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Résumé
Cetarticle portesurla reconstructiondela géométrieetde
l'albédo d'unescèneLambertienneà partir d'imagescali-
bréesobtenuesde points de vue écartés(wide-baseline).
A�n de prendre en comptela totalité desdonnées,nous
proposonsde représenterla scènecommeun ensemble
de cartesde profondeurcolorées,une pour chacunedes
imagesd'entrée. Leproblèmeestformuléd'unefaçonpro-
babiliste commeun problèmede maximuma posteriori.
Les effets desoccultationset desre�ets spéculaires sont
gérésen introduisantdesvariablescachéesde visibilité
qui signalentsi les pointsdu modèlesontvisiblesou non
danslesimages.Lesprincipalescontributionsdecetravail
sont: la dé�nition d'un a priori pour cesvariablesdevisi-
bilité qui tient comptedesoccultationsgéométriqueset la
dé�nition d'un a priori pour l'ensemblede cartesde pro-
fondeurqui lisseet fusionnelescartestout en tolérant de
fortesdiscontinuités.Plusieursexemplesmontrant l'ef�ca-
cité et leslimitationsdela méthodesontprésentés.

Mots Clef
Stéréodense,reconstructionmulti-vue.

Abstract
This paper addressesthe problem of reconstructingthe
geometryand albedoof a Lambertianscene, givensome
fully calibrated images acquired with wide baselines.In
order to completelymodelthe input data, we proposeto
representthe sceneas a set of colored depthmaps,one
per input image. We formulatetheproblemasa Bayesian
MAP problemwhich leadsto an energy minimizationme-
thod.Hiddenvisibility variablesare usedto dealwith oc-
clusions,re�ections and outliers. Themain contributions
of this work are: a prior for the visibility variablesthat
treats the geometricocclusion;and a prior for the mul-
tiple depthmapsmodelthatsmoothesandmergesthedepth
mapswhile enablingdiscontinuities.Realworld examples
showingtheef�ciency andlimitationsof theapproach are
presented.
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1 Intr oduction
Nousnousintéressonsauproblèmedel'extractiondemo-
dèles3D de hauterésolutiond'une scèneà partir d'une
petite collection d'images.La reconstruction3D à partir
d'imagesaétélargementétudiéedansle domainedela vi-
sionparordinateur. Beaucoupd'algorithmesonétépropo-
sés.Lesdifférencesentreeuxsontprincipalementliéesau
modèleutilisé pourreprésenterla scène,à l' a priori surce
modèleet à la méthodede recherchedu meilleurmodèle.
Le typedereprésentationestun facteurtrèsimportantqui
conditionnefortementles avantageset les faiblessesdes
différentesméthodes.
Lesméthodesquiutilisentdesmodèlesvolumiquescomme
les voxels [9, 2, 11] ou les ensemblesde niveau[4], sont
baséessurunediscrétisationdel'espaceencelluleset leur
but estdedéterminerla frontièreentrelescellulespleines
et cellesvides.Elles peuvent utiliser beaucoupd'images
prisesde points de vue arbitraires.Toutesles topologies
peuventêtrereconstruiteset la visibilité estgéréed'unefa-
çon géométrique.Néanmoins,la discrétisationinitiale li-
mite la résolution�nale des modèles.On ne peut obte-
nir desmodèlesplus �ns qu'en augmentantla résolution
de la grille de voxels. D'un autrecôté, les méthodesuti-
lisant desmaillages[7, 10, 20] peuvent,en théorie,adap-
ter leur résolutionpour mieux reconstruireles détailsde
la scène.Par contre,elles souffrent desproblèmesliés à
l'auto-intersectiondu maillageet à la dif�culté degestion
deschangementstopologiquespendantle traitement.
Lescartesdeprofondeursontunereprésentationqui a été,
principalement,étudiéepour lescasd'une paired'images
prisesdepointsdevueprochesl'un del'autre [1, 13, 8, 16,
19]. Cecirendimpossiblel'obtentionderésultatsprécis,et,
donc,cesméthodesutilisent de forts a priori qui souvent
introduisentdu biais fronto-parallèle.Les résultatsde ces
méthodesne sontpasdessurfaceslisseset précises,mais
dessurfacesplanespar morceaux.Récemment,une mé-
thodedereconstructionutilisantunecartedeprofondeuret
plusieursimagesavecdepointsdevueécartésa étédéve-
loppéeavec destrèsbonsrésultats[15, 14]. L'écart entre
lespointsdevuepermetdesrésultatstrèspréciset l'utili-
sationd'unecartedeprofondeuréliminelesproblèmesde



