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Résumé

Cetarticle portesurla reconstructiordela géométrieetde
l'albédo d'une scénd_ambertienné partir d'imagescali-
bréesobtenuedde points de vue écartés(wide-baseling
A n de prendie en comptela totalité desdonnéesnous
proposonsde représentefa scénecommeun ensemble
de cartesde profondeurcolorées,une pour chacunedes
imagesd'entrée Le problémeestformuléd'une fagonpro-
babiliste commeun probléemede maximuma posteriori
Les effets desoccultationset desre ets spéculaies sont
gérésen introduisantdes variables cachéesde visibilité
qui signalentsi les points du modelesontvisiblesou non
danslesimages.Lesprincipalescontributionsdecetravail
sont: la dé nition d'un a priori pour cesvariablesde visi-
bilité qui tient comptedesoccultationsgéométriquest la
dé nition d'un a priori pour I'ensemblede cartesde pro-
fondeurqui lisse et fusionneles cartestout entolérant de
fortesdiscontinuitésPlusieus exemplesnontrant!'ef ca-
cité etleslimitationsdela méthodesontprésentés.

Mots Clef
Stéréodensereconstructiomulti-vue.

Abstract

This paper addressesthe problem of reconstructingthe
geometryand albedoof a Lambertiansceneg given some
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 formulatethe problemas a Bayesian
MAP problemwhich leadsto an enegy minimizationme-
thod. Hiddenvisibility variablesare usedto dealwith oc-
clusions,re ections and outliers. The main contributions
of this work are: a prior for the visibility variablesthat
treatsthe geometricocclusion;and a prior for the mul-
tiple depthmapsmodelthatsmoothesndmeigesthedepth
mapswhile enablingdiscontinuitiesRealworld examples
showingthe ef ciency and limitations of the approach are
presented.
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1 Intr oduction

Nousnousintéressongsu problémede I'e xtractionde mo-
déles3D de hauterésolutiond'une scénea partir d'une
petite collection d'images.La reconstructior3D a partir
d'imagesa étélargementétudiéedansle domainedela vi-

sionparordinateurBeaucoup'algorithmeson étépropo-
sés.Lesdifférenceentreeuxsontprincipalementiéesau
modeéleutilisé pourreprésentela scéneal' a priori surce
modeéleet a la méthodede recherchedu meilleur modéle.
Le type dereprésentatioestun facteurtresimportantqui

conditionnefortementles avantageset les faiblessesles
différentegnéthodes.

Lesméthodegui utilisentdesmodeélessolumiquescomme
lesvoxels[9, 2, 11] ou les ensemblesle niveau[4], sont
baséesurunediscrétisatiordel'espaceencellulesetleur
but estde détermineia frontiereentreles cellulespleines
et cellesvides. Elles peuwent utiliser beaucoupd'images
prisesde points de vue arbitraires.Toutesles topologies
peuwentétrereconstruitegtla visibilité estgéréed'unefa-
¢con géométrigueNéanmoinsja discrétisationinitiale li-
mite la résolution nale des modéles.On ne peut obte-
nir desmodeélesplus ns qu'en augmentanta résolution
dela grille de voxels. D'un autrecdté, les méthodesuti-
lisantdesmaillages[7, 10, 20] peuwent,enthéorie,adap-
ter leur résolutionpour mieux reconstruireles détailsde
la scéne.Par contre,elles soufrent desproblemediés a
l'auto-intersectiondu maillageet a la dif culté de gestion
deschangement®pologiquegpendante traitement.

Lescartesde profondeursontunereprésentatioqui a été,
principalementgtudiéepourles casd'une paired'images
prisesdepointsdevueproched'un del'autre[1, 13, 8, 16,

19]. Cecirendimpossibld'obtentionderésultatgrécis et,
donc,cesméthodeautilisent de forts a priori qui souvent
introduisentdu biais fronto-paralléle Les résultatsde ces
méthodese sontpasdessurfaceslisseset précisesmais
dessurfacesplanespar morceaux.Récemmentune mé-
thodedereconstructiontilisantunecartede profondeuret
plusieursimagesavec de pointsde vue écartésa étédéve-
loppéeavec destresbonsrésultatg15, 14]. L'écart entre
les pointsde vue permetdesrésultatsrespréciset I'utili-

sationd'une cartede profondeurélimine les problemegle



discrétisatioret deschangementtopologiquesdesautres
modéles.
Cesavantagediésalareprésentatiopardescartesdepro-
fondeurnousencouragené les considérerCependantil
estfréquentqu'une seulecartene sufse paspour repré-
senterla totalité dela scéne Seulementes partiesvisibles
dandavuederéférencesontmodéliséesDe plus,avecune
seulecartedeprofondeuryil estdif cile d'utiliser toutel'in-
formationdisponibledansles images,car la reprojection
despointsdela cartesurlesimagesd'entréene couvreen
générapaslatotalitédespixels.ll fautunecartedeprofon-
deurpour chacunedesimagesd'entrée[18] pour pouvoir
assuremuetousles pixels d'entréeserontutilisés et mo-
délisés.Au lieu de calculerchacunedescartesde profon-
deurindépendammermtdelesmélangedansuneétapede
post-traitemenfl 2, 14], nouscalculongouteslescartesen
mémetemps.Cecipermetde traiter la visibilité d'une fa-
conefcace et assurda cohérencentreles cartesretrou-
vées.

