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Figure 1.1 – Exemple d’un nuage de points 3D représentant une chaise

De nos jours, l’intelligence artificielle est devenue omniprésente. On la rencontre aussi

bien à la maison qu’au travail ou dans les rues au travers d’une multitude d’outils tels que les

smartphones, la domotique, les nouveaux dispositifs médicaux ou encore la publicité. Une étape

importante pour doter une machine d’intelligence est de lui donner la capacité d’interagir avec

son environnement afin qu’elle puisse prendre en compte des signaux extérieurs et y répondre

en conséquence, comme nous le permettent nos sens. Différents capteurs permettent de donner

ce type d’aptitude aux machines, il n’est par exemple pas rare que l’on soit entouré de caméras

destinées à la sécurité, aux transports, au marketing ou tout simplement à notre confort.

La vision par ordinateur est la branche de l’intelligence artificielle dont le but est de

permettre à une machine d’analyser, de traiter et de comprendre le contenu d’images ou de

vidéos numériques. La compréhension de scène en particulier est un enjeu majeur en vision

par ordinateur. Elle passe par une caractérisation à la fois sémantique et structurelle de l’image,

permettant d’une part d’en décrire le contenu et, d’autre part, d’en comprendre la géométrie.

Tandis que l’espace réel est de nature tridimensionnelle, l’image qui le représente, elle, est

bidimensionnelle. Une partie de l’information 3D est donc perdue lors du processus de formation

de l’image et il est d’autant plus complexe de décrire la géométrie d’une scène à partir d’images

2D de celle-ci.

1.1 !’est ce que l’inférence de cartes de profondeurs?

Pourquoi est-ce important?

Il existe plusieurs manières de retrouver l’information de profondeur perdue lors de la

formation de l’image. Dans cette thèse nous ne nous intéressons pas directement à la recons-

truction 3D de scène, pour laquelle il est nécessaire de recouvrer les coordonnées 3D des points

dans le repère monde (représentés sous la forme d’un nuage de points 3D, voir Figure 1.1)

parce que ce type de représentation est relativement lourd et ne permet pas directement une

correspondance point à point des pixels de l’image avec leurs coordonnées 3D (représentation

parcimonieuse). Nous nous intéressons à la production d’une carte de profondeur (image 2D)

étant donné une seule image de la scène. Dans ce cas, l’information de profondeur correspond,

pour chaque pixel, à la distance entre la caméra et l’objet représenté en ce pixel.
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Figure 1.2 – Exemple d’une paire d’imagesRGB-D. À gauche l’imageRGB et à droite la carte
de profondeurD correspondante. On peut la considérer comme une image en niveau de gris ou
les valeurs des pixels correspondent à leur distance au capteur. Ici plus la distance est grande
plus l’intensité lumineuse du pixel est élevée.

En d’autres termes, nous cherchons à estimer la carte de profondeur, dénotée D, corres-

pondant à une image couleur issue d’une caméra monoculaire classique, dénotée RGB de la

scène. Un couple RGB-D est illustré en Figure 1.2. Les chercheurs en vision par ordinateur ont

depuis des années proposé différentes approches pour aborder le problème de l’estimation de

la profondeur dans les images tant les applications sont nombreuses (Wei, 2005).

L’estimation automatique d’une carte de distances de la scène à partir d’une image est en

effet une brique algorithmique critique dans de très nombreux domaines, avec une incidence

considérable dans notre quotidien. Le secteur de l’automobile, par exemple, peut parfaitement

en tirer parti, que ce soit pour l’autonomisation des systèmes ou simplement pour l’amélioration

des véhicules personnels. Il suffirait d’ajouter une seule caméra sur le véhicule (ou d’en exploiter

une déjà présente) pour aider à sa navigation et aux différentes manœuvres, incluant celles de

sécurité. La carte de profondeur peut effectivement être utilisée pour localiser spatialement

des obstacles tels que des piétons, d’autres voitures ou même des animaux traversant la route.

Grâce à cette détection, la trajectoire du véhicule peut être adaptée pour éviter les collisions et

ainsi réduire le nombre d’accidents.

Mais l’automobile n’est pas le seul secteur qui pourrait bénéficier de ce type d’algorithme.

Toutes les industries dans lesquelles des systèmes autonomes sont amenés à évoluer dans un

environnement non contrôlé (robotique, aéronautique, défense, spatial, etc.) sont concernées.

En effet, l’estimation automatique de profondeur permet plus généralement de faciliter les

interactions d’un agent avec son environnement par la compréhension globale de la scène et de

sa structure. Il est par exemple envisageable d’utiliser l’estimation de profondeur pour l’aide au

guidage de personnes malvoyantes. Il existe d’ailleurs déjà des travaux allant en ce sens, comme

le projet ANR MOBI-DEEP. Son objectif principal est de développer à la fois des technologies

permettant la navigation autonome de robots mobiles en milieux ouverts et inconnus, mais

aussi l’aide au guidage des personnes déficientes visuelles au moyen de capteurs bas coût tels

que des caméras numériques. Les contraintes principales sont des contraintes de légèreté et le

fonctionnement en temps réel.
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D’autre part, l’estimation de profondeur permettant de recouvrer la géométrie 3D de la

scène, elle permet également d’aider à la détection et la reconnaissance d’objets compte tenu

de leurs positions spatiales. Cela s’avère particulièrement utile dans le domaine de la vidéo-

surveillance où la connaissance de la distance des personnes à la caméra a un impact direct

sur les performances de détection, de reconnaissance et de suivi. C’est aussi le même principe

en marketing pour proposer dans la rue de la publicité ciblée aux personnes passant devant

des panneaux équipés de caméras. La reconstruction 3D à partir d’images quant à elle est

beaucoup utilisée dans le domaine médical qui pourrait bénéficier de l’estimation monoculaire

dans certains cas (utilisation d’une sonde équipée d’une caméra pendant une opération par

exemple). Enfin, les applications impliquant la réalité augmentée ou la réalité virtuelle sont

aussi tributaires de l’information 3D et de la géométrie de scène pour le calcul du placement

d’objets virtuels relativement à l’utilisateur. Ces technologies sont notamment utilisées dans le

secteur du jeu vidéo, mais tendent à se démocratiser dans d’autres domaines.

1.2 Vers l’inférence de cartes de profondeur par

apprentissage statistique

Bien que le problème de l’estimation de profondeur à partir d’une seule image soit un

problème difficile et intrinsèquement mal posé – nous le verrons en détail par la suite (chapitre

3) – nous savons qu’il est toujours possible pour l’Homme d’apprécier les distances avec un

seul œil. Cette capacité n’est pas innée, mais elle est acquise et est en grande partie grace à

l’identification d’indices reflétant de la connaissance a priori de ce qui nous entoure. Par ailleurs,

nous savons que des algorithmes d’apprentissage automatique peuvent extraire ces indices

directement depuis les images RGB . Bien que des méthodes d’apprentissage statistique basées

sur les réseaux de neurones existent depuis des décennies, ce n’est que récemment que les

avancées matérielles et logicielles ainsi que la disponibilité croissante de données ont permis

d’exploiter pleinement leur potentiel. Ces avancées ont contribué au développement rapide

de réseaux de neurones de plus en plus complexes qui établissent une nouvelle littérature

appelée apprentissage profond ou deep learning. Le deep learning ayant permis des percées

majeures dans de nombreux domaines comme notamment celui de la vision par ordinateur,

avec des performances surpassant parfois celles de l’Homme (Kokkinos, 2015; Lu et Tang, 2015),

nous nous intéresserons en particulier à ce type de méthodes dans le cas de l’estimation de

profondeur monoculaire.

Dans le cadre du deep learning, différentes problématiques se posent à nous. D’abord

dans un contexte supervisé, il est nécessaire d’avoir à disposition de grandes quantités de

données annotées pour la tâche à apprendre. De plus, il est nécessaire que ces données couvrent

correctement la distribution des données qui seront effectivement utilisées en pratique lors du

test de l’algorithme. C’est en particulier vrai pour l’estimation de profondeur où le type de scène
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vu pendant l’apprentissage influencera grandement le comportement du réseau en situation de

test. En effet, on peut savoir à l’avance qu’une caméra ne fonctionnera qu’en extérieur comme

dans le cas de la conduite autonome, mais des changements de conditions météorologiques

(pluie, neige, brouillard) peuvent grandement modifier les sorties produites par l’algorithme si

la distribution des données d’entraînement ne couvrait pas ces cas de figure. À l’inverse, un

réseau appris avec uniquement des données d’extérieur de tout type et avec un taux d’erreur

très faible produira des sorties inutilisables en intérieur, les indices des profondeurs de ce genre

de scène étant très différents. Or, il est ardu d’avoir au préalable des données de tout type,

prévoyant à l’avance tous les cas de figure probables auxquels le réseau sera soumis.

Il existe justement des travaux de recherche spécifiques pour pallier ces difficultés comme

l’apprentissage par transfert (transfer learning) qui consiste à transférer les connaissances

d’un réseau entraîné à une tâche particulière sur une autre tâche partageant des similitudes

(Pan et Yang, 2010). L’apprentissage avec très peu de données, voire un seul ou même aucun

échantillon (few-shot learning, one-shot learning et zero-shot learning) adresse également ce

problème (Wang et al., 2019). D’autres s’intéressent au développement d’algorithmes non

supervisés pour apprendre des espaces de représentation des données sans annotations cibles

(Godard et al., 2017). Enfin, des recherches se portent sur le développement de bases de données

d’images de synthèse. La synthèse d’images a l’avantage de permettre de générer des données

rapidement avec des environnements contrôlés et en très grande quantité. Il faut ensuite

apprendre à utiliser correctement ces données de telle sorte que les réseaux en tirent parti

dans des environnements réels, c’est l’adaptation de domaine (domain adaptation) (Ganin et

Lempitsky, 2014).

Nous nous intéresserons plutôt dans cette thèse à tout ce qui pourra nous aider à produire

les meilleures estimations de profondeur possible. Tout d’abord il faut préciser que cette notion

est dépendante de l’application visée. Par exemple en navigation il est primordial que la distance

des objets au premier plan soit correctement évaluée pour pouvoir éviter les obstacles potentiels,

mais la précision n’a pas besoin d’être au pixel près et on peut accepter des erreurs sur les

plans les plus lointains. D’un autre côté, pour des applications utilisant la réalité augmentée,

une estimation de profondeur erronée de quelques pixels peut donner lieu à des projections 3D

entièrement déformées. La qualité de la carte de profondeur est donc à juger quantitativement en

mesurant des taux d’erreur moyens sur un jeu de données test, comme cela se fait usuellement,

mais également qualitativement en fonction de la tâche finale ciblée. En outre, un des aspects

importants inhérents aux algorithmes de régression est leur capacité à auto évaluer leurs

résultats en affichant une mesure d’incertitude assortie à leurs prédictions. La production

d’une telle sortie apprise par un réseau de neurones ainsi que l’évaluation de la qualité de

cette incertitude sont autant de points qui ne sont encore que trop légèrement abordés dans la

littérature et qui représentent pourtant le complément manquant à une prédiction complète.

Pour finir, nous savons que le problème de l’estimation à partir d’une seule image est difficile et
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il nécessite de pouvoir extraire d’une représentation en 2D des attributs à la fois géométriques

et sémantiques de l’image. L’architecture de réseau adoptée joue un rôle important puisqu’elle

permet de guider l’apprentissage dans une direction favorable. Il faut alors comprendre et

choisir un réseau adapté pour l’application ciblée, celui qui permettra de trouver le meilleur

compromis entre bonne prédiction, avec tout ce que cela implique, et complexité algorithmique.

1.3 Plan du mansucrit

Dans la suite de ce manuscrit, nous commencerons dans un premier temps par présenter

un état de l’art général sur les méthodes d’estimation de profondeur, en particulier sur les

méthodes issues de la littérature du deep learning (2).

Dans le deuxième chapitre, nous nous intéresserons aux nombreux hyperparamètres qui

interviennent dans l’entraînement d’un réseau de neurones (architecture et optimisation) ainsi

qu’à leur influence sur les capacités de généralisation d’un CNN dans le cas de l’estimation

de profondeur monoculaire. Nous comparerons nos résultats entre eux ainsi qu’avec ceux de

l’état de l’art pour comprendre quels sont les facteurs les plus importants pour atteindre les

meilleures performances pour cette tâche (3).

Forts des conclusions tirées au chapitre précédent, nous tenterons d’obtenir des perfor-

mances d’estimation de profondeur monoculaire qui surpassent l’état de l’art. Pour ce faire,

nous nous intéresserons à l’apprentissage de caractéristiques multi échelles de l’image en utili-

sant des architectures particulières tirées d’autres domaines comme celui de la segmentation

sémantique, ou que nous proposerons spécifiquement pour répondre à notre problématique (4).

Dans le chapitre suivant, nous nous placerons dans un contexte applicatif où l’on cherche à

estimer non pas une carte de profondeur uniquement, mais également les incertitudes liées à

cette prédiction. Nous présenterons une étude desméthodes et métriques d’évaluation existantes

dans différents domaines de la littérature et proposerons également une métrique spécifique,

plus adaptée au cas particulier de l’évaluation d’approches de deep learning (5).

Enfin dans le sixième chapitre, nous traiterons de la complétion de profondeur à partir

de données LiDAR. En effet, nous nous intéresserons aux applications de conduite autonome

où il est commun d’utiliser différents capteurs hétérogènes. Nous étudierons en particulier

la possibilité de fusion de données issues de caméras et de LiDAR dans le but d’obtenir des

estimations de profondeur précises et fiables. Nous proposerons alors une méthode pour prédire

à la fois une carte de profondeur ainsi qu’une incertitude de prédiction associée (6).

Nous finirons enfin ce mémoire par une conclusion globale sur les méthodes d’estimation

de profondeur monoculaire par deep learning et leur utilisation dans des contextes applicatifs

comme celui de la conduite autonome (7).
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Capteur Technologie Coût Champ de vision Portée Précision Environnement Carte de profondeur

LiDAR Laser +++ 360°× 25° km mm Intérieur, Extérieur Parcimonieuse
Caméra TOF Temps de vol ++ 60°× 40° m mm Intérieur Dense

Kinect Lumière structurée + 57°× 43° m cm Intérieur Dense

Table 2.1 – Tableau récapitulatif des propriétés de chaque capteur de profondeur actif présenté
dans cette section

Dans ce chapitre nous présentons les différents moyens utilisés dans l’état de l’art pour pro-

duire une carte de profondeur. Nous verrons d’abord les méthodes actives, utilisant directement

un capteur d’acquisition spécifique, puis les méthodes passives, basées sur le traitement d’une

ou plusieurs images. Nous appellerons prédictions ou estimations de profondeur les cartes de

profondeur D obtenues par ces méthodes de traitement.

2.1 L’acquisition de profondeur

Tout d’abord, il est possible d’obtenir directement une information de profondeur aumoment

de l’acquisition des données en utilisant certains types de capteurs actifs. Il n’est donc pas rare

que certains d’entre eux soient utilisés pour adresser des tâches de vision par ordinateur. Les

principales propriétés des capteurs que nous présentons ici sont résumées dans la table 2.1.