discrétisationet deschangementstopologiquesdesautres
modèles.
Cesavantagesliésàla représentationpardescartesdepro-
fondeurnousencouragentà les considérer. Cependant,il
est fréquentqu'une seulecartene suf�se paspour repré-
senterla totalitédela scène.Seulementlespartiesvisibles
dansla vuederéférencesontmodélisées.Deplus,avecune
seulecartedeprofondeur, il estdif�cile d'utiliser toutel'in-
formationdisponibledansles images,car la reprojection
despointsdela cartesur les imagesd'entréenecouvreen
généralpasla totalitédespixels.Il fautunecartedeprofon-
deurpour chacunedesimagesd'entrée[18] pour pouvoir
assurerquetous les pixels d'entréeserontutiliséset mo-
délisés.Au lieu de calculerchacunedescartesde profon-
deurindépendammentetdelesmélangerdansuneétapede
post-traitement[12, 14], nouscalculonstouteslescartesen
mêmetemps.Ceci permetde traiter la visibilité d'une fa-
çonef�cace et assurela cohérenceentreles cartesretrou-
vées.
Dans[14], l'estimationd'une cartede profondeurà partir
d'uneséried'imagesestformuléecommeun problèmede
maximuma posteriori (MAP) en utilisant le cadrede tra-
vail proposédans[5] pourle problèmedesynthèsedenou-
vellesvuestout enmontrantla relationentrelesdeuxpro-
blèmes.Ici on reprendla mêmeformulationdu problème
et on l'adapteaucasdeplusieurscartesdeprofondeur.
Lescontributionsdecetarticlesontlessuivantes.Premiè-
rement,uneré�exion sur la formuleutiliséepourcalculer
la vraisemblanceetunemodi�cation conséquente.Deuxiè-
mement,la dé�nition d'un a priori pourlesvariablesdevi-
sibilité qui utilise la géométriede la scène.Et �nalement,
nousprésentonsun a priori pour l'ensembledescartesde
profondeurqui fusionneet lisselescartestout enpermet-
tantdesfortesdiscontinuités.

1.1 Dé�nition du problème

Notrebut estdetrouverunereprésentation3D d'unescène
à partir d'une collectiond'imagescomplètementcalibrées
(les paramètresintrinsèqueset extrinsèquessontconnus).
Le modèleutilisé pour représenterla scèneest composé
d'un ensemblede cartesde profondeurcolorées.Pour
chaquepixel de chaqueimagesd'entrée,nousdevonsin-
férerla profondeuret la couleurdupoint3D correspondant
à cepixel.

2 Modélisation et estimation
Nous considéronsle problèmecommeune recherchedu
maximuma posteriori. Les imagesd'entréeI sontconsi-
déréescommeunemesurebruitéedumodèle� . Le modèle
recherchéestdé�ni commeceluiqui maximisela probabi-
lité a posteriorip(� jI ) / p(I j� )p(� ).
Nouscommençonspar décrireles variablessigni�catives
du problèmedansla section2.1. Après, dansla section
2.2,nousdécomposonsla probabilitéconjointedecesva-
riables,déterminantainsilesdépendancesstatistiquesentre
elles. Les sections2.3, 2.4 et 2.5 décrivent la forme de
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FIG. 1 – Pour un point 3D X , dj (X ) est sa profondeur
relative à l'image I j . D j (X ) estla profondeurestiméedu
pixelqui està la projectiondeX surl'image I j , x = Pj �X .

chaquetermedeladécomposition.Finalement,danslasec-
tion 2.6nousprésentonsla méthodequi à étéutiliséepour
estimerle MAP dansnotreimplémentation.

2.1 Les cartes de profondeur et de couleur
et lesvariablesde visibilité

L'ensembledesn imagesd'entréeestnotépar fI i gi =1 ::n .
I i (x) est la couleurdu pixel x de l'image i , représentée
dansun certainespacede couleurs(niveaude gris, RGB,
etc.). Les camérassont représentéespar un ensemblede
matricesdeprojectionf Pi gi =1 ::n . Cesmatricessontdela
forme usuellePi = K i (R i jt i ) avec (K i )3;3 = 1. La pro-
fondeurd'un point X = (X ; Y; Z )> parrapportà uneca-
méraPi est dé�nie commedi (X ) = (P i �X )3, où �X =
(X ; Y; Z; 1)> . Réciproquement,si le pixel x = (x; y)>

de l'image i a une profondeurd, alors les coordonnées
euclidiennesdu point 3D correspondantsontX i (x; d) =
d(K i Ri )� 1 �x � R>

i t i , où �x = (x; y; 1)> .
Pour chaquepixel de chaqueimagesd'entréenous cal-
culons sa profondeur et sa couleur. Les profondeurs
sont stockéesdansun ensemblede cartesde profondeur
fD i gi =1 ::n et les couleursdans un ensembled'images
idéalesfI �

i gi =1 ::n . D i (x) et I �
i (x) seront,donc, la pro-

fondeuret la couleurdu point correspondantau pixel x
de l'image i . Parfois, il seraplus intuitif de penserà l'en-
sembledescartesde profondeurcoloréescommeunere-
présentationdu nuagede points3D f X i (x; D i (x)) : i =
1::n; x 2 I i g et de traiter tous les pointsdu nuagede la
mêmemanière,tout en oubliantleur origine (c'est-à-dire,
la cartedeprofondeurparlaquelleunpointestparamétré).