Dans[14], I'estimationd'une cartede profondeura partir
d'une séried'imagesestformuléecommeun problémede
maximuma posteriori (MAP) en utilisantle cadrede tra-
vail proposéang[5] pourle problémedesynthéseale nou-
vellesvuestout enmontrantla relationentreles deuxpro-
blémes.Ici on reprendia mémeformulationdu probléeme
etonl'adapteaucasde plusieurscartesde profondeur
Lescontributionsde cetarticle sontles suvantes Premié-
rement,uneré exion surla formule utilisée pour calculer
la vraisemblancetunemodi cation conséquentédeuxie-
mementJa dé nition d'un apriori pourlesvariablesdevi-
sibilité qui utilise la géométriede la scéneEt nalement,
nousprésentonsin a priori pourl'ensembledescartesde
profondeurqui fusionneet lisseles cartestout en permet-
tantdesfortesdiscontinuités.

1.1 Dé nition du probleme

Notrebut estdetrouverunereprésentatioD d'une scéne
a partir d'une collectiond'imagescomplétemenctalibrées
(les paramétredntrinsequest extrinséquessontconnus).
Le modéleutilisé pour représentefa scéneest composé
d'un ensemblede cartesde profondeur colorées.Pour
chaquepixel de chaqueimagesd'entrée,nousdevonsin-
férerla profondeuretla couleurdu point 3D correspondant
acepixel.

2 Modélisation et estimation

Nous considéronde probléemecommeune recherchedu
maximuma posteriori Lesimagesd'entréel sontconsi-
déréesommeunemesurebruitéedumodéle . Le modéle
recherchéstdé ni commeceluiqui maximisela probabi-
lité a posteriorip( jl )/ p(l] )p( ).

Nous commencongar décrireles variablessigni catives
du problémedansla section2.1. Aprés, dansla section
2.2,nousdécomposonka probabilitéconjointede cesva-
riables déterminanginsilesdépendancesatistique®ntre
elles. Les sections2.3, 2.4 et 2.5 décrivent la forme de

scene

X (x;Dj (x))
X

o

Dj (x) = D;j (X)
d (X) \

FiG. 1 — Pourun point 3D X, d; (X) estsaprofondeur
relatve alimage | ;. D; (X) estla profondeurestiméedu
pixel qui estala projectiondeX surlimagel;,x = P; X.

chaquaermedela décompositionkinalementdanda sec-
tion 2.6 nousprésentonta méthodequi a étéutiliséepour
estimerle MAP dansnotreimplémentation.

2.1 Lescartesde profondeur et de couleur
et lesvariables de visibilité

L'ensembledesn imagesd'entréeestnotéparfl jgi=1 :n .

I i(x) estla couleurdu pixel x de l'image i, représentée
dansun certainespaceale couleurs(niveaude gris, RGB,
etc.). Les camérassont représentéepar un ensemblede
matricesde projectionf P;gi-; .n . Cesmatricessontdela
formeusuelleP; = K;(Rjjt;) avec(K;)s.3 = 1. La pro-
fondeurd'un pointX = (X;Y;Z)”> parrapportauneca-
méraP; estdé nie commed;(X) = (PiX)3, ou X =
(X;Y;Z;1)”. Réciproguementsi le pixel x = (x;y)”
de lI'image i a une profondeurd, alors les coordonnées
euclidiennegu point 3D correspondansont X (x; d) =
dKiRi) Ix R7t,oux = (x;y;1).

Pour chaquepixel de chaqueimagesd'entrée nous cal-
culons sa profondeur et sa couleur Les profondeurs
sont stockéesdansun ensemblede cartesde profondeur
fDigiz1:n et les couleursdansun ensembled'images
idéalesfl ; gi=1::n . Di(x) etl; (x) seront,donc,la pro-
fondeuret la couleurdu point correspondanau pixel x
del'image i. Parfois, il seraplusintuitif de penser I'en-
sembledescartesde profondeurcoloréescommeunere-
présentatiordu nuagede points3D f X (x;Di(x)) : i =
1:n;x 2 |;g etdetraitertousles pointsdu nuagede la
mémemaniéretout en oubliantleur origine (c'est-a-dire,
la cartede profondeurparlaquelleun pointestparamétré).

