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Résuḿe

Dans le cadre des techniques de la perception de la pro-
fondeur par exploitation du flou optique, nous proposons
une approche locale particuli`erement adapt´ee aux sc`enes 3D
fortement textur´ees 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 r´eponse impulsionnelle gaussienne de l’optique
d’acquisition, mais ne requiert aucune mod´elisation des im-
ages. Un algorithme d’estimation du flou utilisant deux im-
ages floues acquises avec des param`etres optiques diff´erents
est propos´e. Les performances de cette m´ethode sont ´eval-
uées d’abord sur des images textur´ees présentant des flous
spatialement variables g´enérés par synth`ese, puis sur des
scènes réelles contenant des objets 3D fortement textur´es.

1 Introduction

La multitude des environnements r´eels, rencontr´es lors
d’applications liés à la vision par ordinateur, n´ecessite de
pouvoir disposer de techniques de st´eréovision adapt´ees aux
scènesétudiées. Nous d´eveloppons dans ce cadre une tech-
nique de st´eréovision monoculaire par exploitation du flou
optique, particuli`erement adapt´ee aux environnements forte-
ment texturés, sans contours facilement identifiables inclu-
ant des surfaces de profondeur progressive. Ce type de
scène, qui exclut les approches par analyse de contours ou
par analyse de r´egions de l’image, conduit `a la mise en place
d’une analyse locale de la profondeur et donc du flou optique
en chaque point de l’image.

L’estimation du flou est g´enéralement bas´ee sur
l’utilisation de deux images acquises avec diff´erents
paramètres connus de la cam´era. Plusieurs approches ont
été développées récemment dans ce cadre. Ainsi la m´ethode
STM (S-Transform Method), propos´ee par Subbarao [10]
et basée sur une mod´elisation par un polynˆome cubique de
l’image nette dans le domaine spatial, permet d’aboutir `a un
estimateur local du flou. Cette m´ethode est adapt´ee aux
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scènes ne contenant qu’une seule profondeur, mais ´echoue
avec des sc`enes pr´esentant des objets de profondeurs
variables et donc des flous spatialement variables.

Plus récemment Rajagopalan et Shaudhauri [6] [7] ont
proposé deux méthodes. La premi`ere modélise préalable-
ment le syst`eme optique de la cam´era par un syst`eme dit
BSV (Block Shift Variant) dans le but de r´esoudre le prob-
lème de repliement de flou entre pixels voisins. Les images
sont ensuite subdivis´ees en sous-images de taille
où le flou est suppos´e spatialement invariant; le mod`ele
BSV permet de tenir compte des interactions entres les flous
des sous-images voisines. Cette m´ethode permet d’obtenir
des résultats acceptables, mais reste limit´ee aux cartes de
profondeur de faible r´esolution spatiale tels que des sc`enes
présentant des variations lentes de profondeur.

La seconde exploite pour la d´etermination du flou deux
représentations fr´equentielles de l’image, bas´ee pour la pre-
mière sur le spectrogramme de l’image, et pour la seconde
sur sa distribution de Wigner. Cette m´ethode est certes plus
précise que la m´ethode BSV mais n´ecessite des temps de
calcul importants.



Dans le cadre d’analyse de sc`enes fortement textur´ees,
nous avons ´egalement d´eveloppé une technique bas´ee sur
la sensibilité des coefficients de corr´elation au flou optique
[4]. Un algorithme itératif permet d’estimer le flou `a partir
de la comparaison des coefficients de corr´elationévalués sur
deux images floues de la mˆeme sc`ene dont la moins floue
est filtréeà l’aide d’un filtre gaussien. Cette technique sup-
pose que la sc`eneétudiée est compos´ee uniquement d’objets
monoprofondeurs.