Pour simpli�er la notation, étant donnéun point X =
X i (x; D i (x)) dunuagedepoints,sacouleurestiméeI �

i (x)
estnotéeC(X ). La couleurde sonprojetésur les autres
imagesestnotéeI j (X ) au lieu de I j (P j

�X ). De façonsi-
milaire, on écriraD j (X ) au lieu de D j (P j �X ). Il est im-
portantderemarquerquececiestla profondeurestiméedu
pixelqui està la projectiondupoint 3D X surl'image j et
nonla véritableprofondeurdupoint3D X lui-même.Cette
dernièreestnotéepardj (X ) (voir plushautet la �gure 1).
CommeX estissude la cartedeprofondeurde l'image i ,
lesdeuxprofondeursseront,biensûr, identiquespourcette
image,D i (X ) = di (X ).



�

I �

I

D V

FIG. 2 – Réseaureprésentantla décompositiondela distri-
bution deprobabilitéconjointe. L'absencede�èchesentre
deux variables représenteleur indépendancecondition-
nelle.

Pourpouvoir trouver le meilleur modèleil faut comparer
lesimagesd'entréeaveclesimagespréditesàpartirdumo-
dèle.La naturedenotremodèle,un nuagedepoints,rend
dif�cile la déterminationde la couleurquele modèlepré-
dit pour un certainpixel. Plusieurspointsdu modèle(au
moinsun)peuventseprojetersurle mêmepixel, maistous
nesontpasvisiblesàcausedesoccultationsgéométriques.
De plus, il sepeutquela valeurd'un pixel soit dueà une
ré�exion spéculaireou à d'autreseffetset nonpasà la vé-
ritablecouleurdela scène.
Suivantla solutiondeStrechaetal. [14], nousintroduisons
unevariablebooléenneVi; X pourchaquepoint du modèle
X et chaqueimageI i , qui indiquesi X estvisible ou non
dansl'image I i . Cesvariablessontcachéeset seulement
leursdistributionsdeprobabilitéserontcalculées.

2.2 Décomposition
Maintenantque toutesles variablessontdé�nies, il nous
faut choisir une décompositionde leur distribution de
probabilité conjointe. La décompositiondé�nit les dé-
pendanceset indépendancesconditionnellesentreles va-
riables.
Pourêtrecomplet,nousajoutonsauxvariablesdé�niespré-
cédemment,unevariable,� = f � ; � ; � 0; v; lg, qui repré-
sentel'ensembledesparamètresqui serontutilisés dans
nos formules(voir plus bas).La probabilitéconjointede
l'ensembledesvariablesest donc p(I ; V; I � ; D; � ) et la
décompositionproposéeest:

p(� ) p(I � j� ) p(Dj� ) p(VjD ; � ) p(I jV; I � ; D; � ) (1)

La �gure 2 représentecettedécompositionsousla forme
d'un réseau.Chaquetermedu produit correspondà une
�èche ouunefeuille du réseau.

1. p(� ) est la probabilitéa priori desparamètres.Ici,
nousadoptonsun a priori uniformeet nousignorons
ceterme.

2. p(I � j� ) est la probabilitéa priori descouleursesti-
mées.Cetermeestutilisé avecsuccèsparFitzgibbon
etal. [5] pourrégulariserle problèmedela génération
de nouvellesvues.Un a priori à based'imagesna-
turellesestutilisé pour forcer les imagesestiméesI �

à avoir un aspectd'imagenaturelle.En pratique,ceci
est fait en utilisant un catalogued'exemplesd'ima-
gettes[6]. Dansce travail, nousutilisonsun a priori
uniforme,concentrantleseffortsderégularisationsur
lescartesdeprofondeur.

3. p(Dj� ) estl' a priori surlescartesdeprofondeur. Son
rôle estde lisseret fusionnerlesdifférentescartesde
profondeur.Nousle développeronsplusendétaildans
la section2.5. Notezquecontrairementà [14], nous
nemodélisonsaucunedépendancestatistiqueentreI �

et D. Celapourraitêtreutile pour traiterdessurfaces
avecalbédoconstant,oùlesdiscontinuitésdesimages
et cellesdescartesde profondeursontcorrélées.En
revanche,ceci peutempêcherle lissagedessurfaces
lissesmaisrichementtexturées.

4. p(VjD ; � ) est l' a priori sur les variablesde visibi-
lité. Nousproposonsdeconsidérerla visibilité comme
étantdépendantedesprofondeursD, pour permettre
desraisonnementsgéométriquessur les occultations
(section2.4).Dansl'étapeE de l'algorithme EM dé-
crit plus tard, cet a priori géométriqueest mélangé
avecl'information photométriquepourdonnerunees-
timationdela visibilité qui estplusrobusteauxoccul-
tationsgéométriques.

5. p(I jV; I � ; D; � ) est la vraisemblancedu modèlepar
rapportaux imagesd'entrée.Une attentionparticu-
lière estaccordéeà ce terme(section2.3), car la for-
mulationusuellen'estpassatisfaisantedansle casoù
lespointsdevuesontécartés.