Pour simpli er la notation, étantdonnéun point X =
Xi(x; Di(x)) dunuagedepoints,sacouleurestiméd ; (x)
estnotéeC(X). La couleurde son projetésur les autres
imagesestnotéel ; (X) aulieu del j (P; X). De fagonsi-
milaire, on écriraD; (X ) aulieu de D; (P; X). Il estim-
portantderemarqueuececiestla profondeurestiméedu
pixel qui estala projectiondu point3D X surlimagej et
nonla véritableprofondeuidu point3D X lui-méme.Cette
derniéreestnotéepard; (X) (voir plushautetla gure 1).
CommeX estissudela cartede profondeurdel'imagei,
lesdeuxprofondeurserontbiensar, identiquegpourcette
image,D; (X) = di(X).
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FIG. 2—Réseaueprésentania décompositiomlela distri-
bution de probabilité conjointe L'absencede echesentre
deux variables représentdeur indépendanceondition-
nelle

Pour pouwoir trouver le meilleur modéleil fautcomparer
lesimaged'entréeaveclesimagesréditesapartirdumo-
déle.La naturede notremodéle,un nuagede points,rend
dif cile la déterminatiorde la couleurquele modélepré-
dit pour un certainpixel. Plusieurspoints du modéle(au
moinsun) peuentseprojetersurle mémepixel, maistous
nesontpasvisiblesa causedesoccultationggéométriques.
De plus,il sepeutquela valeurd'un pixel soitduea une
ré exion spéculaireou a d'autreseffetsetnonpasala vé-
ritable couleurdela scéne.

Suiantla solutionde Strecheetal. [14], nousintroduisons
unevariablebooléenneV;. x pourchaquepointdu modele
X etchaqueimagel i, qui indiquesi X estvisible ounon
danslimage | . Cesvariablessontcachéest seulement
leursdistributionsde probabilitéserontcalculées.

2.2 Décomposition

Maintenantque toutesles variablessontdé nies, il nous
faut choisir une décompositionde leur distribution de
probabilité conjointe. La décompositiondé nit les dé-
pendance&t indépendancesonditionnellesentreles va-
riables.

Pourétrecompletnousajoutonsauxvariablesdé niespré-
cédemmentynevariable, = f ; ; %v;lg, quirepré-
sentel'ensembledes parametregjui serontutilisés dans
nos formules (voir plus bas).La probabilité conjointede
I'ensembledesvariablesestdoncp(l ;V;l ;D; ) etla
décompositiomproposéest:

p( ) p(l j)p(Dj)pViD; )p(ljv;l ;D; ) (1)

La gure 2 représenteettedécompositiorsousla forme
d'un réseau.Chaqueterme du produit corresponda une
eche ouunefeuille duréseau.

1. p( ) estla probabilité a priori desparametresici,
nousadoptonaun a priori uniformeet nousignorons
ceterme.

2. p(I j ) estla probabilitéa priori descouleursesti-
mées Cetermeestutilisé avec succégar Fitzgibbon
etal.[5] pourrégularisete problemedela génération
de nouwellesvues.Un a priori a based'imagesna-
turellesestutilisé pourforcerlesimagesestiméesd

aavoir un aspectd'image naturelle.En pratique ceci
estfait en utilisant un catalogued'exemplesd'ima-
gettes[6]. Dansce travail, nousutilisonsun a priori
uniforme,concentrantes efforts derégularisatiorsur
lescartesde profondeur

3. p(Dj ) estl'apriori surlescartesde profondeurSon
rble estdelisseret fusionneres différentescartesde
profondeurNousle déwelopperonglusendétaildans
la section2.5. Notez que contrairement [14], nous
nemodélisonsucunelépendancstatistiquesntrel
etD. Celapourraitétreutile pourtraiter dessurfaces
avecalbédoconstantpulesdiscontinuitéslesimages
et cellesdescartesde profondeursontcorréléesEn
revanche ceci peutempéchete lissagedessurfaces
lissesmaisrichementexturées.

4. p(ViD; ) estl'a priori sur les variablesde visibi-
lité. Nousproposonsleconsidéreta visibilité comme
étantdépendantelesprofondeursD, pour permettre
desraisonnementgéomeétriquesur les occultations
(section2.4). Dansl'étape E del'algorithme EM dé-
crit plus tard, cet a priori géométriqueest mélangé
avecl'information photométriqu@ourdonnemunees-
timationdela visibilité qui estplusrobusteauxoccul-
tationsgéomeétriques.

5. p(1jV;l ;D; ) estlavraisemblanc&u modélepar
rapportaux imagesd'entrée.Une attentionparticu-
liere estaccordéen ce terme(section2.3), carla for-
mulationusuellen'est passatishisantedansle casou
lespointsdevuesontécartés.