2.1.1 La télémétrie laser

Le télémètre laser est un appareil permettant de mesurer la distance entre le dispositif de

mesure et un point unique de l’espace. Un rayon laser est envoyé sur la cible et la distance

est calculée en mesurant le temps entre l’émission du laser et la réflexion de la lumière sur

la cible. C’est un capteur très précis qui a une très grande portée (jusqu’à plus de 20km pour

certains appareils à applications militaires). Sa résolution est d’une dizaine de millimètres et ne

décroit que peu avec la distance. Il est utilisable de jour comme de nuit, en intérieur comme

en extérieur. Ses mesures peuvent cependant s’avérer erronées lorsque le faisceau traverse

certaines surfaces entraînant la réfraction de la lumière (Hrabar, 2012). Ce capteur perd donc

en fiabilité pour des mesures sur certains matériaux (verre, plastique, surfaces vitrées) ou dans

certaines conditions météorologiques (brouillard).

Le télémètre laser ne permet de mesurer la distance qu’en un seul point de l’espace à la

fois. En pratique, on utilise souvent plusieurs télémètres lasers motorisés pour effectuer des

mesures de plusieurs points d’une scène. Ce montage est appelé Light Detection and Ranging

(LiDAR). Le LiDAR scanne incrémentalement chaque point d’une scène à 360˚en horizontal

par environ 25˚en vertical (la résolution verticale dépend du nombre de télémètres utilisés et

elle varie selon les capteurs). Certains LiDAR peuvent enregistrer jusqu’à 300 000 points par

seconde (Zhu et al., 2012; Disa, 2011; Vaze et Teng, 2007). Toutefois, étant donné que les points
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Figure 2.1 – Exemple de scan LiDAR sur une scène d’extérieur (illustrée à gauche par une
image en niveaux de gris). Les points 3D mesurés sont projetés en 2D pour obtenir une carte de
profondeur de la scène (droite). Le résultat est parcimonieux : les pixels colorés correspondent
aux points dont la distance a été mesurée par le LiDAR (le code couleur est fonction de la
profondeur) tandis qu’on n’a pas d’information sur les pixels noirs

sont enregistrés séquentiellement, il est moins précis sur des objets en mouvement.

Par ailleurs, le principe de fonctionnement du LiDAR implique que le nuage de points 3D

qu’il calcule produit une image de profondeur parcimonieuse en sortie. Cela signifie que, dans

le repère 2D de l’image, tous les pixels de la carte de profondeur obtenue par un LiDAR n’ont

pas forcément de mesure associée (voir figure 2.1). On parlera de pixels valides pour les pixels

de D dont la profondeur est connue.

2.1.2 La mesure du temps de vol

D’autres technologies permettent d’obtenir directement les coordonnées 3D de plusieurs

points de l’espace en même temps. Les caméras Time of Flight (TOF), par exemple, fonctionnent

sur le principe du temps de vol et utilisent également la vitesse de la lumière pour calculer les

distances. Ces caméras envoient des éclairs de lumière sur la scène et calculent le temps de

retour du signal lumineux sur le capteur. Cette mesure est effectuée indépendamment pour

chaque pixel de la caméra, permettant ainsi d’obtenir une image complète en 3D de l’objet

mesuré. L’acquisition est plus rapide que sur les systèmes LiDAR (jusqu’à 160 images par

seconde) avec une très grande précision (au dixième de millimètre) mais la portée et le champ

de vision sont plus limités (moins d’une dizaine de mètres de portée pour environ 60˚x 40˚de

champ de vision) et, bien qu’utilisable en extérieur, les performances se dégradent lorsque la

scène présente une forte luminosité (Li, 2014; Hansard et al., 2012; Kolb et al., 2010).

2.1.3 La lumière structurée

Les capteurs dédiés que nous venons de passer en revue sont souvent plutôt onéreux. La

caméra Kinect de Microsoft permet également de calculer la carte de profondeur d’une scène

mais à moindre coût. Pour ce faire, elle utilise le principe de la lumière structurée : un émetteur

infrarouge projette sur la scène un motif de points prédéfinis et connus à l’avance. L’analyse de

la distorsion des points sur chacun des éléments de la scène à l’aide d’une caméra infrarouge

permet alors de calculer la distance à l’émetteur et ainsi de construire une carte de profondeur
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Figure 2.2 – Principe de la lumière structurée : un motif prédéfini et connu est projeté sur un
objet. Une caméra filme la scène et l’analyse de la distorsion du motif permet de calculer les
distances (Geng, 2011)

de la scène (voir figure 2.2).

La Kinect est relativement précise (de quelques millimètres à environ 4cm, en fonction de la

distance) et, contrairement aux autres méthodes, elle permet d’obtenir une carte de profondeur

dont les valeurs sont directement associées aux pixels de l’imageRGB correspondante. En effet,

cette association n’est pas triviale et doit se faire séparément dans les cas du LiDAR et de la

caméra TOF qui ne calculent que les distances. Il est donc nécessaire de leur associer un second

capteur, généralement une caméra classique, pour obtenir une paire RGB-D de la scène. Il faut

ensuite ajouter à cela une dernière étape où les images résultantes sont projetées et alignées

dans un repère commun. La Kinect permet, elle, d’obtenir directement une paire RGB-D
alignée (correspondance pixel à pixel). Cependant elle a une portée très limitée (environ 4m),

son champ de vision est assez réduit (57˚x 43˚) et elle ne peut pas fonctionner en extérieur

puisque la lumière du soleil affecte l’efficacité de la caméra infrarouge (Andersen et al., 2012;

Han et al., 2013; Zeng, 2012; Khoshelham et Elberink, 2012).

Bien que chacune de ces technologies fonctionne différemment, elles permettent toutes

d’obtenir la distance entre l’objet visé et la caméra dès l’acquisition. C’est pourquoi on retrouve

ces capteurs à la base de nombreuses méthodes de modélisation de scènes en 3D (Premebida

et al., 2007; Ganapathi et al., 2010; Izadi et al., 2011). Dans ce cas, obtenir une carte de profondeur

implique donc bien sûr d’avoir effectué l’acquisition directement avec le capteur adéquat.

Cependant le coût, le poids, l’encombrement et la consommation supplémentaires ajoutés

par l’utilisation d’un capteur spécifique dédié pour le calcul de la profondeur peuvent être

problématiques pour certaines applications (par exemple la conduite autonome). De plus il existe

un grand nombre de données déjà acquises pour lesquelles il serait intéressant de recouvrer

l’information 3D (médical, vidéo-surveillance, cartographie, etc.). Des lors se pose la question

de l’estimation de profondeur de scènes dont les représentations n’incluent pas explicitement

d’information de distance, comme par exemple à partir d’images RGB. C’est justement pour

profiter de la grande quantité de données déjà existantes et des avantages que peuvent offrir les

caméras classiques qu’un autre pan de la recherche s’intéresse à des techniques de traitement
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Figure 2.3 – Principe de triangulation. Pour connaitre la distance d du point C observé, il suffit
de connaitre la distance L entre deux points A et B connus ainsi que les angles α et β qu’ils
forment avec C . On calcule par trigonométrie que L = d

tanα
+ d

tanβ
et il est alors facile de

déduire d

d’images dans le domaine de la vision par ordinateur.

2.2 L’estimation de profondeur

La perception de la profondeur à partir d’images se base sur différents types d’indices

visuels qu’il est possible de classer en trois catégories : en premier lieu ceux qui requièrent une

vision binoculaire, ensuite ceux qui dépendent du mouvement et enfin, ceux perçus avec un

seul œil. On peut alors discerner deux grandes familles de méthodes :

1. Les méthodes multi-oculaires (nécessitant deux images ou plus) qui utilisent des indices

binoculaires ou des indices liés au mouvement

2. Les méthodes monoculaires ne nécessitant qu’une seule image et qui se basent sur des

indices monoculaires

2.2.1 Les méthodes multi images

Dans le cas des méthodes multi-oculaires, on peut distinguer plusieurs cas. En effet, les

indices visuels nécessaires à l’estimation de profondeur peuvent être obtenus soit à partir

d’images issues de plusieurs caméras fixes et fournissant plusieurs angles de vues de la scène ;

soit en utilisant une seule caméra mobile ; soit encore avec une caméra fixe filmant des objets

en déplacement.

Avec plusieurs caméras

Les méthodes de vision multi-oculaires s’inspirent généralement du modèle biologique.

Nos deux yeux étant légèrement espacés, nous voyons toujours deux images de deux points de

vue différents de la scène. C’est ce qu’on appelle la disparité binoculaire. De plus, lorsque l’on

regarde un objet, nos muscles oculaires se contractent pour faire converger nos yeux dans la

bonne direction. C’est ce qu’on appelle la convergence binoculaire. Elle correspond à l’angle

formé par les yeux fixant un point de l’espace et varie donc selon la distance de ce point. Étant
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donné l’espacement et les angles formés par nos yeux, il est possible de retrouver la distance du

point observé grâce au principe de triangulation (illustré en figure 2.3). Notre cerveau utilise

ces indices binoculaires pour fusionner les deux images en deux dimensions qu’il reçoit et ainsi

former une troisième image, en trois dimensions, de la scène observée.

C’est ce même principe qui est exploité en stéréovision : on utilise deux angles de vues

différents (ou plus) d’une même scène pour pouvoir reconstruire cette dernière en trois di-

mensions. Si on considère M le point de coordonnées homogènes (X, Y, Z, 1) dans le repère

monde (l’espace 3D) et m, son image dans le plan (l’image 2D), de coordonnées (x, y, 1), on

peut calculer la projection de M dans le plan image par la relation :



x

y
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 = kP




X

Y

Z

1




(2.1)

où k est un scalaire représentant un facteur d’échelle et P est la matrice de projection associée à

la caméra. P regroupe deux types de paramètres : les paramètres intrinsèques de la caméra, qui

sont ses caractéristiques internes, indépendantes de sa position (distance focale et coordonnées

du centre optique dans le plan image) et ses paramètres extrinsèques qui représentent la position

et l’orientation de la caméra par rapport au repère monde (rotation et translation).

P se décompose alors de la manière suivante :

P =
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(2.2)

avec fx et fy la distance focale dans le repère image, exprimée en nombre de pixels par axe,

x0 et y0 les coordonnées du centre optique dans le repère image, R la matrice de rotation de la

caméra et tx, ty, tz les composantes du vecteur de translation T .

Dans le cas stéréoscopique les images proviennent de différentes caméras calibrées, la

résolution de ces équations permet alors de retrouver les coordonnées 3D d’un point de manière

déterministe dès lors qu’il est visible et reconnu dans les deux vues de la scène. Ainsi, le

problème de stéréovision peut se résumer à un problème d’appariement de points et il a été

très largement étudié dans la littérature (Seitz et al., 2006; Scharstein et Szeliski, 2002; Hartley

et Zisserman, 2003; Scharstein et al., 2001).

La plus grande avancée de la dernière décennie dans ce domaine est l’accélération des

algorithmes existants permettant de travailler en temps réel (Banz et al., 2010; Domanski
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Figure 2.4 – Un exemple d’estimation de profondeur utilisant la stéréovision, par Hadfield et
Bowden (2015). L’image d’entrée à gauche, leur estimation de profondeur au milieu et la vérité
terrain à droite.

et al., 2015; Ramos-Diaz et al., 2015). Les performances des algorithmes de stéréovision sont

souvent mesurées en pourcentage d’erreur sur les disparités calculées. Les méthodes récentes,

par exemple Hadfield et Bowden (2015) pour n’en citer qu’une, présentent de très bonnes

performances quantitatives (environ 10% d’erreur relative moyenne) ainsi que qualitatives, avec

des cartes de profondeur détaillées et précises (voir figure 2.4).

Cependant, bien que la stéréovision permette d’obtenir de très bons résultats, elle pose

plusieurs problèmes majeurs. D’abord, il est nécessaire de calibrer les caméras pour pouvoir

effectuer une reconstruction 3D déterministe de la scène. Ensuite, le problème d’appariement

des points des différentes vues est d’autant plus complexe que les zones de l’images sont

homogènes : il est très difficile de mettre en correspondance des zones de l’image peu texturées.

De plus les prédictions ne sont pas parfaitement denses : il est impossible de reconstruire

les zones occultées, n’apparaissant que sur l’une des images (voir la vérité terrain figure 2.4

qui comporte quelques valeurs manquantes de profondeur). Enfin, comme nous l’avons vu, il

est nécessaire d’utiliser plusieurs caméras pour la stéréovision ce qui peut être contraignant

suivant l’application visée. Il existe cependant des méthodes multi-oculaires ne nécessitant

qu’une caméra.

Avec une seule caméra

Il existe par ailleurs d’autres méthodes basées sur plusieurs images mais ne nécessitant

qu’une unique caméra. Les techniques de depth from focus ou depth from defocus, par exemple,

se basent sur des indices de profondeur relatifs à la distance focale de la caméra (Xiong et

Shafer, 1993). Grâce à deux images de la scène prises depuis le même angle de vue mais en

changeant les paramètres de la caméra (typiquement le réglage focal) on peut trouver les objets

les plus éloignés du plan focal en trouvant les zones les plus floues de l’image.

L’information temporelle peut également être prise en compte : en effet les différentes

frames d’une séquence peuvent fournir différentes vues de la même scène et le problème

devient plus ou moins semblable au problème de stéréovision où un appariement des points

est nécessaire (Zhang et al., 2009). De plus, des indices de profondeur relatifs au déplacement

peuvent être utilisé : par exemple les objets proches de la caméra ont l’air de bouger plus
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rapidement que ceux en fond (Kowdle et al., 2012). Ce phénomèe est appelé le parallaxe. Par

exemple, Wedel et al. (2006) déterminent la structure de la scène à partir de son mouvement :

ils étudient les changements d’échelles des régions d’une image en suivant l’évolution de ces

régions dans le temps et peuvent ainsi estimer la profondeur de la scène.

Cet aspect temporel permet de s’affranchir de la nécessité d’avoir plusieurs caméras puisque

les objets en déplacement, voire la caméra elle même, fournissent des points de vues différents

de la scène. Cependant l’utilisation de vidéos n’est pas sans contrainte : le principe de recons-

truction à partir de différentes vues présentent les mêmes limites que nous avons vues dans le

cas de la stéréovision, qui peuvent même être accentuées par la dynamique de la scène ou de

la caméra elle même. Il faut en effet être capable de détecter et reconnaître les mêmes objets

d’une image à l’autre pour l’étape d’appariement sans savoir à l’avance s’ils seront sortis du

champ de vision entre les temps t et t+ 1. Les régions peu texturées demeurent difficiles voire

impossible à reconstruire.