L’objectif de la méthode que nous pr´esentons ici est
de permettre une ´evaluation ponctuelle du flou et par con-
séquent de la profondeur en tout point de la sc`ene textur´ee
étudiée. Dans ce cadre, nous proposons dans un premier
temps une formulation locale du flou optique qui nous per-
mettra ensuite d’appr´ehender le probl`eme de mesure d’un
flou spatialement variable. Nous d´ecrivons ensuite un al-
gorithme de perception de la profondeur, mettant en oeu-
vre des traitements effectu´es dans le domaine spatial et
utilisant deux images floues acquises avec des param`etres
d’acquisition différents. Les r´esultats obtenus seront ensuite
présentés dans le cas d’images textur´ees rendues floues ar-
tificiellement, puis dans le cas de sc`enes réelles totalement
texturées.

2 Le flou optique, information de pro-
fondeur

Dans cette partie, nous rappelons bri`evement le processus de
formation des images et d´ecrivons la relation entre flou op-
tique et profondeur. Dans ce but, nous adoptons une mod´eli-
sation classique du syst`eme optique de la cam´era [2]. Nous
représentons ainsi ce syst`eme par une lentille mince associ´ee
à un diaphragme de diam`etre (Fig. 1).
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Figure 1: Formation d’une image floue.

Pour un point objet situ´e à une distance de la cam´era,
l’image recueillie sur le plan du capteur, dans le cas d’un
réglage d´efocalisé, est une tache image et non un point im-
age. L’étendue de cette tache varie selon le degr´e de défocal-
isation, et sa g´eométrie est liéeà la géométrie du diaphragme
utilisé.

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

sera un disque de diam`etre . Les relations de l’optique
géométrique permettent alors d’exprimeren fonction de
la distance focale , de la distance lentille-capteuret de
la distance de l’objet, soit . En rai-
son du ph´enomène de diffraction, le profil de luminance de
la tache image n’est pas uniforme. Il est alors n´ecessaire de
modéliser ce profilà l’aide de la réponse impulsionnelle du
système optique en vue de la mesure de flou. Le mod`ele
gaussien, habituellement utilis´e, est une bonne approxima-
tion de la réponse impulsionnelle r´eelle h(x,y) [3]

(1)

où l’ écart-type est proportionnel au diam`etre de la tache
floue, soit avec . Le paramètre représente
alors la mesure du flou et peut s’exprimer en fonction de la
distance objet-cam´era par

(2)

Ainsi, l’image défocalisée d’une sc`ene 3D comportant des
objets incluant des variations de profondeur (variable)
présente un flou spatialement variable. L’estimation locale
du flou permettra alors de d´eterminer la profondeur de tous
les points visibles de la sc`ene.

3 Formulation locale du flou

Considérons l’image nette d’une scène incluant des ob-
jets de profondeurs variables; f sera suppos´ee continue et
dérivable. L’image floue correspondante pr´esente un flou

variable en tout point de l’image, et peut s’exprimer
en fonction de l’image nette et de la réponse impulsion-
nelle de la cam´era suppos´ee de type gaussien

(3)

où est l’opérateur de convolution 2D, et l’indicesignifie
que présente un flou spatialement variable.

Les variations de g par rapport `a et son Laplacien 2D
s’écrivent alors

(4)

avec .
En utilisant l’équation 1, on obtient

d’où

(5)



Soit en combinant les relations 4 et 5

(6)

En utilisant la notation diff´erentielle, l’équation 6 peut aussi
s’écrire

(7)

ou finalement

(8)

Cette relation exprime la variation de en fonction
des variations de , nous noterons donc d´esormais par

.
La détermination du flou en tout point peut alors ˆetre

appréhendée à partir de deux images floues et
obtenues pour deux r´eglages optiques dif-

férents, mais suffisamment proches de fa¸con à assimiler la
variation à . La relation 2 exprim´ee pour ces
deux réglages permet de relier les deux flous correspon-
dant par , où et

. Nous obtenons ainsi
. Les constantes

et sont déterminéesà l’issue d’une phase de calibration
[1]. Un choix judicieux des param`etres à modifier lors
de l’acquisition des deux images permet de simplifier cette
équation. En effet, si l’on modifie uniquement la distance
focale, on est dans le cas . Si l’on choisi de modifier
uniquement le diam`etre de l’ouverture, on obtient .
Une faible variation de entre les deux images, soit un petit

, permet d’expliciter l’expression du flou `a partir de
la relation 8, soit

(9)
où et .