Lesvariablespeuventêtreclassi�éesentrois groupes: les
variablesconnues(lesdonnées)I et � , lesvariablesrecher-
chées(le modèle)� = fI � ; Dg et cellescachéesV. Notre
problèmed'inférenceconsistealorsà trouver la valeur la
plus probabledesvariablesrecherchées,sachantla valeur
desvariablesconnuesetmarginalisantcellescachées.Nous
voulons,donc,estimer

� � = argmax
�

p(� jI ; � )

= argmax
�

Z
p(I ; V; I � ; D; � )dV

Lesprochainessectionsdonnentuneformulationà chacun
destermesdela décomposition.

2.3 La vraisemblance
Lespixelsdesimagesd'entréesontconsidéréescommedes
observationsbruitéesdu modèle.Nous supposonsque le
bruit sur les pixels est indépendammentet identiquement
distribué.La vraisemblancepeutalorsêtredécomposéeen
unproduitdesvraisemblancesdetouslespixels:

p(I jV; � ) =
Y

i

Y

x

p(I i (x)jV; � ) (2)

Ceproduits'étendsurlespixelsdesimagesd'entréeetnon
surlespointsdumodèlecontrairementàl'équationsouvent
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FIG. 3 – À gauche, plusieurspoints3D provenantdela pre-
mière cartede profondeurseprojettentsur le mêmepixel
de la deuxièmeimage. À droite, pour plusieurs pixelsde
la deuxièmeimage il n'y a aucunpoint 3D dela première
cartedeprofondeurqui s'y projette.

utiliséedansdestravauxprécédents,

p(I jV; � ) =
Y

X

Y

i

p(I i (X )jC(X ); V) (3)

Cetteexpressiona le grosavantagede représenterclaire-
mentl'apport dechaquepoint 3D dumodèleà la vraisem-
blancetotale,maiselle estmalheureusementincorrecte.
La �gure 3 esquisselesproblèmesqui émergentd'unetelle
approximation.Dansle premiercas,plusieurspoints 3D
générésparla cartedeprofondeurdela premièreimagese
projettentsurle mêmepixel dela deuxièmeimage.Si l'on
calculela vraisemblanceen utilisant le produit (3), nous
utilisonscepixel plusieursfois. Cecin'estpassouhaitable,
carcepixel voit la surfaceparunanglerasantet,parconsé-
quent,sacouleurestassezaléatoireetdépenddescapteurs
de la caméra.Inversement,dansle deuxièmecas,c'est la
premièreimagequi voit la surfaceparunanglerasant.Les
projetésdespoints de la premièrecartesur la deuxième
imagenecouvrentpastoussespixels.Plusieurspixelsde
ladeuxièmeimageneserontpasutilisés,cequiestdomma-
geableétantdonnéquec'estellemaintenantqui contientle
plusd'informationsurcettepartiedela scène.
Quandlespointsdevuesontprocheslesunsdesautres,il y
a presqueunebijectionentrelespixelsdechaqueimageet
lespoints3D provenantdescartesdeprofondeurdesautres
images.Danscecas,ceseffetsn'ont pastropd'importance
et peuventêtre ignorés.En revanche,quandles pointsde
vuesontécartésil estimportantdeleséviter. Dansla suite,
nousprésentonsnotreapproximationde la vraisemblance
(2).
La vraisemblancep(I i (x)jV; � ) dechaquepixel mesurela
similarité entrela couleurI i (x) observéedansle pixel x
dansl'image i et la couleurquele modèleprédit pour ce
pixel, quenousappelonsdansla suiteC �

i (x). La dé�nition
decettecouleurestdif�cile etcorrespondàunproblèmede
rendudenuagesdepoints.Elle doit êtrecalculéeàpartirde
la couleurdetouslespointsdumodèlequi seprojettentsur
cepixel.AppelonsSi; x l'ensembledecespoints.Unepos-
sibilité estde calculerC �

i (x) commela couleurmoyenne
de tous les pointsvisibles (Vi; X = 1 ) de Si; x . Malheu-

reusement,cettedé�nition n'est pasfacile à utiliser : les
dérivéesdela vraisemblanceparrapportauxpositionsdes
pointssontdif�ciles àcalculer.
Pour approchercette dé�nition par une expressionplus
simple nous dé�nissons la vraisemblanced'un pixel
commela moyennegéométriquedesvraisemblancesquele
pixel auraiteuesparrapportàchacundespointsdeSi; x :

p(I i (x)jV; � ) =
Y

X 2 Si; x

p(I i (x)jC(X ); �)
1

j S i; x j :

La moyennegéométriquedesprobabilitésestéquivalente
à la moyennearithmétiquedesénergies.L'idée estde dé-
couperl'information du pixel en jSi; x j morceauxet d'en
donnerun à chaquepoint de Si; x . Ceci permetd'utiliser
tous les points de Si; x sanssur-utiliser le pixel x. Cette
approximationheuristiquepermetd'écrire l'équationdela
vraisemblance(2) commeunproduitsurlespointsdumo-
dèle:

p(I jV; � ) =
Y

X

Y

i

p(I i (X )jC(X ); �)
1

j S i; P i
�X j (4)