2.2.2 Les méthodes mono image

Bien que l’estimation de profondeur à partir d’une seule image soit un problème fondamen-

talement mal posé, et intrinsèquement ambigu (dans ce cas il n’est pas possible d’appliquer le

principe de triangulation et il existe alors une infinité de solutions 3D pour une image donnée),

les enjeux de l’estimation monoculaire sont importants. Par ailleurs, il existe des indices de

profondeur monoculaires que l’on peut extraire à partir d’une seule image. Ces indices de

perception sont multiples (Kardas, 2005) :

— la perspective : les lignes parallèles semblent converger vers un même point à mesure

que la distance augmente

— l’élévation : plus un objet apparait haut dans le champ de vision, et proche de la ligne

d’horizon, plus il est éloigné de l’observateur

— le flou : en extérieur pour de grands distances, les objets lointains paraissent plus flous,

avec des contours moins marqués, c’est la perspective atmosphérique. La mise au point

de la caméra produit également des images avec des régions plus ou moins floues, c’est

le defocus.

— les ombrages : les ombrages donnent des indices sur le niveau de relief des objets et

permettent de distinguer un enfoncement d’un monticule

— les textures : le niveau de détails que l’on voit sur un objet est corrélé avec sa distance,

plus l’objet est proche et plus les textures sont riches

— la taille relative : les objets sont perçus plus grands lorsqu’il sont proches et de plus en

plus petits à mesure qu’ils s’éloignent

— les occultations : lorsqu’un objet en masque partiellement un second alors on peut en

déduire leur distance relative, l’objet occulté étant le plus éloigné
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Figure 2.5 – En rouge un exemple du layout d’une pièce, issu de la base de données LSUN (Yu
et al., 2015)

Parmi ces indices, certains sont uniquement géométriques (perspective, élévation, flou,

ombrages) tandis que d’autres se basent sur la connaissance a priori des objets qui composent

la scène (textures, taille relative, occultations). Les méthodes d’estimation monoculaire que l’on

trouve dans l’état de l’art peuvent elles aussi se classer en deux catégories : les modèles basés

sur des a priori géométriques de la scène et ceux directement basés sur un apprentissage des

caractéristiques monoculaires (géométriques ou non).

A priori géométriques

On trouve dans la littérature plusieurs travaux qui exploitent des indices géométriques

tels que les points de fuite de l’image, la ligne d’horizon, le plan du sol, etc. ainsi que des

propriétés connues a priori pour estimer la structure 3D d’une scène. Un terme récurrent dans

la communauté est le shape-from-X où X peut désigner les ombrages (shading) (Barron et

Malik, 2012), la texture (texture) (Payet et Todorovic, 2011) ou encore les jonctions de lignes

(line junctions) (Yu et al., 2008). Yu et al. (2008) par exemple regroupent des ensembles de

contours calculés à partir de l’image RGB selon des propriétés géométriques comme leur

parallélisme/orthogonalité ou la perspective pour former des quadrilatères correspondants à

des plans homogènes. Ils déterminent finalement une structure 3D où ces plans sont ordonnés

selon leur distance aux points de fuite.

Pour des images d’intérieur, une hypothèse classiquement utilisée est de considérer la pièce

comme un cube vu de l’intérieur. Ainsi on s’attend à observer différents plans structurant la

scène, correspondants aux faces du modèle cubique. Fouhey et al. (2015) se basent uniquement

sur cette hypothèse qu’ils exploitent à l’aide d’un estimateur de points de fuite et d’un détecteur

de textures. L’ensemble des lignes démarquant la séparation entre ces plans, à savoir les

différents murs, le sol et le plafond est appelé le layout de la pièce (illustré figure 2.5).

Certains travaux se concentrent uniquement sur l’estimation du layout comme Lee et al.

(2010) qui proposent pour ce faire de prendre en considération les contraintes volumiques des

objets (interactions 3D entre les objets présents sur l’image et le layout estimé). Schwing et

Urtasun (2012) utilisent également des contraintes géométriques telles que l’orientation des

contours ou les lignes qui convergent vers les points de fuite pour définir chacune des faces du

layout. Hedau et al. (2010) calculent un modèle probabiliste qui prend en compte la position



30 État de l’art

Figure 2.6 – Un exemple d’estimation de profondeur monoculaire à partir d’indices de flou
résultant du defocus de la caméra (Zhuo et Sim, 2009)

géométrique relative des objets et du layout de la pièce pour former un détecteur d’objets 3D,

qui propose un volume cubique englobant l’objet recherché.

Des a priori géométriques sont aussi utilisés pour des scènes d’extérieur, non structurées.

L’hypothèse de Manhattan est fréquemment utilisée. Elle suppose que le monde est composé

de grandes surfaces planes avec seulement 3 directions orthogonales dominantes (Gupta et al.,

2010; Ramalingam et Brand, 2013; Concha et al., 2010). Par exemple, le but de Hoiem et al. (2005)

est de retrouver la structure géométrique 3D inhérente à une scène d’extérieur en apprenant

des modèles d’apparences de surfaces à différentes orientations. Ils se servent fortement de

l’hypothèse que la scène est constituée de plans horizontaux comme le sol et de murs verticaux

(les façades des différents bâtiments), sans compter le ciel.

Bien qu’utiles pour reconstruire une structure 3D de la scène ou pour hiérarchiser les

différents plans sur une image, ces approches géométriques ne donnent pas directement l’infor-

mation de profondeur en chaque point et ne sont souvent qu’une approximation grossière de

la structure géométrique de la scène. D’autres indices monoculaires comme l’utilisation du flou

naturellement présent dans les images n’ont pas ce défaut.

Wang et al. (2012) se basent sur le degré de flou dans différentes régions de l’image pour

estimer la profondeur. Ils distinguent deux sources à l’origine des zones floues : le defocus

provenant de la caméra, qu’ils modélisent comme un flou Gaussien et la réflectance atmosphé-

rique, qu’ils modélisent suivant un modèle de l’état de l’art (He et al., 2011). Aslantas (2007),

eux, n’utilisent que le defocus de la caméra pour calculer la profondeur à laquelle se trouve les

régions floues grâce a un filtre qui leur permet d’affiner l’image. De même, Zhuo et Sim (2009)

estiment d’abord la quantité de flou aux contours de l’image (le passage d’un plan à un autre

induit du flou). L’image d’origine est ensuite elle même floutée et ils montrent que le ratio entre

les deux images ne dépend que du defocus de la caméra, ce qui leur permet d’estimer une carte

de profondeur à niveaux (voir figure 2.6).

Cependant les indices provenant des zones de flous dans une image sont peu fiables à

eux seuls. En effet, un objet flou dans une image peut se trouver des deux cotés du plan focal

de la caméra et n’en est pas forcément plus éloigné. De même, il se peut que l’on trouve des

zones nettes à l’extérieur du plan focal comme des zones floues à l’intérieur. Ces ambiguïtés ne
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permettent pas d’avoir des résultats très performants et se traduisent également par des cartes

de profondeurs souvent irrégulières ou présentant des artefacts.

Apprentissage statistique

Enfin les méthodes d’apprentissage automatique permettent, par l’analyse statistique de

données RGB-D , d’apprendre les caractéristiques monoculaires présentes dans les images et

leur lien avec les cartes de profondeur associées.

Dans cette littérature, on trouve une grande variété d’approches permettant l’estimation

de profondeur monoculaire. Certaines méthodes visent à comparer directement les données

d’entrée avec une référence. Lopez et al. (2014) choisissent par exemple d’exploiter le contenu

de l’image mais aussi le savoir de l’utilisateur qui interagit avec le système. L’utilisateur doit

désigner au moins un point à l’arrière plan et un point au premier plan de la scène. Supposant

que les régions avec des gradients faibles ont la même profondeur, l’algorithme permet ensuite

de déterminer, par propagation, une carte de profondeur. Karsch et al. (2014) ou encore Konrad

et al. (2012) estiment, eux, la structure 3D de la scène en comparant l’image donnée en entrée

à un dictionnaire d’images où l’information de profondeur est connue a priori. Ils cherchent

ensuite les images dont le contenu est le plus similaire puis fusionnent et alignent leurs cartes

de profondeur avec l’image d’entrée.

Ces approches nécessitent cependant l’intervention d’un utilisateur extérieur ou l’existence

d’une base de donnée exhaustive pour représenter tous les types de scènes qu’il est possible de

rencontrer et elles ne sont donc utilisables que dans des conditions particulières. D’un autre

côté, la disponibilité croissante de jeux de données de plus en plus importants permettent de

développer des approches statistiques fiables, basées sur l’apprentissage supervisé.

Jusqu’à récemment une des approches les plus étudiée est celle utilisant les champs aléatoire

de Markov (Markov Random Fields ou MRF). Il s’agit d’un graphe non orienté permettant de

modéliser des interactions en 2D, par exemple dans une image. Le MRF est un modèle génératif.

Il a souvent été utilisé comme outil en vision par ordinateur pour des applications comme la

reconstruction 3D (Saxena et al., 2007), la segmentation d’image (Wang et Wang, 2004; Yonetani

et al., 2012), ou encore la labellisation d’objets (Lai et al., 2012) et depuis quelques années aussi

pour l’estimation de profondeur dans une image (Saxena et al., 2005, 2007, 2008).

En effet, Saxena et al. (2005) modélisent le problème d’estimation de profondeur monoculaire

à l’aide d’un MRF multi-échelles et utilisent des caractéristiques locales et globales de l’image

pour l’apprentissage (Saxena et al., 2007). Ils se servent également de la segmentation d’image

par superpixels pour créer des petits patchs de structure homogène (Saxena et al., 2008). Ils

utilisent un MRF pour inférer un jeu de paramètres pour chaque superpixel, capturant ainsi sa

localisation et son orientation dans l’espace. Les données qu’ils utilisent pour l’évaluation ont

été collectées avec un LiDAR, spécialement pour leurs recherches, et les performances qu’ils
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obtiennent dans leur article le plus récent sont inférieures à 40% d’erreur relative moyenne

(Saxena et al., 2008).

Cependant l’avènement de méthodes d’apprentissage supervisé basées sur des gros volumes

de données, telle que le deep learning, a permis un incroyable essor en vision par ordinateur.

Formalisés pour la première fois dans les années 40 par les travaux de McCulloch et Pitts

(1943), les réseaux de neurones ne connaissent un véritable succès que dans les années 90

suite aux travaux de LeCun et al. (1989) qui proposent l’algorithme de rétropropagation pour

entrainer le réseau en utilisant le gradient de l’erreur. Plus récemment, les travaux de Krizhevsky

et al. (2012a) en reconnaissance d’images popularisent l’utilisation de réseaux de neurones

convolutionnels (Convolutional Neural Network ou CNN) dont le but est d’entrainer des filtres

spécifiques pour répondre à une tâche donnée (ici la classification d’images). Les CNN ont

depuis prouvé leur efficacité sur nombre d’applications de vision par ordinateur (Razavian et al.,

2014).

L’estimation de profondeur en particulier bénéficie des avantages qu’offrent le deep learning

puisque les réseaux convolutionnels permettent de régresser directement depuis l’entrée RGB
vers la sortie D voulue en apprenant des filtres capables de détecter dans l’image des indices

optimaux pour la prédiction ; à condition d’avoir suffisamment de données d’entrainement.

Ce type d’algorithme permet d’apprendre des espaces de représentation très performants et il

constitue désormais l’approche dominante pour l’estimation de profondeur monoculaire. En

effet la disponibilité d’une grande quantité de paires RGB-D collectées avec des capteurs de

profondeur dédiés permet aux CNN d’afficher aujourd’hui des résultats impressionnants dans

ce domaine quand bien même le problème est complexe et mal posé. Mohan (2014) et Eigen

et al. (2014) ont été parmi les premiers à proposer des algorithmes d’estimation de profondeur

utilisant des CNN profonds. De nombreuses publications ont depuis étendu ce type d’approches

dans différentes directions.

Nous pouvons grossièrement classer en deux catégories les méthodes de deep learning

adressant l’estimation de profondeur monoculaire : les méthodes globales qui estiment une

carte de profondeur à partir de toute l’image d’entrée et les méthodes locales qui travaillent

localement sur des patchs de l’image. Par exemple, Eigen et al. (2014); Eigen et Fergus (2015);

Laina et al. (2016); Cao et al. (2017) sont des méthodes globales qui traitent l’intégralité de

l’image par un ou plusieurs CNN en feed-forward. D’un autre côté, des approches comme Liu

et al. (2016); Li et al. (2015); Roy et Todorovic (2016) sont basées sur des prédictions locales. Bien

que certaines d’entre elles renforcent ensuite la cohérence globale entre les patchs (Liu et al.,

2016; Li et al., 2015), elles restent fondamentalement locales. Certaines approches hybrides ont

également été spécifiquement conçues pour bénéficier des avantages de chacune des catégories

en fusionnant les prédictions locales et globales (Wang et al., 2015b; Chakrabarti et al., 2016).

Le travail séminal de Eigen et al. (2014) a introduit une approche efficace basée sur un CNN
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Figure 2.7 – Schéma de l’architecture du réseau de Eigen et al. (2014)

profond permettant d’estimer la profondeur d’une image RGB monoculaire de manière directe

en feed-forward. L’architecture qu’ils proposent est constituée de deux réseaux en cascade

opérants à différentes échelles. Elle est illustrée en figure 2.7. Le premier réseau, en bleu sur

la figure, vise à prédire une première carte de profondeur grossière de la scène. En effet, il

comporte des couches entièrement connectées (non convolutionnelles) qui relient l’ensemble

des neurones entre eux. Ainsi, les spécificités locales sont perdues mais une structure globale

peut être apprise. Le second réseau, en orange, réutilise cette première sortie grossière ainsi

que l’image RGB d’entrée et affine localement la prédiction en appliquant des convolutions

successives avec des petits noyaux.

Ils introduisent également une fonction de coût invariante au changement d’échelle permet-

tant, dans une certaine mesure, de mesurer les relations de profondeur entre les pixels plutôt

que de calculer l’erreur absolue commise. Les performances obtenues par ce réseau ont instauré

un nouvel état de l’art avec environ 20% d’erreur relative moyenne pour des bases de données

d’images d’intérieur et d’extérieur. Cette approche a constitué la première contribution majeure

pour l’estimation de profondeur monoculaire par deep learning.

Liu et al. (2016, 2015) proposent également d’utiliser le deep learning pour l’estimation de

profondeur monoculaire mais avec une approche plus locale. En effet, ils choisissent d’utiliser

conjointement les avantages d’un CNN avec ceux d’un Conditional Random Field (CRF). Comme

les MRF, les CRF sont des graphes non orientés. Cependant contrairement au MRF, ce sont

des modèles discriminatifs et ils permettent de considérer les interactions entre des variables

voisines. Liu et al. (2016) proposent alors un framework unifié dans lequel ils apprennent à un

réseau à produire à la fois les sorties globales et les interactions locales utiles à l’optimisation

d’un CRF continu. Ils sur-segmentent d’abord l’image et travaillent au niveau des superpixels
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Figure 2.8 – Schéma du framework DCNF proposé par Liu et al. (2016)

pour modéliser les relations entre voisins. Leur algorithme est appelé Deep Convolutional Neural

Fields (DCNF), il est illustré en figure 2.8.

D’autres types d’approches locales ont été développées. On trouve des approches similaires,

comme Li et al. (2015) qui combinent également un CNN profond avec un CRF, respectivement

aux niveaux de super-pixels et des pixels, pour obtenir des cartes de profondeur plus fines.

