Vision par ordinateur

Stéréoscopie par minimisation
d'énergie

Frédéric Devernay
d'apres le cours de Richard Szeliski

Mise en correspondance stéréo

Quels algorithmes possibles ?
* mettre en correspondance des “features” (points
d'intéréts) et interpoler
« idem avec des contours
* mettre en corresp. des fenétres de pixels
optimisation:
—mise a jour itérative
—programmation dynamique
—minimisation d'énergie (regularisation, stochastique)
—coupes de graphes
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Steréo a base de points d'intérét

Mise en correspondance de "coins" (pts d'intérét)

Interpoler pour obtenir une carte de profondeur

Interpolation de données

Etant donné un ensemble de pts 3D, comment
interpoler pour obtenir une surface 3D ?

Interpolation de données éparses [Nielson93]

« trianguler dans une des deux images

» mettre dans un grille et remplir

« placer une fonction de noyau en chaque point
* minimiser une fonction d'énergie (membrane)
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Minimisation d'énergie Relaxation

Exemple en 1D: splines d'approximation
Etotal(d) = Edata(d) + )\Esmoothness(d)
Egata(d) = Z(dm,y - Z'J:,y)2

Ty
— 2
Emembrane(d) = Z(dw,,?/ - d:);—l,y)
Ty
_ 2
FEtnin plate(d) = Z(zdw,y —dy_1y— du:+1,y)
z,y
o o
dX'y
/\o/
° Zuy
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Améliorer itérativement une solution en
minimisant localement I'énergie : relaxation

Intuitif, implantation simple, mais vitesse de
convergence lente
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Relaxation

Comment obtenir la formule de mise a jour ?
La différentielle de I'énergie doit étre nulle

OF
—— = 2(dgy — 2
By (dey — zzy) +
2XM(2dgy — dy—1 — d’x-{—l,y) =0
1
doy m(zw,y +dyp1y+ dug1y)
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Energie non quadratique

Comment minimiser cette fonction de cot ?

Etotal(d) = Edata(d) +)\Esmoothness(d)
Edata(d) = Z(dz,y— Z.’v,y)2

Ty
Esmoothness(d) = Z ‘dw,y - dx—l,y‘
zy
oF
—— = 2(dgy— =
By (day z,y) +
Asgn(de,y — dz—14) +59n(day — dpg14)]
=0
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Espace d'optimisation discret

Et si les valeurs de d sont discrétes ?

Etotal(d) = Edata(d) +)\Esmoothness(d)
Edata(d) = Z(dz,y— Z.’v,y)2

Ty

FEsmoothness(d) = Z ‘dw,y - dx—l,y‘

Ty
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Programmation dynamique

Calculer le meilleur cot cumulatif en chaque pixel

Etotal(d) = Edata(d) +)\Esmoothness(d)
Edata(d) = Z(dz,y— Z.’v,y)2

Ty

FEsmoothness(d) = Z ‘dw,y - dx—l,y‘

Ty
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Programmation dynamique

Fonction de colt 1D

E(d) = > ppldpg1,y—duy) + Y Eolz,y;d)
x,y z,y
E(z,y,d) = Eo(z,y;d)+
min (B(z = 1,y,d) + pp(dey = dy1,))
i
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Programmation dynamique

Est-ce que ¢a fonctionne aussi en 2D ?

Non:d,,  etd , peuvent dépendre de valeurs
différentes de d, , ,,
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Coupes de graphe (graph cuts)

Coupes de graphe (graph cuts)

Technique de résolution d'un probléme 2D
Etotai(d) = Edata(d) + AEsmootnness(d)

Edata(d) e Zfl',y(dz,y)
z,Y
FEsmoothness(d) = Zp(dz,y—dx—l,y)
z,Y

+ Z P(dz,y - dx,y—l)
Z,Y
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Deux types de mouvements :

¥

(a) initial labeling (b standard move () a-fi-swap {d) a-expansion
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Coupes de graphe (graph cuts)

Coupes de graphe (graph cuts)

o—f swap: échanger les étiquettes a et 3

o expansion: ajouter des pixels a la classe o
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Taille de la fenétre de corrélation

De retour a la stéréoscopie...

Petit voisinage : plus de détails
Grand voisinage : moins d'erreurs isolées

6/12/01 Stéréoscopic par minimisation 18
dénergic




Stéréoscopie par corrélation

Réordonnancement des boucles (pixel/disparité)

= 1 & v
d w“\
EmeER N\
y AT

pour chaque pixel, . x .
pour chaque disparité pour chaque pixel
calculer le score calculer le score
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Stéréoscopie par corrélation

» Pour chaque disparité, calculer le cout en
chaque pixel

Eo(z,y;d) = p(Ir(a’ + d,y) — Ig(z’.y/))

Pourquoi une fonction p robuste

+ occlusions, réflexion :
spéculaires, autres... '

4 z 7 %

On peut également utiliser un autre critére
(cosinus)
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Stéréoscopie par corrélation

