dans le
cas d’images non bruitées et inférieures a 5% dans le cas
d’images bruitées avec un rapport signal/bruit allant jusqu’a
25dB. Les résultats obtenus 2 partir de scénes réelles con-
tenant des objets 3D montrent que cette méthode est partic-
ulierement adaptée aux scenes fortement texturées.
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