D’abord, ils travaillent au niveau super-pixels et font une régression multi-échelles avec un

CNN profond pour extraire des caractéristiques utiles à partir de patchs de l’image. Ils estiment

donc une carte de profondeur des super-pixels, qu’ils raffinent par la suite au niveau pixellique

en utilisant un modèle de CRF hiérarchique pour renforcer la cohérence locale.

On trouve également des approches différentes, comme Roy et Todorovic (2016) qui eux

combinent des CNN avec des forêts d’arbres décisionnels. La forêt d’arbre décisionnel prend

des patchs locaux de l’image et, pour chaque nœud, l’échantillon est filtré par un petit CNN

associé à ce nœud. Puisque le patch va parcourir la forêt, il sera progressivement filtré par

plusieurs réseaux. Cette cascade de petits CNN leur permet d’entrainer des CNN profonds avec

des coûts computationnels plus faibles. Les prédictions obtenues à la sortie de la forêt d’arbres

décisionnels sont donc locales et il fusionnent ensuite les résultats pour obtenir la carte de

profondeur finale.

Des méthodes hybrides ont aussi été considérées. Wang et al. (2015b) utilisent par exemples

3 réseaux de neurones pour guider leur apprentissage : un premier réseau produit une sortie

globale ainsi qu’une estimation du layout de la pièce ; un second réseau produit une sortie

locale ainsi qu’une carte des contours, classés selon leurs orientations, et le dernier fusionne

toutes ces prédictions avec l’imageRGB et les points de fuite de l’image pour produire la sortie
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finale. D’un autre côté, Chakrabarti et al. (2016) entrainent d’abord un réseau à produire une

représentation intermédiaire, caractérisant la structure locale de la profondeur en prédisant

les dérivées de différents ordres, orientations et échelles d’un patch de l’image originale. Pour

chaque dérivée, le réseau produit des distributions de probabilité qui sont ensuite combinées

en utilisant une procédure globale pour estimer la carte de profondeur finale.

Enfin il faut aussi mentionner certaines méthodes qui traitent le sujet différemment comme

Cao et al. (2017) qui choisissent de formuler le problème d’estimation de profondeur comme un

problème de classification pour chaque pixel. Ils suggèrent que cette manière d’apprendre est

plus facile et permet d’obtenir de meilleurs résultats. Cela leur permet en plus d’appliquer un

CRF a posteriori pour renforcer la cohérence locale des interactions sur les cartes de probabilités

qu’ils obtiennent, ce qui améliore encore un peu leurs résultats.

Mais l’estimation de profondeur monoculaire n’a pas été uniquement appréhendée comme

un objectif isolé. En effet, on trouve plusieurs approches multi-tâches dont le but est d’optimiser

conjointement l’estimation de profondeur avec une autre tâche complémentaire. Par exemple

comme nous l’avons vu, de nombreux indices monoculaires reposent sur la connaissance a priori

des objets de la scène. Il y a donc un aspect sémantique non négligeable dans la prédiction des

distances. L’impact positif de la segmentation sémantique sur les performances de l’estimation

de profondeur (et vice-versa) a été étudié (Ladický et al., 2014) et il est également utilisé dans

de nombreux travaux.

Par exemple, Liu et al. (2010) effectuent d’abord une segmentation sémantique de l’image

pour aider l’estimation de profondeur. En effet, les contraintes géométriques peuvent être

renforcées : on sait par exemple que le label "ciel" doit se situer très loin à l’horizon et que le label

"sol" se trouve à l’horizontal. L’estimateur de profondeur est appris séparément pour chaque

classe et il est inclus dans un MRF qui prend en compte la sémantique pour la reconstruction

du modèle 3D.

Plus récemment, des approches deep learning ont également émergé. Wang et al. (2015a) qui

formulent par exemple le problème joint de l’estimation de profondeur et de la segmentation

sémantique pour bénéficier de leur complémentarité. Ils proposent un framework unifié où un

CNN est entrainé à prédire conjointement et globalement la profondeur et la segmentation

sémantique. Ensuite, ils affinent leurs prédictions en travaillant sur des segments locaux de

l’image. Pour finir, ils renforcent leurs sorties globales et locales en utilisant un CRF hiérarchique

pour produire leurs cartes de profondeur et de segmentation sémantique finales.

Les travaux de Eigen et al. (2014) ont également été poursuivis en ajoutant une troisième

échelle à leur architecture et en combinant l’apprentissage simultané de plusieurs tâches com-

plémentaires. Ainsi, ils prédisent non seulement la profondeur mais également les normales

aux surfaces ainsi que les labels sémantiques de l’image RGB d’entrée (Eigen et Fergus, 2015).

Ils proposent aussi de rajouter un terme à leur fonction de coût pour aligner les gradients
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Figure 2.9 – Schéma de l’algortithme de fusion proposé par Jafari et al. (2017) pour améliorer
conjointement l’estimation de profondeur et la segmentation sémantique d’une image

de la prédiction avec ceux de la vérité terrain de profondeur. Ils montrent que chacune des

tâches bénéficie des autres puisqu’ils se positionnent au-dessus de l’état de l’art de la segmen-

tation sémantique sur plusieurs bases de données et améliorent également leurs performances

précédentes d’estimation de profondeur à environ 16% d’erreur relative moyenne.

Enfin certains travaux se portent sur l’amélioration a posteriori de la sémantique et de la

profondeur. Jafari et al. (2017) proposent à cet égard un réseau qui fusionne la segmentation

sémantique et la cartes de profondeur d’une scène pour affiner chacune des deux (voir figure

2.9). Ils n’apprennent pas comment produire ces sorties qu’ils considèrent a priori. En revanche,

ils apprennent comment les fusionner par un CNN qui les raffine conjointement en faisant une

analyse multi-échelle, leur permettant d’utiliser leurs affinités respectives pour les améliorer.

Ils proposent également un protocole expérimental pour mesurer l’influence de la modalité

croisée sur ces tâches et montrent qu’elles sont en effet corrélées et complémentaires.

Malgré le gain et leur interdépendance notable, l’apprentissage joint de différentes modalités

comme la sémantique et la profondeur dans le cadre du deep learning implique d’avoir accès à

une grande quantité d’images doublement annotées pour ces tâches. Cela reste relativement

couteux, avec des apprentissages souvent plus lourds et nécessite la disponibilité de bases de

données spécifiques.

Nous reviendrons par la suite plus en détails sur certaines méthodes de l’état de l’art et

en présenterons également d’autres, issues de la littérature de l’estimation de profondeur ou

spécifiques à d’autres domaines relatifs aux chapitres étudiés.
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2.3 Les critères d’évaluation

Nous présentons ici plusieurs métriques d’évaluation parmi les plus utilisées dans la littéra-

ture de l’estimation de profondeur. Ce sont ces mesures que nous utiliserons également tout le

long de ce mémoire pour évaluer nos algorithmes et nous comparer à l’état de l’art puisqu’elles

permettent de mesurer la qualité globale des prédictions. ŷi et yi dénotent respectivement la

prédiction et la vérité terrain de profondeur au pixel i. N représente le nombre total de pixels.

1. La Mean Absolute Error (mae) : 1
N

∑N

i=1 |ŷi − yi|
La Mean Absolute Error mesure l’amplitude moyenne des erreurs commises, en valeur

absolue. Elle a l’avantage d’être exprimée dans la même unité que la variable d’intérêt. Ces

deux propriétés la rendent très facilement interprétable. Elle est orientée négativement

et est minorée par 0.

2. La Root Mean Squared Error (rms ou rmse) :
√

1
N

∑N

i=1 (ŷi − yi)
2

La Root Mean Squared Error mesure l’ordre de grandeur moyen des erreurs et, comme

la MAE, elle est exprimée dans la même unité que la variable d’intérêt. Puisqu’elle est

quadratique et que les erreurs sont mises au carré avant d’être moyennées, elle pénalise

plus fortement les grandes erreurs que les autres métriques. Elle est orientée négativement

et minorée par 0.

3. La Mean Relative Error (rel) : 1
N

∑N

i=1 |ŷi − yi| /yi
La Mean Relative Error, aussi connue sous le nom de Mean Absolute Percentage Error

(MAPE), exprime le pourcentage moyens des erreurs absolues commises. Elle est orientée

négativement et est minorée par 0. Cependant, elle n’a pas de borne supérieure (lorsque

y > 2ŷ, la valeur excède 1) et elle ne peut pas se calculer pour une vérité terrain nulle

(division par 0).

4. La Mean log10 Error (log) : 1
N

∑N

i=1 |log10 ŷi − log10 yi|
La Mean log10 Error est la version logarithmique de la Mean Absolute Error. Elle permet

de mesurer le ratio moyen absolu entre les prédictions et les vérités terrain. L’échelle

logarithmique permet de pénaliser moins fortement les erreurs lorsque les distances

augmentent. C’est pertinent pour la tâche d’estimation de profondeur où l’on peut

considérer qu’il est moins grave de se tromper à des distances très éloignées. De plus il y

a moins d’informations visuelles à mesure que la distance augmente. Elle est orientée

négativement et minorée par 0.

5. Threshold : % de yi tels quemax
(

ŷi
yi
, yi
ŷi

)
= δ < thr. Dans nos évaluations, ∀k ∈ {1, 2, 3},

δk représente la métrique de threshold δ < 1.25k.
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Figure 2.10 – Exemples d’image RGB, de carte de profondeur brutes et de labels sémantiques
issus du dataset NYU Depth v2.

Les mesures de Threshold permettent de calculer le pourcentage des ratios d’erreurs

inférieurs à un seuil. Ainsi, plus la valeur k est élevée, plus on relâche la contrainte et

donc plus élevé sera le pourcentage calculé. Par exemple, pour k = 1, on compte le

nombre de prédictions différentes de la vérité terrain d’au plus 25%, pour k = 3 on

autorise jusqu’à 95% d’écart. Ces métriques sont orientées positivement et bornées entre

0% et 100%.

2.4 Les bases de données

Nous présentons ici les principales bases de données que nous mentionnerons dans la suite

de ce manuscrit. Ces jeux de données proposent tous des paires d’images RGB-D et sont par

conséquent parmi les plus utilisés dans la littérature de l’estimation de profondeur par deep

learning.

2.4.1 NYU Depth v2

Commençons par le populaire et non moins difficile benchmark NYU Depth v2 (Nathan Sil-

berman et Fergus, 2012). Ce jeu de données est composé de 464 séquences vidéo de paires

d’images RGB-D , acquises avec une caméra Kinect de Microsoft. Il comprend une grande

variété de scènes d’intérieur dont des bureaux, chambres, bibliothèques, salons, cuisines, classes,

etc. On y trouve des paires d’images RGB et D alignées dans un espace 2D commun. La base

de données est divisée en 249 séquences pour l’apprentissage et 215 séquences pour le test,
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parmi lesquelles seulement 795 images de train et 654 images de test sont densément annotées

avec des valeur de profondeur en tout point ainsi que des annotations de labels sémantiques

pour plus de 1000 classes d’objets, voir figure 2.10 . La résolution spatiale des images est de

640x480 pixels et la plage des profondeurs enregistrées par la Kinect va de 0 à 10 mètres.

Cette base de données propose en tout plus de 400K paires d’images RGB et D pour

lesquelles il n’y a pas d’annotation sémantique et où les cartes de profondeur ne sont pas

denses. En effet comme nous l’avons vu, la Kinect permet d’obtenir des cartes de profondeur

en utilisant le principe de la lumière structurée. Cependant, étant basé sur une projection

lumineuse, le capteur de profondeur de la Kinect est notamment sensible à la lumière et à la

réfraction des matériaux. C’est pourquoi les cartes de profondeur brutes obtenues sont souvent

incomplètes, avec des données manquantes sur les régions surexposées ou les surfaces vitrées

par exemple. La kit de développement de NYU Depth inclut une routine de colorisation pour

densifier les cartes de profondeur. Initialement proposée par Levin et al. (2004), elle permet

d’étendre des annotations de couleur sur des images en niveaux de gris. C’est cette procédure

qui a été utilisée pour générer les vérités terrains des 654 images de test officielles.

Or dans la littérature, ce sont toujours ces 654 images officielles qui sont utilisées pour

évaluer les différents algorithmes proposés. Les cartes de profondeurs denses de ces images

sont imparfaites et forcément biaisés par la routine de colorisation choisie. Dans l’optique de

battre les performances de l’état-de-l’art et en suivant ce benchmark, il est donc favorable

d’utiliser une méthode d’apprentissage qui apprendrait cette façon de coloriser plutôt que de

laisser l’algorithme apprendre à densifier lui même les cartes de profondeur brutes. En d’autres

termes, nous constatons que pour se comparer à l’état de l’art dans les meilleures conditions,

il vaut mieux apprendre sur les vérités terrains colorisées suivant Levin et al. (2004) plutôt

qu’uniquement sur les points valides des cartes de profondeur brutes.

2.4.2 KITTI

La base de données KITTI (Geiger et al., 2013), tout aussi populaire, comporte des séquences

vidéo stéréo enregistrées en extérieur et acquises par un véhicule en circulation équipé de

nombreux capteurs, incluant un LiDAR. Les scènes sont variées et on compte un peu plus de

40K paires d’images de 56 environnements différents de type urbains, résidentiels, de routes,

de campus ou encore de séquences avec principalement des piétons. Le jeu de données propose

donc des cartes de profondeur parcimonieuses (acquisition LiDAR) mais également d’autres

types d’annotations comme le flot optique ou encore des labels sémantiques (Geiger et al., 2012;

Menze et Geiger, 2015) (voir figure 2.11).

La résolution des images est de 1392× 512 pixels et, bien que le LiDAR ayant servi pour

l’acquisition ait une portée de 120m, on plafonne en pratique souvent les distances à 80m au

maximum pour que cela corresponde à une portion raisonnable de pixels de l’image RGB .
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Figure 2.11 – Illustration des données présentes dans KITTI

Figure 2.12 – A gauche des images du jeu de données KITTI et à droite leur équivalent dans
Virtual KITTI

Notons également que les cartes de profondeur de KITTI ne présentent de pixels valides que sur

la partie basse de l’image, correspondant au champ d’action du LiDAR, tandis que les images

RGB qui leur sont associées capturent une vue plus large de la scène. Suivant les travaux de

Eigen et al. (2014), on trouve généralement 28 scènes utilisées pour l’entrainement et les 28

autres pour le test.

2.4.3 Virtual KITTI

Enfin, la base de données Virtual KITTI est une base de vidéos synthétiques, photo-réaliste,

présentant des environnements similaires à ceux rencontrés dans KITTI (Gaidon et al., 2016).
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En effet, les scènes modélisées dans Virtual KITTI sont conçues pour être semblables à celles

que l’on trouve dans le jeu de données KITTI (voir figure 2.12). Virtual KITTI offre plusieurs

types d’annotations comme les labels sémantiques, le flot optique et les cartes de profondeur des

images. On trouve 50 vidéos monoculaires comportant plus de 20K frames générées à partir de

5 types d’environnements différents (urbains) et avec différentes conditions météorologiques.