Lesvariablespeuwentétreclassi éesentrois groupes les
variablesconnueglesdonnées) et , lesvariablesecher
chéeqle modéle) = fl ;Dg etcellescachéed/. Notre
problémed'inférenceconsistealors a trouver la valeurla
plus probabledesvariablesrecherchéesachanta valeur
desvariablessonnuegtmarginalisantcellescachéedNous
voulons,donc,estimer

argmaxp( jl ; )
Z
argmax p(l;V;l ;D; )dv

Lesprochainesectiongddonnentuneformulationa chacun
destermesdela décomposition.

2.3 La vraisemblance

Lespixelsdesimagedd'entréesontconsidéréesommedes
obsenationsbruitéesdu modéle.Nous supposongjue le
bruit sur les pixels estindépendammerdt identiquement
distribué.La vraisemblanc@eutalorsétredécomposéen
un produitdesvraisemblancedetouslespixels:

Y
p(ljVv; )=

i X

p(li ()iV5 ) )

Ceproduits'étendsurlespixelsdesimagesd'entréeetnon
surlespointsdumodelecontrairemenél'équationsouwent
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FiG. 3—Agaude, plusieuspoints3D provenantela pre-
miére carte de profondeurse projettentsur le mémepixel
de la deuxiémemage. A droite, pour plusieus pixels de
la deuxiemémageil n'y a aucunpoint 3D dela premiée
cartede profondeurqui s'y projette

utiliséedansdestravauxprécédents,

Y
p(ljv; )=

X i

p(1i (X)IC(X); V) ®)

Cetteexpressiona le gros avantagede représenteclaire-
mentl'apport de chaquepoint 3D du modélea la vraisem-
blancetotale,maiselle estmalheureusemeimcorrecte.
La gure 3 esquisséesproblemesjui émegentd'unetelle
approximation.Dansle premiercas, plusieurspoints 3D
généréparla cartede profondeurdela premiéremagese
projettentsurle mémepixel dela deuxiemdamage.Sil'on
calculela vraisemblanceen utilisant le produit (3), nous
utilisonscepixel plusieurdsois. Cecin'estpassouhaitable,
carcepixelvoit la surfaceparunanglerasantet, parconsé-
guent,sacouleurestassealéatoireet dépenddescapteurs
de la caméralnversementdansle deuxiemecas,c'est la
premiéreémagequi voit la surfaceparun anglerasantLes
projetésdespoints de la premiérecartesur la deuxieme
imagene couvrentpastoussespixels. Plusieurspixels de
la deuxiemeémageneserontpasutilisés,cequiestdomma-
geablettantdonnéguec'estelle maintenantui contientle
plusd'information surcettepartiedela scene.
Quandespointsdevuesontprochedesunsdesautresjl y
apresquainebijectionentreles pixelsde chaquemageet
lespoints3D provenantdescartesdeprofondeudesautres
imagesDanscecas,ceseffetsn'ont pastropd'importance
et peuwent étreignorés.En revanche,quandles pointsde
vuesontécartésl estimportantdeleséviter Dansla suite,
nousprésentonsotre approximationde la vraisemblance
).

Lavraisemblance(l i (x)jV; ) dechaquepixel mesurda
similarité entrela couleurl j (x) observéeadansle pixel x
danslimage i etla couleurquele modéleprédit pour ce
pixel, guenousappelonsiansla suiteC; (x). La dé nition
decettecouleurestdif cile etcorrespon@unproblémede
rendudenuageslepoints.Elle doit étrecalculéeapartirde
la couleurdetouslespointsdu modélequi seprojettentsur
cepixel. AppelonsS;. « I'ensemblede cespoints.Unepos-
sibilité estde calculerC; (x) commela couleurmoyenne
de tousles pointsvisibles (Vi.x = 1) de S;.«. Malheu-

reusementgettedé nition n'est pasfacile a utiliser : les
dérivéesde la vraisemblanc@arrapportaux positionsdes
pointssontdif ciles acalculer

Pour approchercette dé nition par une expressionplus
simple nous dé nissons la vraisemblanced'un pixel
commela moyennegéométriquelesvraisemblanceguele
pixel auraiteuesparrapporta chacundespointsdeS;. x :

p(1 i (X)JC(X); ) iwT:
X 28j; x

p(li(x)iV; ) =

La moyennegéométriquaedesprobabilitésest équivalente
a la moyennearithmétiquedesénegies.L'idée estde dé-
couperl'information du pixel enjS;.xj morceauxet d'en
donnerun a chaquepoint de S;. . Ceci permetd'utiliser
tousles pointsde S;.« sanssurutiliser le pixel x. Cette
approximatiorheuristiquepermetd'écrire I'équationdela
vraisemblancé2) commeun produitsurlespointsdu mo-
dele:

p(1 COIC(X); ) FrT (4)