Nousappelleronsle termep(I i (X )jC(X ); �) la vraisem-
blancepoint-pixel. Elle seramodéliséecommeunmélange
d'une distribution normaleet d'une distribution uniforme.
Si le point est visible, Vi; X = 1, la vraisemblancede la
couleurdu pixel seraunedistribution normalecentréesur
la couleurdu point C(X ) et avec unevariance� (la va-
riancedu bruit). Si le point n'est pasvisible, Vi; X = 0, la
vraisemblanceseraunedistributionuniformedansl'espace
decouleurs.

p(I i (X )jC(X ); �) = p(Vi; X = 1jD)N (I i (X )jC(X ); �)

+ p(Vi; X = 0jD)U(I i (X )) (5)

Si l' a priori surlesvariablesdevisibilité estconstant,cette
distribution estappeléeuneGaussiennecontaminée[17].
La prochainesectionprésentela formequenousproposons
pourceta priori .

2.4 L'a priori géométriquesur la visibilité
Le mélangedela vraisemblancepoint-pixel (5) estpondéré
par l' a priori sur la visibilité p(Vi; X jD ). Ce termerepré-
sentenotreinformationa priori surla visibilité dupointX
dansl'image I i , avantqu'on neprenneencomptelescou-
leursC(X ) etI i (x). Unedistributionuniformeestsouvent
utilisée[14, 18]. Par contre,notredécomposition(1) dela
probabilitéconjointe,permetd'utiliser les cartesde pro-
fondeurpoursavoir s'il estocculté.
D i (X ) estla profondeurestiméedu pixel x de l'image I i

danslequelseprojetteX . Commenousl'avonsdéjàmen-
tionné,elleestengénéraldifférentedelaprofondeurdi (X )
de X par rapportà cetteimage.Si di (X ) est similaire à
D i (X ), le point X estprochedu point correspondantau
pixel x. Il sembleprobable,alors,queX soit visible dans
x. Réciproquement,si di (X ) esttrèsdifférentedeD i (X ),
on n'admettrapasqueX soit visible : il estloin du point



3D correspondantà x. Grâceà cetteobservation,la visibi-
lité peutêtregéréed'unefaçontrèsef�cace.
Dans[18] unseuilétaitutilisé pourdéterminerla visibilité
d'une façonstricte. Ici nousquanti�ons les idéesprécé-
dentesparla formule(souple):

p(Vi; X = 1jD) = v exp
�

�
(di (X ) � D i (X ))2

2� 2

�

où v 2 [0; 1] est l' a priori pour les points qui sont à la
profondeurestiméeD i (X ) et � estun paramètrequi règle
la toléranceauxdifférencesdeprofondeurs.
Cet a priori a l'ef fet désirésur la vraisemblancepixel-
point. Pour les points prochesde la profondeurestimée
D i (X ), l' a priori estgrandet la distribution normalecen-
tréesurC(X ) dumélange(5) estplusfortementpondérée.
Ceci rend les couleurssimilairesà C(X ) plus probables.
Pour les pointsqui sont loins de la profondeurD i (X ), la
distribution uniformeestprivilégiéeet leur couleurC(X )
estignorée.

2.5 A priori sur lescartesde profondeur
L' a priori surlescartesdeprofondeurp(Dj� ) doit évaluer
la plausibilitéd'un ensemblede cartessansaucuneautre
information que les carteselles-mêmes.Deux propriétés
sontdésirables:

1. Chacunedescartesde profondeurdoit être majori-
tairementlisse,maisdesfortesdiscontinuitésdoivent
néanmoinsêtrepermises.

2. Lespoints3D provenantdesdifférentescartesdoivent
semélangerpourgénéreruneseulesurface.

Au lieu dequanti�er cesdeuxcritèrespardeuxtermessé-
parés,on évalueralesdeuxparuneseuleexpression.Pour
ceci, nousregardonsl'ensembledescartesde profondeur
commeun nuagedepointsoubliant,pour l'instant, lesre-
lations de voisinageentre les points 3D issusde pixels
voisinsd'une mêmeimage.Le lissageet la superposition
descartesserontréalisésen forçant les points à s'attirer
mutuellement,indépendammentdu fait qu'ils soientorigi-
nairesdela mêmecarteou pas.Ceciestformalisécomme
suit.
Nousexprimonsl' a priori sur le nuagede pointssousla
formed'un réseaudeMarkov :

p(D) /
Y

X 2D

Y

Y 2 N (X )

' (X ; Y ) (6)

où N (X ) estun voisinagede X et ' (X ; Y ) estuneme-
suredecompatibilitédela paire(X ; Y ). Pourl'instant, le
voisinages'étendàla totalitédespoints,N (X ) = Dnf X g.
De la mêmefaçonquepour la vraisemblancepoint-pixel
(5), nousmodélisonsla mesuredecompatibilitécommeun
mélangeentreuneloi normaleet uned'uniforme,pondéré
parunprocessusdelignecachéL :