L’avantage d’une base synthétique est la disponibilité d’une grande quantité de données

avec des annotations parfaites, au pixel près, et entièrement denses. Cependant, même pour

des images photo-réalistes, il existe un gap de domaine entre des données synthétiques et des

données réelles. Cet écart s’explique par des textures ou des configurations de scène souvent

moins riches dans les jeux de données synthétiques. Un apprentissage sur Virtual KITTI n’est

donc pas directement transférable sur une autre base de données, même similaire comme KITTI :

cela nécessite une étape dite d’adaptation de domaine pour obtenir des résultats probants.
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Figure 3.1 – Schéma de l’architecture du réseau de Laina et al. (2016)

L’optimisation des algorithmes d’apprentissage statistiques repose généralement sur le

choix d’un certain nombre de paramètres liés à l’entraînement du modèle. Ces paramètres,

appelés hyperparamètres, peuvent être relatifs à la structure du modèle en lui même ou à la

manière d’optimiser ses paramètres pour une tâche donnée. Dans le cas des réseaux de neurones,

un grand nombre d’hyperparamètres peuvent être mis en jeu et influent considérablement

sur les performances obtenues. Dans ce chapitre, nous cherchons à étudier l’influence des

principaux hyperparamètres sur l’apprentissage d’un réseau de neurones profond entraîné

pour l’estimation de profondeur monoculaire.

Nous commençons par inventorier et préciser le rôle de ces hyperparamètres régissant le

processus d’apprentissage. Ensuite, nous proposons un plan d’expériences ’à étages’, en partant

d’un réseau standard et en modifiant au fur et à mesure chaque hyperparamètre dans le but de

comprendre comment chacun d’eux influence l’apprentissage du réseau, à la fois en termes de

performance quantitative pure des estimations de profondeur, mais aussi en termes de qualité

visuelle des cartes prédites. Pour ce faire, nous travaillons sur la base de données NYU Depth

v2 (Silberman et al., 2012) où les jeux d’entraînement et de test seront fixés.

3.1 Introduction

Au moment où nous écrivons ces lignes, les architectures de réseaux de neurones qui

constituent l’état de l’art pour l’estimation de profondeur ont une structure en sablier (avec

un encodeur et un décodeur connectés). L’encodeur encodeur est typiquement préentraîné

sur des tâches de classification sémantiques. Par exemple, Laina et al. (2016) utilisent comme

extracteur de features (encodeur) un réseau ’ResNet’ dont ils retirent les dernières couches,

celles initialement prévues pour la classification, et les remplacent par un décodeur. Cette

architecture est illustrée Figure 3.1. Laina et al. (2016) instaurent un nouvel état de l’art en

termes de performances sur l’estimation de profondeur à partir d’une seule image monoculaire,
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avec une erreur relative d’environ 13% sur le jeu de données NYU Depth v2 (Nathan Silberman

et Fergus, 2012). C’est à ce réseau et son architecture que nous nous intéressons principalement

dans ce chapitre.

Dans un premier temps, nous nous intéressons au rôle que joue chaque composant (en-

codeur/décodeur) pour ce type d’architecture. Nous regardons en particulier l’influence de

l’encodeur en comparant les performances obtenues par les principaux encodeurs de la littéra-

ture. De la même manière, nous nous intéressons à l’architecture du décodeur en comparant un

décodeur très simple à celui plus élaboré proposé par Laina et al. (2016). Enfin, nous regarderons

quelle influence a la régularisation par dropout sur les capacités de généralisation du réseau.

Pour pouvoir tirer des conclusions pertinentes, nous fixons dans nos expériences la mé-

thode d’optimisation des réseaux, pour ne comparer que l’élément d’architecture étudié. Nous

choisissons d’utiliser une optimisation de type ’Adam’ avec un pas d’apprentissage de 10−4

pendant 100 époques, puis nous appliquons une minimisation de type ’SGD’ pour 20 époques à

un pas d’apprentissage de 10−3. Le paramètre de ’moment’ (inertie du gradient) est égal à 0.9

et la régularisation de type weight decay égale à 5.10−4. Nous apprenons sur les 795 images

d’entraînement officielles du jeu de données NYU Depth v2, avec une fonction de coût L2

classique et comparons nos résultats sur la base de test officielle de 654 images. Enfin, nous

appliquons également de l’augmentation de données en ligne lors de l’entraînement, en suivant

la procédure décrite dans (Eigen et al., 2014), qui comprend :

— Mise à l’échelle : les entrées et les sorties sont suréchantillonnées par un facteur d’échelle

s ∈ [1, 1.5] pour simuler un rapprochement de la caméra ; les profondeurs sont donc

divisées par s pour conserver la géométrie de la scène.

— Rotation : les entrées et les sorties subissent une rotation de r ∈ [−5, 5] degrés.

— Translation : les entrées et les sorties, après suréchantillonnage, sont aléatoirement

recadrées à la taille désirée pour simuler une translation de la caméra.

— Couleur : les valeurs RGB des entrées sont multipliées par une valeur aléatoire comprise

entre c ∈ [0.8, 1.2]3.

— Flip : les entrées et les sorties ont une chance de subir un retournement horizontal avec

une probabilité de 0.5.

Dans un second temps, c’est à architecture fixée que nous nous pencherons sur l’étude

d’un certain nombre de paramètres liés à l’optimisation. En effet, ces derniers s’avèrent très

importants pour garantir la convergence vers un bon minimum et sont très influents sur la

capacité de généralisation de nos réseaux. Nous verrons en particulier l’impact du choix du

type d’optimiseur dans la descente de gradient, l’importance de l’initialisation des paramètres

ainsi que celle de la fonction de coût. Pour finir nous observerons l’influence de la quantité de

données d’entraînement utilisées pour l’apprentissage.
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Figure 3.2 – Une image de test de NYU Depth v2. À gauche l’image RGB (entrée) et à droite la
carte de profondeur D associée (sortie attendue)

Afin de pouvoir comparer visuellement les résultats qualitatifs obtenus, nous choisissons

de regarder les estimations que nous obtiendrons dans ce chapitre sur une même image de la

base de test de NYU Depth v2. L’image d’entrée RGB en question ainsi que la vérité terrain de

profondeur D associée sont données Figure 3.2. Nous recommandons de regarder les figures en

couleur.

3.2 Architecture

Dans cette partie, nous nous intéresserons aux aspects architecturaux du réseau. Comme le

nombre d’hyperparamètres liés à l’architecture est très grand (nombre de convolutions, taille

de leurs noyaux, nombre de canaux, non linéarités, connexions spatiales, manières de sous-

échantillonner et de sur échantillonner, ordonnancement des couches, etc.), nous choisissons

de restreindre cette étude aux critères que nous pensons être les plus influents.

3.2.1 Encodeur

Comme nous l’avons dit ci-dessous, les architectures types encodeur-décodeur (sablier)

sont très populaires dans la littérature pour les tâches de régression de profondeur. C’est en

particulier parce qu’elles permettent de recouvrer la résolution spatiale des données fournies

en entrée. C’est un avantage majeur quand les données à inférer sont structurées spatialement,

comme c’est le cas pour nous pour l’estimation de cartes de profondeur. La partie encodeur

permet d’extraire des caractéristiques de l’image RGB qui seront utiles à son décodage en

carte de profondeur. Ainsi, il faut que les descripteurs produits par l’encodeur représentent les

indices monoculaires contenus dans l’image utiles au passage de la modalité couleur vers la

modalité de profondeur. Nous allons évaluer 3 types d’encodeurs différents au sein de notre

architecture, à savoir les réseaux :

— AlexNet Krizhevsky et al. (2012b)

— VGG (Simonyan et Zisserman, 2014)

— ResNet He et al. (2016)
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Figure 3.3 – Illustration d’images de deux classes issues de la base de données ImageNet

(Russakovsky et al., 2015)

Figure 3.4 – Architecture du réseau AlexNet proposé par Krizhevsky et al. (2012b). Les deux
flux de données schématisés correspondent à la parallélisation du réseau sur 2 GPU

AlexNet

AlexNet est un réseau de neurones convolutionnel conçu par Krizhevsky et al. (2012b) et

connu pour avoir donné des résultats impressionnants en 2012 à la compétition ImageNet Large

Scale Visual Recognition Challenge (Russakovsky et al., 2015). Pour cette compétition est mise à

disposition la base de données ImageNet qui comporte plusieurs millions d’images annotées

avec la liste des objets présents dans chaque scène (voir Figure 3.3). Le but de la compétition est

de prédire la classe des images (présence d’objet). AlexNet atteint des performances affichant

un écart de plus de 10 points avec la deuxième meilleure méthode.

Le réseau AlexNet est composé de 8 couches : les 5 premières sont des couches de convolu-

tions dont le rôle est de calculer des descripteurs de l’image tandis que les 3 dernières sont des

couches entièrement connectées et permettent d’effectuer la tâche de classification (illustré

Figure 3.4). Les auteurs mettent en avant le fait que la profondeur du modèle est essentielle pour

obtenir ces hautes performances et, bien que le coût de calcul et surtout l’occupation mémoire

soient plus élevés, l’entraînement du réseau est rendu possible grâce à la parallélisation des

calculs sur plusieurs cartes graphiques. Notons que c’est le même réseau qui est utilisé pour

apprendre des descripteurs de l’image RGB et estimer une première carte de profondeur D
grossière par Eigen et al. (2014).



48 Influence des hyperparamètres

Figure 3.5 – Schéma de l’architecture du réseau VGG16 (Simonyan et Zisserman, 2014) com-
portant 13 couches de convolution et 3 couches de classification

VGG

VGG (Simonyan et Zisserman, 2014) est une architecture de réseau de neurones convo-

lutionnel profond développée par une équipe de recherche de l’université d’Oxford connue

sous le nom de Visual Geometry Group. Ce réseau s’est également fait connaître grâce à la

compétition ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (Russakovsky et al., 2015). En

effet en 2014, VGG se place en première position de la compétition pour la tâche de localisation

d’objets et en deuxième position pour la tâche de classification d’images.

Le modèle comporte entre 16 et 19 couches dont 3 couches entièrement connectées à la fin

pour la classification. Le reste est composé de couches de convolutions avec des successions de

filtres dont les noyaux sont de petite taille uniquement (ici 3x3, voir Figure 3.5). Les auteurs

montrent, là encore, que la profondeur du réseau joue un rôle important sur les résultats

obtenus et que les réseaux les plus profonds atteignent de meilleures performances.

ResNet

Cependant, plus le réseau est profond, plus il est difficile de l’entraîner. En effet lors de la

rétropropagation de l’erreur, les gradients sont calculés à l’aide du théorème de dérivation des

fonctions composées. Le gradient des premières couches est donc le résultat d’unemultiplication

des gradients des couches suivantes. Lorsque les couches sont nombreuses et que les gradients

impliqués sont inférieurs à 1, on se retrouve avec des valeurs très faibles pour les premières

couches ; leur apprentissage s’en trouve fortement ralenti. Ce problème est connu sous le nom

d’évanouissement du gradient (Bengio et al., 1994).

C’est à cause du problème de l’évanouissement du gradient que, pendant des années, il

a été difficile d’entraîner des réseaux très profonds, avec notamment des temps de calcul

beaucoup plus longs (Simonyan et Zisserman, 2014). De plus, on remarque qu’à un certain

point, augmenter le nombre de couches n’améliore pas forcément les performances du réseau

tandis que sa capacité de représentation est supposée accrue. C’est en partant de ce constat que

He et al. (2016) proposent une nouvelle architecture appelée Residual Network ou ’ResNet’.



3.2. Architecture 49

Figure 3.6 – Schéma du principe d’un bloc résiduel utilisé dans les ResNet (He et al., 2016)

Encodeur RMSE Gain relatif Erreur top-5 ImageNet
sur profondeur profondeur classification

AlexNet 1.001 - 20.91%

VGG16 0.899 +10.2% 9.62%
ResNet18 0.756 +24.5% 10.92%
ResNet50 0.726 +27.5% 7.13%
ResNet200 0.690 +31.1% 5.79%

Table 3.1 – Impact de l’encodeur sur l’inférence de la profondeur

Cette architecture est basée sur des blocs de convolution spécifiques dont le but est d’ap-

prendre localement des fonctions résiduelles. Concrètement, cela se traduit par une connexion

directe reliant deux endroits du réseau en sautant plusieurs convolutions. Ces connexions,

appelée skip connections, opèrent une simple fonction identité. Leur principe est illustré Figure

3.6. Les ResNet adressent par ce biais le problème d’évanouissement du gradient puisque les

skip connections offrent des chemins alternatifs, raccourcis entre l’entrée et la sortie du réseau

pour les gradients. Ainsi, les couches proches de l’entrée se trouvent connectées à des couches

plus proches de la sortie et les gradients ne sont pas atténués par toute la profondeur du réseau.

Ce principe a permis d’entraîner des architectures très profondes (plus de 150 couches) et ainsi

d’obtenir des performances impressionnantes dans des domaines tels que la classification et

la détection d’objets (He et al., 2016). Le ’ResNet’ existe en plusieurs versions standards selon

le nombre de couches utilisées pour son implémentation (de 18 couches à 200 couches). On

notera ResNetL le ResNet avec L couches de convolutions.

Comparaison des 3 encodeurs

Nous comparons maintenant ces trois réseaux utilisés comme encodeur d’une architecture

en sablier. Pour se faire, nous enlevons pour chacun les dernières couches entièrement connec-
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tées, dédiées à l’origine à la tâche de classification, et nous les remplaçons par un décodeur. Ce

décodeur est identique pour toutes les architectures, composé simplement de 5 déconvolutions

permettant de recouvrer en sortie la même résolution spatiale que celle de l’image d’entrée de

240x320 pixels. Ces déconvolutions ont des filtres de taille 4x4 avec un pas de 2 pour doubler

la dimension spatiale des descripteurs. Le nombre de canaux de sortie est fixe et égal à 256.

Enfin à la suite se trouve une dernière convolution, de noyau 3x3, avec un seul canal de sortie

et utilisée pour produire la prédiction. Entre chaque déconvolution se trouve une couche de

régularisation de type dropout spatial avec une probabilité de masquer les canaux de 0.3. Nous

reviendrons sur cela par la suite.

Chaque encodeur est initialisé avec ses poids appris pour la tâche de classification sur

les données ImageNet. Les résultats sont résumés Table 3.1. La première ligne est prise en

référence pour le calcul du gain relatif (3e colonne). Nous affichons également dans la table

les performances de classification que chaque réseau obtenait dans sa configuration d’origine

(avec les dernières couches entièrement connectées) sur la base de test d’ImageNet. L’erreur

top-5 signifie que la classe correcte doit être dans le top 5 des classes de plus grande probabilité

prédites par le réseau pour que la prédiction soit considérée comme valide. Le score est un

pourcentage d’erreur et il est donc à minimiser.