X i

p(ljV; ) =

Nousappelleronde termep(l i (X)jC(X); ) lavraisem-
blancepoint-pixel Elle seramodélisé&commeun mélange
d'une distribution normaleet d'une distribution uniforme.
Si le point estvisible, Vi.x = 1, la vraisemblancele la
couleurdu pixel seraunedistribution normalecentréesur
la couleurdu point C(X) et avec unevariance (la va-
riancedu bruit). Si le pointn'estpasvisible, V. x = 0, la
vraisemblancseraunedistributionuniformedand'espace
decouleurs.

p(li (X)jC(X); )

= p(Vix
+ p(Vix

LD)N (1 (X)iC(X); )
0D)U(li (X)) ®)

Sil' apriori surlesvariabledevisibilité estconstantcette
distribution estappeléeune Gaussienne&ontaminég17].
La prochainesectionprésentda formequenousproposons
pourceta priori.

2.4 L'a priori géométriquesur la visibilité

Le mélangalelavraisemblanceoint-pixel (5) estpondéré
parl a priori surla visibilité p(Vi.x jD). Cetermerepré-
sentenotreinformationa priori surla visibilité du point X
dansl'image | i, avantqu'on ne prenneencomptelescou-
leursC(X) etl ;(x). Unedistribution uniformeestsouvent
utilisée[14, 18]. Par contre,notredécompositior{(1) dela
probabilité conjointe, permetd'utiliser les cartesde pro-
fondeurpoursavoir s'il estocculté.

D (X) estla profondeurestiméedu pixel x del'image | ;
danslequelseprojetteX . Commenousl'avonsdéjamen-
tionné elle estengénérabifférentedela profondeud; (X )
de X parrapporta cetteimage.Si d;(X) estsimilaire a
Di(X), le point X estprochedu point correspondanau
pixel x. Il sembleprobable alors,queX soit visible dans
x. Réciproquemensi d; (X ) esttresdifférentede D; (X),
on n'admettrapasque X soitvisible : il estloin du point



3D correspondard x. Gracea cetteobsenation,la visibi-
lité peutétregéréed'unefagontrésef cace.

Dans[18] unseuil étaitutilisé pourdétermineta visibilité
d'une faconstricte. Ici nousquanti ons les idéesprécé-
dentesgarlaformule(souple):

Di(X))?
2 2

p(Vi;X = 1]D) = vexp (dl (X)

ouv 2 [0;1] estl'a priori pourles pointsqui sonta la
profondeurestiméeD; (X ) et estun paramétrejui regle
la toléranceauxdifférencesie profondeurs.

Cet a priori a I'effet désirésur la vraisemblancepixel-
point. Pour les points prochesde la profondeurestimée
Di(X), I'a priori estgrandet la distribution normalecen-
tréesurC(X) dumélangg5) estplusfortementpondérée.
Cecirendles couleurssimilairesa C(X) plus probables.
Pourles pointsqui sontloins de la profondeurD; (X), la
distribution uniformeestprivilégiéeet leur couleurC(X)
estignorée.

2.5 A priori surlescartesde profondeur

L'a priori surlescartesde profondeump(Dj ) doit évaluer
la plausibilité d'un ensemblede cartessansaucuneautre
information que les carteselles-mémesDeux propriétés
sontdésirables

1. Chacunedes cartesde profondeurdoit étre majori-
tairementisse,maisdesfortesdiscontinuitégoivent
néanmoingtrepermises.

2. Lespoints3D provenantdesdifférentesartesdoivent
semeélangepourgénéremuneseulesurface.

Au lieu de quanti er cesdeuxcritérespardeuxtermessé-
paréson évaluerales deuxpar uneseuleexpressionPour
ceci, nousregardond'ensembledescartesde profondeur
commeun nuagede pointsoubliant,pour l'instant, lesre-
lations de voisinageentre les points 3D issusde pixels
voisinsd'une mémeimage.Le lissageet la superposition
descartesserontréalisésen forcantles points a s'attirer
mutuellementindépendammerdu fait qu'ils soientorigi-
nairesdela mémecarteou pas.Ceciestformalisécomme
sulit.
Nous exprimonsl' a priori surle nuagede pointssousla
formed'un réseawle Markov :
p(D) / L(XLY) (6)
X2D Y 2N (X)

ou N (X) estun voisinagede X et' (X;Y) estuneme-

surede compatibilitédela paire (X ;Y ). Pourl'instant, le

voisinages'étendalatotalitédespoints,N (X) = Dnf X g.