' (X ; Y ) / p(L X ;Y = 1) N (Y jX ; � 0)

+ p(L X ;Y = 0) U(Y )

où p(L X ;Y ) estl' a priori surle processus.Nousadoptons
una priori uniformeet l = p(L X ;Y = 1) estunparamètre
denotreméthode.� 0 estla variancedela distribution nor-
male (isotropique)N , et U estunedistribution uniforme
surunvolumecontenantla scène(U(Y ) = U(X )).
L'idéeestquele processusL X ;Y indiquesi lesdeuxpoints
X et Y doivents'attirer ou pas.Si L X ;Y = 1, on regarde
Y commes'il étaitunemesurebruitéedeX et on mesure
saprobabilitéparunenormalecentréeenX et devariance
� 0. Notez que cette relation est symétrique.Si L X ;Y =
0 nousmesuronsla compatibilitéentreX et Y par une
loi uniformepourexprimer le fait quelespositionsdeces
pointssontindépendantes.
Cet a priori p(D) est lent à calculer. Si m est le nombre
de points, il y a O(m2) mesuresde compatibilité. Par
contre,pour tousles pointsassezloin de X , N (Y jX ; � 0)
seratrès petit et ' (X ; Y ) serapresqueconstant(égal à
p(L X ;Y = 0)U(Y )). On peut donc réduirele voisinage
aux points prochesde X . Nous dé�nissonsle voisinage
commeétant les points contenuspar une sphèrecentrée
enX et derayon� dépendantde� 0. Trouver cevoisinage
peutengénéraldéjàêtretrèscoûteux.Heureusement,notre
nuagede pointsprovient d'un ensemblede cartesde pro-
fondeurdansles quellesles pointssontordonnés(via les
pixelssous-jacents).Laprojectiondelasphèredanschaque
imageestuneellipseet lespixelsà l'intérieur decetteel-
lipseestfacileà déterminer. L'ensembledespoints3D qui
proviennentdecespixelsestalorsunsur-ensembledesvoi-
sinsdeX .
Commenousdésirions,cet a priori lisseet intègretoutes
lescartesenmêmetemps.Lesdiscontinuitéssonttolérées
grâceauxvariablesL qui empêchentlespointsdes'attirer
lorsqu'ils sonttrop distantsl'un del'autre.

Kernel Corr elation. Notre a priori est très lié avec la
leave-one-outkernelcorrelation. Tsin et Kanadeontmon-
tré l'utilité de l' a priori KC pour lisserdescartesde pro-
fondeurtoutenconservantlesdiscontinuitéset ils l'ont ap-
pliquédefaçonsatisfaisanteauproblèmedela stéréo[19].
Cet a priori peuts'écrireaussisousla forme d'un réseau
deMarkov avec

' K C (X ; Y ) / exp(N (X jY ; � 0))

La �gure 4 contient les logarithmesde notre mesurede
compatibilitéet de celle de la KC, et montrequ'ellesont
une forme similaire. L'avantagede l'utilisation d'un mé-
langeestquel'on restedansle cadreprobabiliste,ce qui
permetd'ajouter desnouvelles informations.On pourrait
parexemplemodéliserla dépendanceentrela couleurdes
pointset lesvariablescachéesL , pourfaireensortequeles
pointsdecouleurssimilairess'attirentplus.

2.6 Optimisation
Nous maximisonsla probabilité a posteriori par l'algo-
rithme EM (ExpectationMaximization)[3]. Il seraitpos-
sible et moins coûteuxd'optimiser l' a posteriori direc-
tementpar une méthoded'optimisationnon-linéaire.Par
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FIG. 4 – Graphiquedespotentielsdenotremesuredecom-
patibilité et de celle de la kernel correlation. La courbe
rouge correspondà notre potentiel� log(N (xj0; 1) � 1)
et la bleueà celuidela KC �N (xj0; 1).

contre,EM estsouvent plus stableet plus facile à suivre
car les variablescachéessontexplicitementestimées.EM
alterneentrel'estimationdesprobabilitésdesvariablesca-
chéeset l'optimisation du modèle.On commencepar un
modèleinitial � 0 (voir section3) et on répèteles étapes
jusqu'àconvergence.
E-step. Dansl'étape E, nouscalculonsles probabilitésa
posterioridesvariablescachéesV, sachantl'estimationac-
tuelledumodèle.Nouslesgardonsdansdescartesdevisi-
bilité f i; X :

f i; X = p(Vi; X = 1jI ; � t )

et,parla règledeBayes,

f i; X =
p(Vi; X = 1jD)N

p(Vi; X = 1jD)N + p(Vi; X = 0jD)U

où N = N (I i (X )jC(X ); �) et U = U(I i (X )) (voir (5)).
C'est ici quel' a priori géométriquesurla visibilité estmé-
langéavecl'évidencephotométriquepourdonneruneesti-
mationdela visibilité.
M-step. Dansl'étapeM, nousutilisonslescartesdevisibi-
lité pourmaximiserle log-posterioriespéré,