Nous constatons tout d’abord que le choix de l’encodeur a un très fort impact sur les

performances que l’on obtient sur la base de test. En effet, on voit des gains relatifs allant de

10 à plus de 30% d’amélioration. C’est d’autant plus vrai que les encodeurs que nous utilisons

sont très différents et présentent eux-mêmes une grande disparité dans leurs résultats de

classification sur ImageNet. En général, meilleur est l’encodeur sur la tâche de classification,

meilleurs seront les performances pour l’estimation de profondeur. Ces résultats sont assez

cohérents avec ce que nous avons vu au chapitre 2 : on trouve plusieurs indices monoculaires

qui se basent sur la connaissance a priori des objets qui composent la scène comme les textures,

la taille relative ou les occultations. Il n’est donc pas étonnant de constater qu’un encodeur qui

présente de meilleures performances pour une tâche sémantique puisse extraire de meilleurs

descripteurs sémantiques de l’image et que le réseau global arrive au final à produire des

estimations de profondeur de meilleure qualité.

La seule exception que nous constatons concerne les résultats obtenus avec l’encodeur

VGG16 et ceux avec le ResNet18. En effet, VGG16, qui affiche une erreur de classification

sur ImageNet de 9.62%, obtient un moins bon score lorsqu’il est utilisé pour l’estimation de

profondeur que le ResNet18 dont l’erreur de classification sur ImageNet est pourtant de 10.92%.

Nous pensons que c’est dû à l’architecture du ResNet qui, comme nous l’avons vu, facilite son

entraînement grâce aux skip connections qui empêchent l’évanouissement du gradient. Le réseau

VGG avec ses 16 couches est presque aussi profond que le ResNet18 mais sa spécialisation pour

la tâche d’estimation de profondeur est plus difficile car son architecture est justement sujette

à l’évanouissement du gradient (Simonyan et Zisserman, 2014).
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Figure 3.7 – Estimations de profondeur obtenues avec différents encodeurs. De gauche à droite :
AlexNet, VGG16, ResNet18, ResNet50 et ResNet200

Figure 3.8 – Régulation par ’dropout’ avec la méthode proposée par Srivastava et al. (2014)

La Figure 3.7 illustre les estimations obtenues avec ces différentes architectures sur l’image

de test utilisée pour la comparaison visuelle. Les estimations de profondeur reflètent bien les

résultats quantitatifs que nous venons de voir. On constate que les prédictions sont progres-

sivement plus fines et plus détaillées, avec de moins en moins d’artefacts de reconstruction.

On voit par exemple que l’utilisation de l’encodeur AlexNet produit une carte de profondeur

très grossière comme c’est la cas pour le réseau global proposé par Eigen et al. (2014) (dont

l’encodeur est le même) et que les cartes de profondeur deviennent plus précises à mesure que

l’encodeur gagne en puissance de représentation sémantique (on commence à distinguer les

formes du meuble de gauche pour les 2 ResNet les plus profonds). Pour la suite, nous fixons

l’encodeur et utilisons le ResNet200 qui présente ici les meilleures performances.

3.2.2 Dropout

Le dropout est une technique de régularisation utilisée dans les réseaux de neurones pour

réduire le surapprentissage en masquant aléatoirement une proportion choisie de neurones

sur la couche où il est appliqué (voir Figure 3.8). Il a été proposé par Hinton et al. (2012) pour

prévenir la redondance ainsi que la coadaptation des neurones lors de l’entraînement.

En effet, on souhaite qu’idéalement chacun des neurones du réseau fonctionne comme un

détecteur de caractéristiques discriminant, indépendamment de ce qu’apprennent les autres

neurones. Si plusieurs neurones détectent les mêmes caractéristiques de manière répétée

(redondance) alors le réseau n’utilise pas pleinement sa capacité : il perd une partie de ses
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Dropout RMSE Gain relatif

Dropout = 0.3 0.690 -

Dropout = 0 0.681 +1.3%
Dropout = 0.5 0.699 -1.0%

Table 3.2 – Impact du dropout sur l’estimation de profondeur.

ressources en calculant l’activation de neurones qui font la même chose.

D’autre part lors de l’apprentissage, certains neurones peuvent changer de sorte à corriger

les erreurs commises par d’autres neurones (co-adaptation). La contribution de ces unités

devient donc dépendante des sorties d’autres unités. Cela tend à conduire au surapprentissage,

car ces coadaptations complexes ne généralisent pas pour de nouvelles données (Srivastava

et al. (2014)). En mettant en œuvre la technique du dropout, le modèle est contraint d’avoir

des neurones capables d’apprendre des caractéristiques discriminantes sans s’appuyer sur les

autres neurones.

Le dropout, initialement conçu en 1D pour des réseaux de neurones entièrement connectés,

existe en version 2D adaptée aux réseaux de neurones convolutionnels. On parle alors de dropout

spatial. Dans le cas du dropout spatial, ce n’est pas un neurone isolé qui a une probabilité d’être

masqué mais tout un canal du tenseur représentant le descripteur de la couche considérée.

En effet le dropout standard ne fonctionnerait pas aussi bien sur des images car les pixels

adjacents sont naturellement fortement corrélés. Le dropout de cartes de caractéristiques

entières correspond donc plus à l’intention originale initiée par Hinton et al. (2012).

Nous nous intéressons ici à l’effet du dropout spatial dans notre architecture. Comme nous

l’avons mentionné précédemment, nous avons dans notre décodeur 4 couches de dropout

spatial situées entre les couches de déconvolution du décodeur. La probabilité de masquer les

canaux était précédemment fixée à 0.3. Nous étudions l’influence qu’à cette probabilité dans

l’apprentissage en l’enlevant complètement (probabilité de 0) et en l’augmentant (probabilité de

0.5, soit en moyenne un canal sur deux masqué lors de l’apprentissage). Les résultats obtenus

pour ces apprentissages sont résumés dans la table 3.2. La première ligne correspond à la

probabilité de 0.3 que nous avions précédemment et est prise en référence pour le calcul du

gain relatif.

Nous constatons d’abord que les écarts de performances affichés pour ces différentes

expériences ne sont pas très prononcés, avec environ 1% d’amélioration ou de détérioration.

Par ailleurs, nous constatons que la désactivation du dropout entraîne une légère amélioration

des performances tandis que nous sommes dans un cas typique sujet au surapprentissage : nous

utilisons un réseau très profond (200 couches pour l’encodeur, 5 couches pour le décodeur et une

dernière couche pour produire la prédiction), avec peu de données d’apprentissage (795 images).
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Figure 3.9 – Estimations de profondeur obtenues avec différents taux de dropout. De gauche à
droite : dropout=0.3, dropout=0, dropout=0.5

Figure 3.10 – Illustration du module de projection introduit par Laina et al. (2016). Le nombre
de canaux est réduit à la sortie de ce module tandis que la résolution spatiale des descripteurs
est multipliée par 2.

L’utilisation du dropout devrait donc aider à éviter le surapprentissage (s’il y en a effectivement

un) et donc améliorer la capacité de généralisation du réseau. Cependant, les couches de dropout

sont situées dans le décodeur uniquement, entre les couches de déconvolutions. Nous pensons

que l’augmentation de la probabilité de dropout entraîne une trop grande réduction de la

capacité du décodeur, qui est pourtant déjà très simple.

Cependant les écarts de performances constatés étant très faibles même dans ces conditions,

nous pensons que le dropout spatial n’influence pas fortement les performances du réseau.

Nous pouvons donc conserver une valeur relativement faible comme 0.3 pour éviter un possible

surapprentissage, notamment si le décodeur utilisé est plus profond comme celui auquel nous

allons nous intéresser par la suite.

La Figure 3.9 présente les cartes de profondeur obtenues pour ces différentes valeurs de

dropout. Nous constatons que lorsque le dropout a une probabilité nulle, l’estimation produite

est un peu plus détaillée (contours du meuble un peu plus marqués) tandis que les deux autres

estimations se ressemblent et sont un peu plus grossières.

3.2.3 Décodeur

Pour leur partie décodeur, Laina et al. (2016) proposent des blocs de suréchantillonnage

basés sur le principe de résidu des couches du ResNet : des skip connections intègrent des carac-

téristiques multi-échelles locales et permettent au gradient de passer par différentes branches.
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Décodeur RMSE Gain relatif

5 déconvolutions + 1 convolution 0.690 -

5 modules de projection + 1 convolution 0.661 +4.2%

Table 3.3 – Impact du décodeur sur l’inférence de profondeur.

Figure 3.11 – Estimations de profondeur obtenues avec deux décodeurs différents. À gauche le
décodeur classique et à droite le décodeur avec des modules de projection.

Une opération dite d’unpooling consiste à doubler la résolution spatiale des descripteurs reçus

en entrée en ajoutant des zéros entre les valeurs. Une convolution est ensuite utilisée pour

densifier les descripteurs suréchantillonnés. La Figure 3.10 illustre la structure de ce module,

nommé module de projection.

Nous utilisons également les modules de projection proposés par Laina et al. (2016) pour

construire un décodeur plus complexe que celui que nous utilisions jusqu’alors afin de com-

prendre son importance dans l’architecture. Nous entraînons donc un réseau avec le même

encodeur (ResNet200) et 5 modules de projection à la place des 5 déconvolutions que nous

utilisions. Nous conservons la dernière convolution 3x3 permettant de produire la prédiction.

Les résultats sont reportés dans la table 3.3. Nous constatons sans surprise un gain de 4.2% à

l’utilisation d’un décodeur plus élaboré, constitué de modules de projection. Cependant cet écart

de performance n’est pas aussi important que celui constaté avec les changements d’encodeur.

A titre de comparaison, le passage du ResNet50 au ResNet200, qui n’ont pourtant que 1.34% de

différence pour résultats sur ImageNet, donne une amélioration des estimations de profondeur

de 5%.

Les résultats qualitatifs sont présentés Figure 3.11. Nous constatons cette fois une nette

différence visuelle. En effet, l’estimation obtenue avec des déconvolutions est très carrée et l’on

peut distinguer un sorte de motif qui se répète. C’est certainement un artefact de décodage dû à

l’utilisation des déconvolutions qui procèdent au suréchantillonnage des descripteurs par blocs.

D’un autre côté, l’estimation de profondeur obtenue avec le décodeur basé sur des modules

de projection est plus lisse et présente un grain particulier, différent de l’artefact précédent.

Nous pensons que ce grain est dû à une forme de surapprentissage puisque des pixels voisins

appartenant aux mêmes objets et donc avec des textures RGB similaires ne présentent pas

forcément la même estimation de distance. Ce n’est pas surprenant puisque la capacité du

réseau a grandement augmenté et donc le modèle présente une plus forte variance. Pour la
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Figure 3.12 – Courbe d’évolution de l’erreur RMSE en fonction du nombre d’époques de
l’apprentissage. En rouge l’erreur d’entraînement et en vert l’erreur de validation

suite, nous conserverons l’architecture de décodeur de Laina et al. (2016) basée sur les modules

de projection puisque les résultats sont légèrement meilleurs quantitativement mais surtout

pour que la qualité visuelle des estimations.

3.3 Étude des paramètres liés à l’optimisation

Dans cette section, nous conservons l’architecture du réseau précédent et étudions l’effet des

hyperparamètres liés à l’optimisation sur les performances de généralisation. Nous choisissons

de prendre un ResNet200 pour encodeur et le décodeur basé sur le module de projection de Laina

et al. (2016) ainsi que de conserver des couches de dropout spatial de 0.3 comme nous l’avons

vu précédemment. Nous étudierons ici plus spécifiquement l’importance de l’initialisation de

l’encodeur (préentraîné ou non sur ImageNet) et du décodeur ; l’influence de l’optimiseur et de

ses paramètres ; l’impact de la fonction de coût minimisée ; l’importance du nombre d’images

d’entraînement et enfin l’impact de l’application d’un algorithme d’augmentation des données

en ligne.

3.3.1 Arrêt de l’apprentissage

Tout d’abord, nous vérifions ici que notre choix d’arrêter nos apprentissages après 120

époques est bien justifié et qu’il n’altère pas la validité des comparaisons effectuées. En effet,

nous avons choisi d’optimiser nos réseaux pour 120 époques, dont 100 époques d’abord effec-

tuées avec l’optimiseur Adam puis 20 époques avec SGD. Nous reviendrons sur le choix de

ces optimiseurs par la suite. Ce que nous cherchons à montrer ici est qu’un tel apprentissage

nous amène bien à la convergence des réseaux, avec une erreur de validation stable, ce qui

garantit une comparaison juste des différentes méthodes. Pour ce faire, nous utilisons un jeu

de validation de 1000 images sélectionnées aléatoirement dans le jeu d’entraînement brut de

NYU Depth v2. Nous traçons la courbe d’évolution de l’erreur RMSE en fonction de l’époque,

voir figure 3.12.
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Initialisation RMSE Gain relatif

Initialisation sur ImageNet 0.661 -

Initialisation aléatoire 0.949 -43.6%

Table 3.4 – Impact de l’initialisation de l’encodeur

D’abord, nous constatons que durant les 100 premières époques, l’erreur de validation

décroît rapidement mais est également très bruitée. C’est dû à l’optimiseur Adam qui permet

de converger plus rapidement vers un minimum mais qui est plus sujet aux oscillations, nous

y reviendrons. Ensuite, nous passons à l’optimiseur SGD et nous constatons que l’erreur se

stabilise. En outre, nous pouvons voir qu’à partir de là elle atteint très rapidement sa valeur

minimum sur le jeu de validation et stagne alors pour le reste de l’apprentissage tandis que

l’erreur d’entraînement ne décroît que très lentement. Avec 120 époques d’entraînement, nous

nous assurons donc d’être déjà parvenu dans le bassin correspondant à un minimum local

trouvé par le réseau : poursuivre l’apprentissage au delà de cette valeur n’a plus d’intérêt. Nous

avons observé un comportement similaire pour les différentes architectures testées et c’est

pourquoi nous choisissons de fixer à 120 époques nos apprentissages : c’est un bon compromis

entre garantie de convergence et temps d’apprentissage.

3.3.2 Importance de l’initialisation

Encodeur

Comme nous l’avons vu, l’encodeur a été choisi pour ses qualités de représentation séman-

tique des données (hautes performances de classification sur ImageNet). Nous avons également

observé la corrélation existante entre les performances de l’encodeur pour la classification et

celles obtenues pour le réseau global en estimation de profondeur. Nous poussons ici l’analyse

en regardant les performances que l’on obtient avec le meilleur encodeur testé, ici le ResNet200,

mais avec une initialisation aléatoire plutôt qu’avec ses poids appris pour la classification sur

ImageNet. Les résultats sont présentés en table 3.4. La différence est impressionnante, nous

constatons une dégradation des performances de plus de 40%. Pour rappel, l’erreur RMSE que

l’on obtenait avec le plus petit et le moins bon encodeur, AlexNet, était de 1. Ici lorsque le

réseau avec le meilleur encodeur est initialisé aléatoirement on obtient une erreur très proche,

égale à 0.95. Ces résultats renforcent nos conclusions et montrent une fois encore que l’aspect

sémantique est primordial pour l’estimation de profondeur.

Nous présentons également les estimations de profondeur que nous obtenons Figure 3.13.

Sans surprise, nous constatons aussi une différence dans la qualité de la prédiction lorsque le

ResNet n’est pas préentraîné sur ImageNet. L’estimation obtenue est plus grossière et moins

détaillée, tout comme l’étaient les prédictions que nous obtenions avec des encodeurs moins
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Figure 3.13 – Estimations de profondeur obtenues avec deux initialisations différentes de
l’encodeur. À gauche l’encodeur est préentraîné sur ImageNet ; à droite il est initialisé aléatoire-
ment.