De la mémefaconque pourla vraisemblanceoint-pixel

(5), nousmodélisonda mesurede compatibilitécommeun

mélangeentreuneloi normaleetuned'uniforme, pondéré
parun processusleligne cachél :

DN(YiX; 9
0) U(Y)

C(X5Y) 1 p(lxgy
+ p(Lx;y

oup(Lx.y) estl"apriori surle processusNousadoptons
unapriori uniformeetl = p(Lx.y = 1) estunparameétre
denotreméthode. °estla variancede la distribution nor-
male (isotropique)N , et U estunedistribution uniforme
surunvolumecontenanta scengU(Y ) = U(X)).
L'idée estquele processus x -y indiquesilesdeuxpoints
X etY doivents'attirerou pas.SiLx.y = 1, onregarde
Y commes'il étaitunemesurebruitéede X eton mesure
saprobabilitéparunenormalecentréesn X etdevariance
% Notez que cetterelation est symétrique.Si Lx.y =
0 nousmesuronda compatibilitéentre X etY parune
loi uniformepour exprimerle fait queles positionsde ces
pointssontindépendantes.
Ceta priori p(D) estlent a calculer Si m estle nombre
de points, il y a O(m?) mesuresde compatibilité. Par
contre,pour tousles pointsassedoin de X, N (Y jX; 9
seratrés petit et ' (X ;Y ) serapresqueconstant(égal a
p(Lx.y = 0)U(Y)). On peutdoncréduirele voisinage
aux points prochesde X . Nous dé nissonsle voisinage
commeétantles points contenuspar une sphérecentrée
enX etderayon dépendantle ° Trouvercevoisinage
peutengénéralléjaétretréscolteux Heureusemenhotre
nuagede pointsprovient d'un ensemblele cartesde pro-
fondeurdansles quellesles points sontordonnégvia les
pixelssous-jacents).a projectiondela spheredanschaque
imageestuneellipseet les pixels a l'intérieur de cetteel-
lipse estfacileadéterminerL'ensembledespoints3D qui
proviennendecespixelsestalorsunsurensembl&esvoi-
sinsdeX.
Commenousdésirionsceta priori lisseet integretoutes
les cartesenmémetemps.Lesdiscontinuitéssonttolérées
graceauxvariablesL qui empéchenlespointsdes'attirer
lorsqu'ils sonttrop distantd'un del'autre.

Kernel Correlation. Notre a priori esttréslié avec la
leave-one-oukernelcorrelation Tsin et Kanadeont mon-
tré l'utilité del'a priori KC pourlisserdescartesde pro-
fondeurtoutenconserantlesdiscontinuitéstils I'ont ap-
pliquédefaconsatishisanteauprobléemedela stérég19].
Ceta priori peuts'écrire aussisousla forme d'un réseau
deMarkov avec

"ke(X;Y) 1 exp(N(XjY; 9)

La gure 4 contientles logarithmesde notre mesurede
compatibilitéet de celle de la KC, et montrequ'elles ont
une forme similaire. L'avantagede I'utilisation d'un mé-
langeestquel'on restedansle cadreprobabiliste,ce qui
permetd'ajouter desnouwellesinformations.On pourrait
parexemplemodélisella dépendancentrela couleurdes
pointsetlesvariablescachées , pourfaireensortequeles
pointsde couleurssimilairess'attirentplus.

2.6 Optimisation

Nous maximisonsla probabilité a posteriori par I'algo-
rithme EM (ExpectationMaximization)[3]. Il seraitpos-
sible et moins colteuxd'optimiser I'a posteriori direc-
tementpar une méthoded'optimisation non-linéaire.Par
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FIG. 4 — Graphiquedespotentieldenotre mesue decom-
patibilité et de celle de la kernel correlation La courbe
rouge corresponda notre potentiel log(N (xj0;1) 1)
etla bleueaceluidela KC N (xj0; 1).

contre,EM estsouwent plus stableet plus facile a suivre
carlesvariablescachéesontexplicitementestiméesEM
alterneentrel'estimationdesprobabilitésdesvariablesca-
chéeset I'optimisation du modeéle.On commencepar un
modeleinitial © (voir section3) et on répételes étapes
jusqu'acorvergence.

E-step. Dansl'étape E, nouscalculonsles probabilitésa
posterioridesvariablescachée¥, sachantestimationac-
tuelledu modéle Nouslesgardonglansdescartesdevisi-
bilité f. x :

fix = p(Viix = 1l ; t)
et, parlareglede Bayes,
p(Vix = LD)N

fix = - .
"X 7 p(Vix = 4JD)N + p(Vix = OD)U

ouN = N (I;(X)jC(X); ) etU = U(;(X)) (vair (5)).
C'estici quel' a priori géométriquesurla visibilité estmé-
langéavecl'évidencephotométriqugourdonneruneesti-
mationde la visibilité.