� t +1 = argmax
�

hlogp(I jV; � )i f + logp(D)

qui estla sommedela log-vraisemblanceespérée(voir (4)
et (5)),

hlogp(I jV; � )i f =
X

X

X

i

1
Si; x

(f i; X N + (1 � f i; X )U)

et le log-priori (voir (6)),

logp(D) =
X

X

X

Y

log ' (X ; Y )

Le maximumestrecherchéparuneméthodededescentede
gradient.Lesdérivéesdu log-posterioriespéréparrapport
auxvariablesdu modèlepeuventêtrefacilementcalculées
defaçonanalytique.Dansnotreimplémentation,uneseule

FIG. 5 – Loggia : unedestrois imagesd'entréeet desren-
dusdumodèleobtenusanset avectexture.

itérationde la descentedu gradientest faite par étapeM.
Cetteitérationtrouveunmeilleurmodèle� t +1 maispasle
meilleur(onparlealorsd'algorithmeEM généralisé).Nous
procédonsainsicarchaqueitérationdela méthodedugra-
dientestaussicoûteusequel'étapeE. Alternerrapidement
entrelesdeuxétapespermetd'actualiserlescartesdevisi-
bilité plusfréquemment.

3 Expérimentations
Nousavonsimplémentél'algorithmedansunschémapyra-
midal pouraccélérerla vitessedeconvergenceet agrandir
le bassinde convergence.On commencepar utiliser des
versionsréduitesdesimagesd'entrée,et descartes.Une
fois que EM converge, un niveauà une resolutionplus
grandeest initialisé avec les résultatsobtenusen utilisant
uneinterpolationbilinéaire.
Nousdécrivonsd'abordcommentnousavonschoisilespa-
ramètres� = f � ; � ; � 0; v; lgdenotreméthode.Danstoutes
nosexpériences,la variancedu bruit desimages� (voir
section2.3)était inclusedansl'ensembledesvariablesre-
cherchées,et elle était donc estiméependantl'optimisa-
tion. Si unpointestà la profondeurestimée,il esttrèspro-
bablequ'il soit visible, c'est pourquoinousavons choisi
la valeur0:9 pourle paramètrev (voir section2.4).La va-
leurde� 0étaittoujourségaleàcellede� (voir sections2.4
et 2.5).Cettevaleurétait calculéede façonheuristiqueen
faisantla moyennedesdistancesentrelespairesdepoints
3D voisinsdansles images.Le paramètrel (voir section
2.5) estle seulquenousavonsmodi�é spécialementpour
chaqueexpérience.Nousprésentonsdansla suite, les ré-
sultatsobtenussurdesjeux dedonnéesdedif�culté crois-
sante.
Facile. Lesdonnéesdela Loggia(�gure 5) consistenten3
imagesprisesdepointsdevuedistantsd'une scèneriche-
menttexturée,et avecunegéométriesimple.Lescartesde
profondeurétait initialiséesavec unevaleurconstante,ce



FIG. 6 – Casino : deuxdescinq imagesd'entréeenhaut.
Des rendussanstexture, avectexture et ré-éclairé de la
surfacereconstruiteenbas.

qui correspondà un plan fronto-parallèlepar image.L'al-
gorithmearetrouvéla surfacecorrecte.
Lesdonnéesdu Casino(�gure 6) contiennentcinq images
avecdespointsde vue proches.L'initialisation était aussi
une constante.Les résultatsmontrent le potentiel de la
techniquepourretrouverdesdétails�ns. Danslesdeuxcas,
desvaleurssuf�sammentgrandesdel (l > 0:1) donnaient
desrésultatssimilaires.
Moyen. Nous avons testéla performancede la méthode
sur les imagesde la Cityhall pour prouver qu'elle estau
niveaude l'état de l'art. Nousavonsutilisé les images3,4
et 5 1. Cettefois, nousavons initialisé le modèleà partir
despositions3D despointscaractéristiquescalculésdans
l'étapedecalibrage.La profondeurdecespointsreste�xée
pendantquel'on lissele restedespixelsdescartesdepro-
fondeuravecun�ltre Gaussien.Le résultatestunensemble
desurfaces(uneparcarte)lissesqui passentparlespoints
caractéristiques.Aveccetteinitialisation grossière,l'algo-
rithme a convergé, fusionnantles différentescartesdans
uneseulesurface.Lesrésultats(�gure 7) montrentdesdé-
tails très �ns. La grossediscontinuitéentreles statuesdu
premierplanet la portedu fondestpréservée.
Dif�cile . Pourmontrerla capacitédenotrea posterioride
préserver les discontinuitéset gérerles occultationsgéo-
métriques,nousl'avonstestéavec les dif�ciles imagesde
la statue(voir �gures 8 et 9). La scènecontientune sta-
tuedu premierplanet un mur aufond.Uneseulecartede
profondeurn'est pasassezpour modélisercettescènecar
aucunedesimagescontiennela totalitéde la statueou du
mur. Nousavons initialisé le modèlepar la mêmeprocé-
durequepourla Cityhall.
La dif�culté principalea étéd'estimerprécisémentla très
grossediscontinuitéentrela statueet le mur. Lisserdans