Figure 3.14 – Schéma illustrant les 3 étapes utilisées pour initialiser le décodeur de profondeur.
De gauche à droite : i) apprentissage de l’auto-encodeur de profondeur, ii) alignement des
descripteurs RGB et D , iii) d’affinage de l’ensemble RGB-D

puissants dans la section précédente. Nous notons cependant toujours la présence du grain

particulier dû à l’utilisation de modules de projection dans le décodeur.

Décodeur

L’architecture du décodeur a montré des améliorations limitées par rapport au gain constaté

avec un puissant encodeur. Nous vérifions ici si une initialisation particulière du décodeur peut

conduire à de meilleurs résultats. Pour ce faire, nous proposons une méthode composée de

3 étapes où la clé est d’apprendre un décodeur de profondeur de manière non supervisée et

d’utiliser ses poids pour notre réseau d’estimation de profondeur. Cette méthode est décrite

ci-après et illustrée Figure 3.14.

Étape 1 : Auto-encodeur de profondeur Tout d’abord, nous apprenons un auto-encodeur

spécifique à la reconstruction de la profondeur. Cet auto-encodeur est appris de manière non

supervisée et nous utilisons une fonction L2 classique pour l’entraînement, où la reconstruction

est comparée à l’image d’entrée. Nous voulons par la suite réutiliser le décodeur appris de cette

façon pour effectuer nos estimations de profondeur à partir d’images RGB .

Étape 2 : Alignement Nous proposons un moyen d’aligner un encodeur RGB sur la repré-

sentation interne apprise par l’auto-encodeur de profondeur, que le décodeur utilise pour sa

reconstruction. Pour ce faire, nous utilisons un ResNet200 pour l’encodage et nous lui apprenons

à s’aligner sur la représentation interne de l’auto-encodeur de profondeur. Plus spécifiquement,

pour chaque image, nous calculons d’abord sa représentation latente de profondeur en pas-
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Architecture RMSE Gain relatif

Auto-encodeur de profondeur 0.209 -

ResNet200 pré entraîné sur ImageNet + décodeur initialisé aléatoirement 0.661 -

ResNet200 initialisé aléatoirement + décodeur initialisé aléatoirement 0.949 -43.6%
ResNet200 initialisé aléatoirement + décodeur initialisé par auto-encodeur 0.955 -44.5%

ResNet aligné + décodeur initialisés par auto-encodeur (fin étape 2) 0.710 -7.4%
ResNet + décodeur pré entraînés, alignés et affinés (fin étape 3) 0.663 -0.3%

Table 3.5 – Impact de l’initialisation du décodeur sur l’inférence de profondeur.

sant sa carte de profondeur dans l’auto-encodeur appris à l’étape 1. Nous entraînons ensuite

notre ResNet200 à s’aligner sur ces représentations latentes, c’est-à-dire à produire les mêmes

descripteurs. Cet alignement est réalisé en minimisant une distance L2 directement entre les

descripteurs.

Étape 3 : Affinage La troisième étape consiste à affiner la carte de profondeur obtenue

en optimisant la tâche d’estimation finale via une procédure d’apprentissage globale. Nous

utilisons la fonction de coût L2.

Nous comparons les résultats obtenus Table 3.5 où nous rappelons également la ligne

correspondant à une initialisation entièrement aléatoire. Nous voyons tout d’abord que l’auto-

encodeur de profondeur présente des performances qui n’ont rien à voir avec les estimations

de profondeur à partir d’images RGB . En effet, la tâche de reconstruction apprise avec un

auto-encodeur est beaucoup plus simple et cela se reflète dans les résultats. Ensuite, nous avons

procédé à l’apprentissage de notre architecture avec un ResNet200 initialisé aléatoirement et le

décodeur initialisé par l’auto-encodeur de profondeur. Nous constatons que les performances

obtenues sont les mêmes que celles avec une initialisation entièrement aléatoire du réseau. Cette

conclusion est très parlante puisqu’elle montre bien que, tandis qu’un bon encodeur peut arriver

à de bons résultats quelque soit le décodeur (nous venons de le voir), un décodeur pré entraîné

seul ne suffit pas à produire de bonnes estimations. Dans ce cas l’initialisation du décodeur

n’apporte rien. Voyons si notre méthode en 3 étapes affiche de meilleures performances.

A la fin de l’étape 2, on a un ResNet200 pré-entraîné sur ImageNet et dont les descripteurs de

sortie sont alignés sur les descripteurs d’entrée du décodeur de l’auto-encodeur de profondeur.

Nous prenons cet encodeur aligné et lui accolons le décodeur de l’étape 1. On voit que l’aligne-

ment s’est relativement bien passé puisque les performances affichées sont meilleures que celles

avec l’encodeur initialisé aléatoirement. Cependant après l’étape 3 d’affinage on constate que,

comme dans les cas d’initialisation aléatoire de l’encodeur, l’initialisation de notre décodeur

n’a pas été utile. En effet, on retombe sur la même performance que pour l’entraînement de

référence avec un décodeur initialisé aléatoirement. Ces résultats nous amènent à conclure que

l’initialisation du décodeur par une tâche de reconstruction n’a pas d’influence sur la capacité
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de généralisation du réseau.

3.3.3 Optimiseur et paramètres

Comme nous l’avons vu dans la section précédente, nous avons choisi jusqu’à présent

d’entraîner nos réseaux avec une modalité spécifique. En particulier, nous utilisions d’abord

l’optimiseur ’Adam’ pour 100 époques puis une SGD pour 20 époques. Nous voulons ici mesurer

l’importance du choix de l’optimiseur et montrons d’abord les résultats en utilisant un seul des

deux pendant 120 époques. Dans un second temps, nous nous intéresserons à l’influence de

la régularisation de type weight decay dans l’apprentissage (pénalisation L2 sur les poids du

réseaux). Commençons d’abord par expliquer plus en détail ces différents composants.

Descente de gradient stochastique (SGD)

L’algorithme de descente de gradient stochastique (Stochastic Gradient Descent ou SGD) est

une méthode itérative permettant de minimiser une fonction objectif différentiable. C’est une

approximation stochastique de l’optimisation par descente de gradient qui permet de trouver le

minimum d’une fonction en calculant son gradient au point courant et en faisant un pas dans

la direction opposée, le tout de manière répétée. Soit un modèle paramétrique de paramètres

θ ∈ R
d et la fonction objectif associée J(θ). On note ∇θJ(θ) le gradient de J(θ) en fonction

des paramètres θ et η le pas d’apprentissage de l’algorithme d’optimisation. Le calcul de la mise

à jour des poids pour l’optimisation par descente de gradient est le suivant :

θ = θ − η∇θJ(θ) (3.1)

On peut ajouter un terme dit d’inertie appelé ’moment’ à notre optimisation pour prendre

en compte les gradients précédemment calculés et ainsi diminuer les oscillations et accélérer la

convergence. L’idée consiste à mettre à jour nos poids en fonction non seulement du gradient

actuel mais également en fonction d’une moyenne glissante des gradients précédents. Le

moment est pondéré par un paramètre α contrôlant l’importance à donner aux gradients

précédents par rapport au gradient actuel. La formule de mise à jour des poids devient alors la

suivante :

vt = αvt−1 + (1− α)η∇θJ(θ) (3.2)

θ = θ − vt (3.3)

L’optimiseur Adam

La méthode de l’estimation adaptative du moment (Adaptative Moment Estimation ou Adam)

(Kingma et Ba, 2014) est une méthode où le pas d’apprentissage est calculé automatiquement

et de manière spécifique pour un jeu donné de paramètres. Pour ce faire, Adam utilise des

estimations des moments d’ordre 1 et 2 du gradient pour adapter le pas d’apprentissage à chaque
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Optimiseur RMSE Gain relatif

Adam (100) puis SGD (20) 0.661 -

SGD seul (120) 0.721 -9.1%
Adam seul (120) 0.718 -8.2%

Table 3.6 – Impact de la méthode d’optimisation sur l’inférence de profondeur

paramètre du réseau de neurones. En effet, en plus de stocker une moyenne des gradients passés

comme pour le calcul du moment, Adam conserve également une moyenne des gradients au

carré qu’il utilise aussi pour la mise à jour des poids. Soient mt et vt les estimations respectives

des moments d’ordre 1 et 2 du gradient, pondérées par les paramètres β1 et β2 et définies par :

mt = β1mt−1 + (1− β1)gt (3.4)

vt = β2vt−1 + (1− β2)g
2
t (3.5)

où gt est le gradient au pas de temps t (il y a eu t actualisations des paramètres du modèle),

fonction des paramètres courants θt, définit par gt = ∇θtJ(θt). Cependant Kingma et Ba (2014)

observent que ces estimateurs sont biaisés autour de zéro et proposent à la place les estimateurs

m̂ et v̂ suivants :

m̂t =
mt

1− βt
1

(3.6)

v̂t =
vt

1− βt
2

(3.7)

Le modèle est ensuite mis à jour en utilisant le moment d’ordre 1 (moyenne) et celui d’ordre

2 (variance) des gradients pour normaliser ses paramètres :

θt+1 = θt − η
m̂t√
v̂t + ǫ

(3.8)

Les auteurs proposent les valeurs de 0.9 pour β1, 0.999 pour β2 et 10−8 pour ǫ qui sont

celles que nous utilisons par défaut.

Comparaison des méthodes d’optimisation

L’optimiseur est une composante importante de l’apprentissage. Nous comparons ici les

deux méthodes d’optimisation que sont SGD, avec un moment de 0.9, et Adam. Dans la table

3.6, nous reportons nos résultats lorsque nous utilisons d’abord Adam pour 100 époques puis

SGD pour 20 époques comme nous l’avions fait jusqu’à présent. Nous comparons ces résultats

à l’utilisation d’une seule de ces deux méthodes d’optimisation pendant 120 époques. D’abord,
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Figure 3.15 – Estimations de profondeur obtenues avec des stratégies d’optimisation différentes.
De gauche à droite : utilisation des méthodes Adam puis SGD, utilisation de la méthode SGD
seule, utilisation de la méthode Adam seule

nous constatons que les 2 méthodes d’optimisation appliquées seules affichent des performances

similaires, avec un très léger avantage pour Adam. Nous voyons également qu’utiliser d’abord

Adam puis appliquer une SGD est plus efficace puisque l’erreur obtenue est plus petite. C’est

parce que souvent, par construction, Adam converge plus vite vers une solution que SGD. Il est

donc utile de commencer les premières époques de son apprentissage avec cet optimiseur qui va

plus rapidement trouver un bassin contenant un minimum local. Cependant, son côté adaptatif

implique qu’il est plus instable qu’une descente de gradient avec moment et en pratique, pour

un pas d’apprentissage fixe comme ici, on verra plus d’oscillations de l’erreur avec Adam. C’est

pourquoi nous avons choisi de finaliser notre apprentissage avec une SGD pour les dernières

époques, comme on le trouve parfois dans la littérature (Keskar et Socher, 2017).

Bien que les performances soient similaires, nous voyons sur Figure 3.15 que les estimations

de profondeur sont bien différentes. En effet, on voit que l’estimation obtenue avec SGD

uniquement est encore très grossière, tandis que celle obtenue avec Adam uniquement ressemble

plus à la méthode de référence combinant les deux approches. Nous pensons que c’est parce

que SGD descend plus lentement vers un minimum et que, malgré les performances similaires,

on doit ici être beaucoup plus loin de la convergence que pour le cas où l’on utilise Adam. Les

deux minimums trouvés par les deux optimiseurs sont donc bien différents et il est probable

que, pour des durées d’entraînement beaucoup plus long, on trouve une meilleure solution

avec SGD (Keskar et Socher, 2017). C’est pourquoi nous favorisons ici le compromis Adam puis

SGD.

La régularisation de type weight decay

Le weight decay est une technique de régularisation utilisée pour éviter le surapprentissage

dans les réseaux de neurones. Le principe est de contraindre la norme des poids du réseau à

être petite en ajoutant un terme à la fonction de coût L à minimiser. En effet non contraints, les

poids peuvent prendre de grandes valeurs et le modèle présente alors une forte variance ce qui

rend les réseaux de neurones sujets au surapprentissage. L’ajout d’un terme de régularisation

pour contraindre les poids à avoir une norme faible aide à diminuer la variance globale et

améliore ainsi la capacité de généralisation du modèle (Geman et al., 1992). Lorsque ce terme

est une régularisation L2 comme c’est le cas la plupart du temps, la fonction de coût totale
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Weight decay RMSE Gain relatif

Weight decay = 5.10−4 0.661 -

Weight decay = 5.10−3 0.657 0.6%
Weight decay = 5.10−5 0.667 -0.9%

Table 3.7 – Impact de la régularisation de type weight decay sur l’inférence de profondeur

Figure 3.16 – Estimations de profondeur obtenues avec différentes valeurs de weight decay. De
gauche à droite weight decay=5.10−4, weight decay=5.10−3, weight decay=5.10−5

devient alors :

Ltotal = L2 + λ ‖W‖22 (3.9)

où W représente la matrice des poids du réseau et λ est le coefficient de pondération de la

régularisation.

Nous évaluons ici 2 nouvelles valeurs de weight decay pour essayer d’observer son influence

sur les performances. Notre weight decay était fixé à 5.10−4, nous évaluons les valeurs de 5.10−3

et 5.10−5. Les résultats sont présentés Table 3.7. Nous voyons que, en termes quantitatifs,

la valeur du weight decay n’influence quasiment pas le score d’erreur que nous obtenons.

D’un autre côté, nous constatons une grande différence visuelle. En effet, on voit Figure 3.16

que l’estimation de profondeur obtenue avec le weight decay le plus fort ne présente pas le

grain d’image particulier que nous voyions jusqu’à présent. Cela confirme bien que l’ajout

du décodeur basé sur des modules de projection augmente la capacité du réseau et donc sa

variance globale, tandis qu’une valeur élevée de weight decay tend à contraindre davantage

les poids et à diminuer la variance. Ainsi, l’estimation que nous observons présente une bien

meilleure consistance spatiale. Cependant, puisque les performances quantitatives sont très

similaires, nous conservons pour la suite un weight decay de 5.10−4 ce qui nous permettra de

renforcer notre analyse visuelle, notamment en ce qui concerne le surapprentissage.

3.3.4 Influence de la fonction de coût

Laina et al. (2016) montrent qu’entraîner le réseau avec une fonction de coût différente

peut améliorer davantage les résultats finaux. En particulier, ils proposent d’utiliser la fonction

’berHu’ qui améliore un peu les performances en comparaison avec la L2 classique. La berHu

(Owen, 2007; Zwald et Lambert-Lacroix, 2012) est définie par :
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B(x) =

{
|x| |x| ≤ c,

x2+c2

2c
|x| > c.

(3.10)

Elle est égale à la norme L1 lorsque x ∈ [−c, c] et à la norme L2 sinon. La variable c est

calculée pour un lot d’images et définit la transition entre les normes.