M-step. Dansl'étapeM, nousutilisonslescartesdevisibi-
lité pourmaximiserle log-posterioriespéré,

1 = argmaxHogp(l jV; )i; + logp(D)

gui estla sommedela log-vraisemblancespérédvoir (4)
et(5)),

oL XX
Hogp(l jV; )iy = = (fixN + (1

fix)U
X i SI;X I,X) )

etle log-priori (voir (6)),
logp(D) = log" (X;Y)
X Y

Le maximumestrecherchgaruneméthodealedescentele

gradient.Lesdérivéesdu log-posterioriespéréparrapport
auxvariablesdu modeélepeuentétrefacilementcalculées
defaconanalytique Dansnotreimplémentationuneseule

FIG. 5—-Loggia: unedestroisimagesd'entréeetdesren-
dusdu modeleobtenusanset avectexture.

itérationde la descentalu gradientestfaite par étapeM.
Cetteitérationtrouve un meilleurmodéle '*!' maispasle
meilleur(onparlealorsd'algorithmeEM généralisé)Nous
procédonsinsicarchaquetérationdela méthodedu gra-
dientestaussicolteusajuel'étapeE. Alternerrapidement
entrelesdeuxétapepermetd'actualisedes cartesde visi-
bilité plusfréquemment.

3 Expérimentations

Nousavonsimplémentd'algorithmedansunschémapyra-
midal pour accéléreia vitessede corvergenceet agrandir
le bassinde corvergence.On commencepar utiliser des
versionsréduitesdesimagesd'entrée, et descartes.Une
fois que EM corverge, un niveau a une resolutionplus
grandeestinitialisé avec les résultatsobtenusen utilisant
uneinterpolationbilinéaire.
Nousdécrivonsd'abordcommennousavonschoisilespa-
ramétres = f ; ; %v;lgdenotreméthodeDanstoutes
nos expériences|a variancedu bruit desimages (voir
section2.3) étaitinclusedansl'ensembledesvariablesre-
cherchéeset elle était donc estiméependant!'optimisa-
tion. Si un pointestala profondeurestiméeijl esttréspro-
bablequ'il soit visible, c'est pourquoinousavons choisi
la valeurQ:9 pourle paramétrey (voir section2.4).La va-
leurde Cétaittoujourségaleacellede (voir section2.4
et 2.5). Cettevaleurétait calculéede fagonheuristiqueen
faisantla moyennedesdistance®ntreles pairesde points
3D voisinsdansles images.Le parametrd (voir section
2.5) estle seulquenousavonsmodi é spécialemenpour
chaqueexpérience Nous présentonslansla suite,les ré-
sultatsobtenussurdesjeux de donnéegle dif culté crois-
sante.

Facile. Lesdonnéeslela Loggia( gure 5) consistenen3
imagesprisesde pointsde vue distantsd'une sceneriche-
menttexturée,et avecunegéométriesimple.Lescartesde
profondeurétait initialiséesavec une valeur constantece



FIG. 6 — Casino: deuxdescingimagesd'entréeen haut.
Des rendussanstexture, avectexture et ré-éclairé de la
surfacereconstruiteenbas.

qui corresponda un plan fronto-paralléleparimage.L'al-
gorithmearetrouvéla surfacecorrecte.

Lesdonnéeslu Casino( gure 6) contiennentingimages
avec despointsde vue prochesL'initialisation était aussi
une constante Les résultatsmontrentle potentiel de la
techniquepourretrourerdesdétails ns. Danslesdeuxcas,
desvaleurssufsammentgrandedel (I > 0:1) donnaient
desrésultatssimilaires.

Moyen. Nous avons testéla performancede la méthode
sur les imagesde la Cityhall pour prouver qu'elle estau
niveaude I'état del'art. Nousavonsutilisé lesimages3,4
et 5 L. Cettefois, nousavonsinitialisé le modélea partir
despositions3D despoints caractéristiquesalculésdans
I'étapedecalibragela profondeudecespointsreste xée
pendanguel'on lissele restedespixelsdescartesde pro-
fondeuravecun ltre GaussienLe résultatestunensemble
de surfacesunepar carte)lissesqui passenparles points
caractéristiquesAvec cetteinitialisation grossiere]'algo-
rithme a corvergé, fusionnantles différentescartesdans
uneseulesurface.Lesrésultaty gure 7) montrentdesdé-
tails trés ns. La grossediscontinuitéentreles statuesdu
premierplanetla portedufond estpréservée.

Dif cile . Pourmontrerla capacitéde notrea posterioride
préserer les discontinuitéset gérerles occultationsgéo-
métriqueshousl'avonstestéavecles dif ciles imagesde
la statue(voir gures 8 et 9). La scénecontientune sta-
tue du premierplan et un mur aufond. Une seulecartede
profondeum'est pasassezpour modélisercettescenecar
aucunedesimagescontiennda totalité de la statueou du
mur. Nous avonsinitialisé le modélepar la mémeprocé-
durequepourla Cityhall.