Ainsi, pour l’une ou l’autre des modifications de r´eglage
envisagées, la formulation propos´ee permet de d´eterminer le
flou de manière locale.

En pratique, en raison de la sensibilit´e au bruit de
l’opérateur Laplacien, les estimations du flou ainsi obtenues
peuventêtre entach´ees d’erreur; une estimation plus robuste
pourra alors ˆetre obtenue en moyennant et sur un
petit domaine , soit

(10)

Le domaine considéré sera pris suffisamment r´eduit
afin de limiter l’effet de lissage introduit par ce moyennage
sur les transitions de flou et donc de profondeur.

4 Résultats exṕerimentaux

Pour présenter les r´esultats exp´erimentaux obtenus par notre
approche, nous consid´erons deux types d’images textur´ees:
les images de la banque du groupe de recherche GDR-ISIS,
que nous avons rendues floues par convolution, et ensuite
des images de sc`enes réelles incluant des objets textur´es de
profondeur variable.

4.1 Validation sur des images rendues floues
par construction

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 premi`ere image
floue du couple d’images n´ecessaire `a la détermination du
flou est obtenue par convolution de l’image nette avec un fil-
tre gaussien non stationnaire. L’´ecart-type de la r´eponse im-
pulsionnelle de ce filtre varie spatialement selon une gaussi-
enne de la forme

, où est la taille de l’image,
, et des constantes positives. La seconde image

floue est obtenue de la mˆeme façon avec un flou diff´erent
. Pour l’ensemble des r´esultats don-

nés, ces constantes sont ,
et .

La figure 2 présente les images nettes ”herbe” et ”sable”,
ainsi que les deux couples d’images floues obtenues avec

. Les valeurs th´eoriques de sont présentées
en figure 3.a. Les ´equations 9 et 10 permettent de d´eterminer
les estimations de avec un domaine carr´e de taille
réduite. Les figures 3.b-c montrent les estimations depour
les deux textures, obtenues en consid´erant un domaine
de pixels. Les erreurs obtenues sont de et

respectivement pour les textures ”herbe” et ”sable”.
Bien que les deux images ”herbe” et ”sable” pr´esentent des
textures d’aspect diff´erent, l’erreur sur la mesure du flou
reste du mˆeme ordre de grandeur.

Afin d’ évaluer l’évolution de l’erreur d’estimation sur
en fonction du rapport , deux autres images floues sont
construites `a partir de l’image nette ”herbe” avec
et . Les erreurs obtenues sont alors respectivement
et . Comme on peut le pr´evoir, les erreurs obtenues
dépendent de l’´ecart de à l’unité.

Pour tester la sensibilit´e au bruit de notre m´ethode, un
bruit gaussien a ´eté ajouté aux images floues ”herbe” pour
obtenir un rapport signal/bruit allant jusqu’`a . La fig-
ure 4 montre la carte de flou obtenue. L’erreur obtenue est
alors de l’ordre de , mais reste dans une limite accept-
able.



(a) (b)

(c) (d)
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Figure 2: Les images textur´ees rendues floues : (a) image
nette ”herbe”, (b) et (c) images floues ”herbe” avec ,
(d) image nette ”sable”, (e) et (f) images floues ”sable” avec

.