» Score = moyenne spatiale

E(wyid)= Y Eo(.y.d)
(a'y)EN (z,y)

\i} v
d AN
* On utilise une fenétre carrée \ wn
(facilement optimisable) v wh

* On peut également utiliser une moyenne
pondérée, de la diffusion [non-linéaire]...
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Stéréoscopie par corrélation

»  Optimisation par fenétre glissante : =
copmplexité inzépendantegde la EJ(E_H_@
taille de la fenétre de corrélation %+%—%:%

« Enchaque pixel, meilleur score — disparité

« Interpolation sous-pixélique parabole oui"toit"

c(dy + 1) — ¢(do — 1)

1
4= o+ 3 Teldo) —eldo + 1)) F (eldo) — c(do — 1)

cldo+l)—c(do-1)

iy {FEHE i+ 1) > cldo - 1)

= do+1)—c(do-1)
%%ﬁ;(‘;ﬂ)) sie(do +1) < e(dy — 1).

4 b o e

+ Validation par corrélation retour (échange des images)
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Programmation dynamique

Fonction de codt 1D [Intille & Bobick, IJCV 99]

E() = Y pp(det1y—duy) + > Eolz,y;d)
z,y z,y

E(z,y,d) = Eo(z,y;d)+
rr:]iln (E‘(x.,y.,d') + pp(dey — d;c—,y))

E
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Programmation dynamique

Image de I'espace de disparité et chemin optimal
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Programmation dynamique

Image

Coupes de graphe

Programmation
dynamique
(artefacts horiz.)
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Coupes de graphe (graph cuts)

o—f swap

o expansion

la pénalité de lissage dépend de la présence de
contours

calcul des meilleurs appariements pour des
valeurs entieres de la disparité
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Inférence bayésienne

Champs de Markov

Formulation statistique du probleme
Modele a priori pp(d)
Modele de mesure  p, (I, Iz d)
Modeéle a posteriori (Th. de Bayes)
Padd |11, Ig) o< pp(d) pp(1, Ig| d)
Maximum a posteriori (MAP) :
maximiser p,(d |1, Iy)
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Distribution de probabilité du champ de
disparité d(x,y) ne dépend que des voisins
pp(dayld) = pp(deyl{dy . (', 9) € N(z,9)})

 Lom@ e ke
d) =~ Ep -db-o
pp(d) ZPP | |

Ep(d) =Y pp(dpt1,y—day) +pp(deyt1—duoy)
T,y

Permet de gérer le lissage ou la cohérence du
champ
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Modeéle de mesure

Estimation MAP

Vraisemblance de la correspondance d'intensité

1 . .
pv(I, IRld) = TG_LO(x’y'd)
M

Eo(z,y;d) = p(I(«' + d.y') — Ir(e',y))

Correspond a un bruit gaussien si p quadratique
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Maximiser la vraisemblance a posteriori
E(d) = —logp(d|IL,IR)

= ZPP(dz+1.,y —day) + pp(dy yt1 — day)
z.y

+> onUp(z 4 dey,y) — Ip(z,y))
Ty

Equivalent & une régularisation (minimisation
d'énergie avec contraintes de lissage)
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Pourquoi I'estimation bayésienne ?

Principe déterminant la fonction de co(t
Modele explicite du bruit et de la connaissance a
priori
Grande variété d'algorithmes d'optimisation :
« descente de gradient (minimisation locale)
+ optimisation stochastique (échantillonnage de Gibbs)
« approximation du champ moyen
« théorie des graphes (déterministe) [Zabih]
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Approximation du champ moyen

Régle de diffusion non-linéaire bayésienne :

* mettre a jour la distribution de probabilité des
disparités en supposant que les distributions des
voisins sont indépendantes (vrai en 1D)

Equivalent & chercher la meilleure
approximation factorisée

P(d|l.15) ~ Q(d) = [1,Q(d)

6/12/01 Stéréoscopic par minimisation 32
dénergic

Approximation du champ moyen

log estimée MAP
-log P(dll,.lg) = Z;E4dsd) + ZE(d)
=2 SASi+2,bs,
divergence de Kullback-Leibler
Dy, =H(Q) - 24 Q(d) log P(d)
=2y 9ilog qi + 2 ;SAS; + X bs;
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Approximation du champ moyen

minimiser la divergence K-L avec
2k Qy=1

regle de mise a jour :

Qi< expl - (Zaq;+ by)]
= expl- ( SEfd=kd=pldi=) + E{d=K))]
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Cartes de disparité

i
il

Image d'entrée

N
Champ moyen Coupes de graphe

Stéréoscopic par minimisation
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Stéréo avec diffusion non-linéaire

Avantages:
« fonctionne trés bien dans dans régions sans
occlusion
Inconvénients :
+ limité a deux images (pas vraiment)
* se trompe dans les zones d'occlusion
* ne gere pas les pixels mélangés
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