La dif culté principalea étéd'estimerprécisémenia trés
grossediscontinuitéentrela statueet le mur. Lisserdans

1 esimagesde la Cityhall et leur calibragepeuwent étre téléchagés
dehttp ://www.esat.kuleuven.ac.be/"cstrecha/testimages/

FiG. 7— Cityhall : rendussanstexture, avectexture et ré-
éclairé d'une descartesde profondeurvuede deuxpoints
de vuedifférents.Tousles pointsdu modélesontmontrés.
La partie lisse du bas du modelecorrespondaux points
qui sontvus par une seuleimage (la reconstructionde
cettepartie dela surfacenereposedoncquesur | a priori
(2.5)).Lespartiesplanesdu centie correspondenauxdis-
continuitédela cartede profondeur(occultationsdansles
imagesd'entrée).

cetterégionauraitproduit despoints3D incorrects situés
entrele premierplan et le fond. Nousavonsrégléle para-
metrel aunevaleurpetite(l = 0:2) pourmotiverlespoints
a ne pastrop s'attirer (voir section2.5). La discontinuité
est bien préservéemais pas exactementau bon endroit.
Quelquegpointsdufond sontrestésattachésila statueDe

plus, pourinitialiser un niveauplus détaillédela pyramide
apartird'un de plus grossiey nousavonsutilisé uneinter-

polationbilinéaire,ce qui aencordisséla discontinuité.

Pourrésoudrecesproblémesnousavonsalternéquelques
itérationsde EM avec I'heuristique de rechercheglobale
suivant: pour chaquepixel x d'une imagedonnéei, on
considérdoutesles profondeursde tousles points3D qui
seprojettentsur ce pixel (voir section2.3). On testealors
si la vraisemblanceseraitmeilleuresi I'on échangeaita
profondeurde ce pixel parunede cesvaleurset on garde
la profondeurqui produitla meilleurevraisemblancela
grossadiscontinuitéentrela statueet le mur étaitdétectée,
parEM desle niveaule plusgrossierlL'heuristiqueaplacé
cettediscontinuitéaubonendroitetl'a conservéelansles
niveauxsuiants.



FiG. 8 — Statue : quelquesrendusde la carte de profon-
deurD». Leslignescorrespondenaux fortesdiscontinui-
tésentre la statueetle fond.

4 Discussion

Nousavonsproposéuneméthodepour construiredesmo-
déles3D d'une scénea partir d'imagesen utilisant plu-

sieurscartesdeprofondeurcoloréesChacurdespixelsdes
imagesd'entréeestreprésentéansle modéle.Par consé-
qguent,il estpossibled'obtenir desmodélesde hauteré-
solution.Néanmoinsil resteencorequelquegproblémes
résoudred n derendrela méthodeutilisable.

Le cadreprobabilistepermetd'apprendrdesparameétreau
coursdel'optimisation. Effectivementgsil'on traitelespa-
raméetrescommedesvariablesaléatoireson peut, soit es-
timer leurs valeursles plus probablessoit les mamginali-

ser Dansnotreimplémentationseulement (voir section
2.3) estestimé les quatreautresparametresontréglésa
la main.Mémesi cesparametresontfacilesaréglerparce
gu'ils représententiesconceptshien dé nis, il seraitpré-
férablequel'algorithmelestrouve lui-méme.

Un autreproblémequi restea résoudreestl'initialisation.

L'implémentationpyramidalede EM corverge correcte-
mentdansles casou les fortes discontinuitéssont captu-
réesdésles premiersniveaux.Cependantsansunebonne
initialisation, il estassezlair quepourdesimagescomme
cellesqui sontutiliséesdang[13], I'algorithme netrouvera
pasl'optimum globalmaisun delocal. Curieusementine
desméthodegjui marchele mieux pour cesimages[16],

utilise le mémeformalismeBayésienmaisun autrealgo-
rithme d'optimisation. Au lieu de chercherle modelele

plus probable,elle utilise I'algorithme Loopy Belief Pro-

pagation pour calculerla distribution de probabilitéa pos-
teriori. Dansun avenir prochenousvoulonsappliquerun
algorithmesimilaire surnotredé nition del' a posteriori
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FiG. 9—La statue: la premiee ligne présentdes cing imagesd'entrée La secondgles cartesde visibilité associées la
premiée image : pour chaquepoint 3D provenantde la carte de profondeurde la premiee image il estmontrés'il a été
estiméd'étre visibblesur les 5 imagesd'entréeau pas.Un pixel qui estblancdansl'image dela i® colonnede cette gur e
veutdire quele point 3D associé X 1(x; D1(x)), a étéestimécommeétantvisible par rapporta l'image | j. La derniée
ligne monte desrendusa basede points de I'ensemblede cartesde profondeurpendantl'évolution de I'algorithme, de
linitialisation jusqu'aumodele nal.