4.2 Application aux images ŕeelles

Les images r´eelles ont ´eté acquises avec une cam´era de type
courant dont l’objectif est `a focale variable. Les r´esultats
que nous allons pr´esenter ont ´eté établis avec une focale
de et deux nombres d’ouverture fix´esà et soit

. Le plan net est plac´e entre la cam´era et la sc`ene.
Les autres param`etres de la cam´era, intervenant dans la re-
lation entre le flou et la profondeur, ont ´eté préalablement
déterminésà l’issue d’une phase de calibration. Afin de r´e-
duire le bruit sur les images r´eelles, ces images sont pr´eal-
ablement filtrées avec un filtre gaussien.

Deux scènes réelles sont consid´erées. La premi`ere scène
est compos´ee d’un plan inclin´e constitué avec une texture
”herbe” dont la profondeur varie de à . Les
deux images floues de cette sc`ene sont pr´esentées en figure
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(a) (b) Erreur=1.3%
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(c) Erreur=1.5%

Figure 3: Résultats sur les images construites : (a) Valeurs
exactes de , (b) Estimation de pour la texture ”herbe”,
(c) Estimation de pour la texture ”sable”
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Figure 4: Estimation de pour la texture ”herbe” en
présence de bruit : (a) image floue bruit´ee, (b) Estimation
de

5.a-b. L’estimation locale du flou `a partir des deux images
de cette sc`ene, donn´ee en figure 5.c, met bien en ´evidence
une variation du flou selon un plan inclin´e. La carte de pro-
fondeur correspondante est pr´esente en figure 5.d. L’erreur
d’estimation de cette carte de profondeur est inf´erieureà

. Les pics observ´es sur les estimations de distances, pour
l’extrémité haute du plan inclin´e, correspondent `a une zone
de début de saturation du point de vue du flou, du syst`eme
optique.

La seconde sc`ene est compos´ee de trois bandes, de faible
épaisseur, dont la texture est de type ”sable”. Le fond de
l’image, placée à de la cam´era, est une texture du
même type. La figure 6.a-b montre les images floues de
cette sc`ene. Les bandes, de gauche `a droite sur cette figure,
sont positionn´ees verticalement `a , et
de la cam´era.
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Figure 5: Estimations du flou sur une sc`ene réelle compos´ee
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 donn´es en figure 6.c-d. L’allure de ces cartes fait ap-
paraˆıtre clairement la diff´erence de flou et de profondeur
sur les différentes bandes ainsi que sur le fond de la sc`ene.
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 textur´e. La sensi-
bilit é au bruit de l’op´erateur Laplacien peut engendrer une
erreur ponctuelle d’estimation de l’ordre de . L’erreur
moyenne de la carte de profondeur reste inf´erieureà .

5 Conclusion

L’approche propos´ee permet d’estimer la carte de pro-
fondeur en tout point d’une sc`ene, à partir de deux im-
ages floues acquises avec deux ouvertures diff´erentes. Nous
avonsétabli une formulation locale du flou optique spatiale-
ment variable en chaque point de l’image. Cette formula-
tion permet d’éviter une analyse isol´ee de sous-images qui
introduit des erreurs dˆues au repliement de flou entre r´e-
gions voisines. Par ailleurs, cette approche ne fait aucune
hypothèse restrictive sur la forme de l’image nette si ce n’est
les conditions de continuit´e et de d´erivabilité généralement
posées en traitement d’image.

Les performances de cette m´ethode ont ´eté évaluées sur
des images textur´ees construites, puis r´eelles. Les essais
sur les images construites ont permis de reconstruire la
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Figure 6: Estimations du flou sur une sc`ene réelle compos´ee
de trois bandes textur´ees : (a) et (b) image floues, (c) Es-
timation de , (d) Estimation de la carte de profondeur (en
cm).

carte de flou avec une pr´ecision inférieureà dans le
cas d’images non bruit´ees et inférieures `a dans le cas
d’images bruitées avec un rapport signal/bruit allant jusqu’`a

. Les résultats obtenus `a partir de sc`enes réelles con-
tenant des objets 3D montrent que cette m´ethode est partic-
ulièrement adapt´ee aux sc`enes fortement textur´ees.
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