1Les imagesde la Cityhall et leur calibragepeuvent êtretéléchargés
dehttp ://www.esat.kuleuven.ac.be/˜cstrecha/testimages/

FIG. 7 – Cityhall : rendussanstexture, avectexture et ré-
éclairéd'unedescartesdeprofondeurvuededeuxpoints
devuedifférents.Touslespointsdu modèlesontmontrés.
La partie lisse du bas du modèlecorrespondaux points
qui sont vus par une seuleimage (la reconstructionde
cettepartie dela surfacenereposedoncquesur l' a priori
(2.5)).Lespartiesplanesducentrecorrespondentauxdis-
continuitésdela cartedeprofondeur(occultationsdansles
imagesd'entrée).

cetterégionauraitproduitdespoints3D incorrects,situés
entrele premierplanet le fond. Nousavonsrégléle para-
mètrel àunevaleurpetite(l = 0:2) pourmotiverlespoints
à ne pastrop s'attirer (voir section2.5). La discontinuité
est bien préservée,mais pasexactementau bon endroit.
Quelquespointsdufondsontrestésattachésà la statue.De
plus,pourinitialiserunniveauplusdétaillédela pyramide
à partir d'un deplusgrossier, nousavonsutilisé uneinter-
polationbilinéaire,cequi a encorelisséla discontinuité.

Pourrésoudrecesproblèmes,nousavonsalternéquelques
itérationsde EM avec l'heuristiquede rechercheglobale
suivant : pour chaquepixel x d'une imagedonnéei , on
considèretouteslesprofondeursdetouslespoints3D qui
seprojettentsur cepixel (voir section2.3). On testealors
si la vraisemblanceseraitmeilleuresi l'on échangeaitla
profondeurde cepixel parunede cesvaleurset on garde
la profondeurqui produit la meilleurevraisemblance.La
grossediscontinuitéentrela statueet le mur étaitdétectée,
parEM dèsle niveaule plusgrossier. L'heuristiqueaplacé
cettediscontinuitéaubonendroitet l'a conservéedansles
niveauxsuivants.



FIG. 8 – Statue : quelquesrendusde la carte de profon-
deurD2. Leslignescorrespondentaux fortesdiscontinui-
tésentre la statueet le fond.

4 Discussion
Nousavonsproposéuneméthodepourconstruiredesmo-
dèles3D d'une scèneà partir d'imagesen utilisant plu-
sieurscartesdeprofondeurcolorées.Chacundespixelsdes
imagesd'entréeestreprésentédansle modèle.Par consé-
quent,il est possibled'obtenir desmodèlesde hauteré-
solution.Néanmoins,il resteencorequelquesproblèmesà
résoudreà �n derendrela méthodeutilisable.
Le cadreprobabilistepermetd'apprendrelesparamètresau
coursdel'optimisation.Effectivement,si l'on traitelespa-
ramètrescommedesvariablesaléatoireson peut,soit es-
timer leurs valeursles plus probables,soit les marginali-
ser. Dansnotreimplémentation,seulement� (voir section
2.3) estestimé,les quatreautresparamètressontréglésà
la main.Mêmesi cesparamètressontfacilesà réglerparce
qu'ils représententdesconceptsbiendé�nis, il seraitpré-
férablequel'algorithmelestrouve lui-même.
Un autreproblèmequi resteà résoudreestl'initialisation.
L'implémentationpyramidalede EM converge correcte-
mentdansles casoù les fortesdiscontinuitéssontcaptu-
réesdèslespremiersniveaux.Cependant,sansunebonne
initialisation,il estassezclair quepourdesimagescomme
cellesqui sontutiliséesdans[13], l'algorithmenetrouvera
pasl'optimum globalmaisun delocal.Curieusement,une
desméthodesqui marchele mieux pour cesimages[16],
utilise le mêmeformalismeBayésien,maisun autrealgo-
rithme d'optimisation.Au lieu de chercherle modèlele
plus probable,elle utilise l'algorithme Loopy Belief Pro-
pagationpourcalculerla distribution deprobabilitéa pos-
teriori. Dansun avenir prochenousvoulonsappliquerun
algorithmesimilairesurnotredé�nition del' a posteriori.
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FIG. 9 – La statue : la première ligne présentelescinq imagesd'entrée. La seconde, lescartesdevisibilité associéesà la
première image : pour chaquepoint 3D provenantde la carte de profondeurde la première image il estmontrés'il a été
estiméd'être visibblesur les5 imagesd'entréeau pas.Un pixel qui estblancdansl'image dela ie colonnedecette�gur e
veutdire quele point 3D associé,X 1(x; D1(x)) , a étéestimécommeétantvisible par rapport à l'image I i . La dernière
ligne montre desrendusà basede pointsde l'ensemblede cartesde profondeurpendantl'évolution de l'algorithme, de
l'initialisation jusqu'aumodèle�nal.