Dans le même esprit, nous proposons de regarder ici l’influence de la fonction de coût

choisie pour l’entraînement. Nous comparons la L2 standard avec une L1 et la berHu que nous

venons de voir mais aussi avec l’entropie croisée utilisée pour la classification et avec une L2

pondérée que nous détaillerons par la suite.

Pour rappel, la L2 s’écrit comme suit :

L2 =
1

N

N∑

i=1

(ŷi − yi)
2 (3.11)

La L1 est définie par :

L1 =
1

N

N∑

i=1

|ŷi − yi| (3.12)

L’entropie croisée est une fonction utilisée pour la classification, et s’écrit :

−
C∑

i=1

yi log(pi) (3.13)

où C dénote le nombre de classes du problème, yi est la probabilité de la vérité terrain et

pi est la probabilité prédite pour la classe i. Pour pouvoir appliquer l’entropie croisée, nous

rendons discret notre problème de régression en définissant une classe tous les 5 centimètres

de profondeur, soit 200 classes pour la base de données NYU Depth v2 dont les vérités terrain

sont comprises entre 0 et 10m.

Enfin, nous proposons d’utiliser uneMSE pondérée pour l’apprentissage. Partant du principe

qu’une bonne carte de profondeur d’une scène implique une reconstruction 3D de la scène

avec de bonnes propriétés géométriques, nous proposons d’exploiter la notion de changement

de point de vue 3D d’une image et de vérifier si la reprojection dans l’espace 2D (image) se

passe correctement. En effet, connaissant une image et sa carte de profondeur, nous sommes

en mesure de projeter la scène comme un nuage de points et de simuler une nouvelle position

de la caméra en 3D. Nous pouvons ensuite reconstruire une image RGB 2D de cette nouvelle

vue. Nous appelons cette procédure la simulation de changement de point de vue (Viewpoint

Change Simulation ou VCS). Nous pensons que si nous estimons une bonne carte de profondeur,

le VCS doit être aussi proche que possible de celui calculé avec la vérité terrain de profondeur

(contenant théoriquement des informations 3D parfaites).
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Nous appelons Ĩ une image RGB reconstruite en utilisant la procédure du VCS. Soit

Ĩgt l’image RGB reconstruite en utilisant la vérité terrain de profondeur et Ĩpred l’image

RGB reconstruite en utilisant l’estimation de profondeur. Pour obtenir la meilleure reconstruc-

tion RGB possible lorsque nous réalisons un VCS à partir d’une carte de profondeur estimée

(donc imparfaite), nous souhaitons nous concentrer sur certaines parties de l’image critiques

pour cette reconstruction, et nous souhaitons que l’estimation de profondeur soit aussi précise

que possible sur ces parties. En particulier, nous pensons que prédire une profondeur précise

sur des objets éloignés est en quelque sorte moins important que de se concentrer sur le premier

plan, car un petit déplacement de la caméra aura un impact plus grand sur la position des

objets au premier plan. De la même manière, nous pensons que nous serons généralement plus

intéressés par la prédiction d’une profondeur précise sur les régions texturées, car les erreurs

dans la profondeur des régions lisses n’auront aucune incidence sur la reconstruction RGB .

Nous proposons d’implanter ces hypothèses par les équations suivantes, dans le cas simplifié

où le déplacement 3D est une translation.

Appelons I(x, y) une image et z(x, y) la carte de profondeur correspondante. Un petit

changement de point de vue 3D donnera une image RGB reconstruite Ĩgt en utilisant la vérité

terrain de profondeur et Ĩp en utilisant l’ estimation de la profondeur (imparfaite).

Ĩgt(x, y) = I(x+ ε
f

zgt(x, y)
, y)

où ε est le décalage effectué sur l’axe des x et f est la distance focale de la caméra considérée.

Nous notons :

g(z) = ε
f

zgt(x, y)

et nous avons :

Ĩp(x, y) = I(x+ ε
f

zp(x, y)
, y)

où zp(x, y) = zgt(x, y) + δz, δz étant la quantité d’erreur sur la profondeur prédite.

Pour une petite translation, nous pouvons calculer le développement limité d’ordre 1 autour

g(z) pour Ip. Nous avons donc

X = x+ ε
f

zp(x, y)

et

X0 = x+ ε
f

zgt(x, y)
= x+ g(z)

Nous pouvons écrire :

Ĩp(x, y) ≈ I(X0, y) +
δ

δx
I(X0, y).[X −X0]
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Ĩp(x, y) ≈ I(x+ g(z), y) +
∂

∂x
I(x+ g(z), y)[

εf

zp(x, y)
− εf

zgt(x, y)
]

De plus, pour une petite erreur δz sur la carte de profondeur, nous pouvons calculer le

développement limité d’ordre 1 de 1
Zp(x,y)

et nous pouvons réécrire :

1

zp(x, y)
=

1

zgt(x, y) + δz

1

zp(x, y)
=

1

zgt(x, y)
.

1

1 + δz
zgt(x,y)

1

zp(x, y)
≈ 1

zgt(x, y)
.(1− δz

zgt(x, y)
)

Finalement :

Ĩp(x, y) ≈ I(x+ g(z), y) +
∂

∂x
I(x+ g(z), y).[(

εf

zgt(x, y)
).(1− δz

zgt(x, y)
)− εf

zgt(x, y)
]

Ĩp(x, y) ≈ I(x+ g(z), y) +
∂

∂x
I(x+ g(z), y).[− εf

zgt2(x, y)
.δz]

Nous concluons que l’erreur de reconstruction résiduelle Ry(x) étant donnée une petite

translation le long de l’axe des x et une carte de profondeur imparfaite est, dans les coordonnées

d’origine de l’image d’origine, donnée par :

RX(x, y) =
∂I(x, y)

∂x
.

εf

zgt2(x, y)

Ceci est également valable pour une translation le long de l’axe des y, en utilisant le gradient

de l’image sur y, on obtient :

RY (x, y) =
∂I(x, y)

∂y
.

εf

zgt2(x, y)

A partir de là, nous pouvons calculer une carte d’importance Iwm comme suit :

Iwm(x, y) = log(1 + ‖(RX(x, y), RY (x, y))‖)

Cette carte d’importance capture les pixels critiques pour effectuer une bonne reconstruction

RGB dans le cadre d’un VCS. Nous pouvons voir qu’il implique le gradient de l’image, le
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Figure 3.17 – Gauche : Image RGB originale. Milieu : Vérité terrain de profondeur. Droite :
Carte d’importance calculée. Les valeurs, de faibles à élevées, vont du bleu au rouge.

Fonction de coût RMSE Gain relatif

L2 0.661 -

L1 0.654 +1.1%
berHu 0.656 +0.8%

Cross Entropy 0.733 -10.9%
WMSE 0.656 +0.8%

Table 3.8 – Impact de la fonction de coût sur l’inférence de la profondeur

décalage 3D considéré, l’erreur commise sur la carte de profondeur prédite ainsi que de la vérité

terrain. Pour chaque carte, nous étirons l’histogramme et normalisons les valeurs pour qu’elles

soient comprises entre 1 et 10 afin de mettre davantage en évidence les régions d’importance

(voir Figure 3.17).

Notre objectif est d’utiliser ces cartes comme pondération par pixel afin de donner plus

d’importance aux régions critiques pour la reconstruction de l’image, qui semblent effectivement

être les gradients proches dans l’image et les objets fortement texturés. Nous calculons ces

cartes pour chaque image d’entraînement et nous apprenons un réseau à l’aide d’une MSE

pondérée, noté WMSE :

WMSE =
1

n

n∑

i=1

(wi ∗ (xi − yi))2

où wi est un scalaire entre 1 et 10, correspondant à l’importance du pixel i pour le VCS.

Nous utilisons donc ces 5 fonctions de coût différentes pour entraîner notre architecture à

la tâche d’estimation de profondeur. Comme à chaque fois, nous évaluons les performances
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Figure 3.18 – Estimations de profondeur obtenues pour des apprentissages avec différentes
fonctions de coût. De gauche à droite : L2, L1, berHu, entropie croisée, WMSE

de ces réseaux sur le jeu de test de NYU Depth v2 en calculant leurs RMSE. Les résultats sont

reportés Table 3.8. D’abord, nous pouvons constater que, excepté l’entropie croisée, les diffé-

rentes fonctions de coût utilisée n’ont qu’un impact mineur sur les performances quantitatives

obtenues. Elles ont toutes tendance à améliorer les résultats mais l’écart n’est pas très significatif.

Nous constatons en particulier que l’utilisation de la fonction berHu améliore effectivement

les performances, comme le soutiennent Laina et al. (2016) mais cette amélioration est faible

(moins de 1%) et elle est même un peu plus prononcée pour l’utilisation d’une L1 simple. D’un

autre côté, notre procédure visant à pondérer l’apprentissage en insistant plus sur les régions

importantes pour une bonne reconstruction 3D après un changement de point de vue (WMSE)

ne donne pas non plus de résultats très concluants en terme d’erreur moyenne sur le jeu de test.

En ce qui concerne l’utilisation de l’entropie croisée, et donc le passage d’une tâche de

régression à une tâche de classification, on remarque une importante baisse des performances.

C’est dû au fait que la discrétisation du problème induit forcément des erreurs en fonction d’une

métrique d’évaluation de régression telle que la RMSE. En effet, tandis que pour une tâche de

régression on peut prédire une valeur infiniment proche de la vérité terrain (à la précision

numérique du calcul près), la discrétisation du problème ne permet pas cette finesse. Soit on

prédit la bonne classe de profondeur, soit on commet une erreur et on prédit au mieux la classe

voisine, qui est ici à un écart de 5cm de la bonne classe. De plus, même une prédiction de la

bonne classe produira une profondeur arrondie à 5cm près et donnera lieu à de petites erreurs

lors de l’évaluation selon la RMSE. Cette accumulation d’erreurs dues aux arrondis induits par

la discrétisation du problème fait qu’il est difficile de comparer les résultats qualitatifs obtenus

pour un entraînement avec une entropie croisée. Cependant nous pouvons nous intéresser aux

qualités des estimations de profondeur obtenues pour ces différents apprentissages.

La Figure 3.18 illustre les différentes prédictions que l’on obtient pour notre image de

référence. On remarque que l’apprentissage avec la berHu produit une carte de profondeur qui

a l’air très similaire à celle obtenue avec la L2, avec peut être certains contours un peu plus

fins comme pour la démarcation entre le mur de gauche et l’arrière-plan. C’est probablement

dû à la partie L1 de la berHu qui permet de produire des estimations plus fines. En effet, on

voit que l’apprentissage avec une L1 est visuellement plus saillant. C’est dû au fait que les

très petites erreurs sont pénalisées de la même manière en utilisant une L1 alors que leur

impact est grandement atténué avec une L2. On constate que l’apprentissage avec l’entropie



68 Influence des hyperparamètres

Nombre d’images RMSE Gain relatif

795 images 0.661 -

2K images 0.661 +0%
4K images 0.638 +3.5%
8K images 0.625 +5.5%
16K images 0.617 +6.7%

Table 3.9 – Impact du nombre d’images sur l’inférence de la profondeur

croisée produit une carte de profondeur à niveaux, correspondant à des tranches de l’image

que l’algorithme a apprises et qu’il suppose appartenir au même plan. Bien que les résultats

quantitatifs soient moins bons pour cette méthode et que l’estimation obtenue soit particulière,

on constate que cette dernière présente les mêmes qualités que les autres estimations : au

global le meuble et le mur de gauche sont bien prédits, l’arrière-plan est bien démarqué et le

dégradé de distance semble respecté. Enfin, l’estimation obtenue avec notre WMSE est la plus

fine d’entre toutes, avec notamment des contours d’objets plus marqués (les angles du meuble

en bois), ce qui correspond effectivement à un des types de régions d’importance accentué

pendant l’apprentissage.

3.3.5 Nombre d’images d’entraînement

Nous nous intéressons ici à l’impact du nombre d’images utilisées pendant l’apprentissage

pour les capacités de généralisation du réseau. Pour ce faire, nous utilisons le jeu de données brut

de NYU Depth v2 au sein duquel nous avons aléatoirement sélectionné des images équiréparties.

Ainsi, nous formons plusieurs jeux d’entraînement de différentes tailles. Nous choisissons

d’extraire des jeux de 2000, 4000, 8000 et 16000 images et comparons les résultats obtenus avec

un apprentissage de référence sur les 795 images d’entraînement officielles de NYU Depth v2.

Nous reportons les résultats Table 3.9. Sans surprise, nous constatons que les performances

obtenues s’améliorent au fur et à mesure que le nombre d’images utilisées pour l’apprentissage

augmente. En effet dans le cas de l’apprentissage statistique, bien que le jeu d’entraînement

ne représente qu’une petite fraction des possibles (des scènes existantes dans notre cas), nous

comptons sur le fait qu’il soit assez varié pour couvrir convenablement l’espace des possibles

et représenter aux mieux l’ensemble des données. De manière générale avec plus d’images

d’entraînement, la distribution des données de l’espace est mieux représentée et on fournit

au réseau des scènes présentant une plus grande variabilité ce qui lui permet de généraliser

plus facilement. Nous constatons également qu’il n’y a pas de différence de résultat pour les

entraînements à 800 et à 2K images, le gain n’est observé qu’à partir de 4K images. C’est

certainement dû au fait que nous utilisons de l’augmentation de données en ligne durant

l’apprentissage qui pallie, dans une certaine mesure, au manque de données. Nous y reviendrons

plus en détail dans la section suivante.



3.3. Étude des paramètres liés à l’optimisation 69

Figure 3.19 – Estimations de profondeur obtenues pour des apprentissages avec des jeux
d’entraînement de tailles différentes. De gauche à droite : 795 images, 2K images, 4K images,
8K images et 16K images d’entraînement

Augmentation de données RMSE Gain relatif

795 images, avec augmentation 0.661 -
795 images, sans augmentation 0.676 -2.3%

16K images avec augmentation 0.617 -
16K images sans augmentation 0.623 -1.0%

Table 3.10 – Impact de l’augmentation de données sur l’inférence de profondeur

Les différentes cartes de profondeur prédites sont présentées en figure 3.19. Comme nous

l’attendions aux vues des résultats quantitatifs obtenus, nous constatons que les prédictions sont

plus fines à mesure que le nombre d’images d’entraînement augmente. De plus, on peut noter

la disparition progressive du grain particulier d’image que nous avons identifié précédemment

comme étant dû à une forme de surapprentissage : le modèle était trop complexe pour le

nombre de données sur lesquelles il était entraîné. Ici, nous constatons que pour 4K images

d’entraînement la carte de profondeur prédite ne présente quasiment plus de bruit et qu’il

disparaît même complètement à partir de 8K images d’entraînement. Le modèle est donc moins

sujet au surapprentissage puisque le nombre de données a augmenté.

3.3.6 Augmentation de données

Enfin, nous nous penchons sur l’impact qu’à l’augmentation de données en ligne pendant

l’entraînement. Pour ce faire, nous proposons de comparer deux apprentissages différents,

utilisant respectivement 795 et 16K images d’entraînement et nous observons les performances

obtenues avec et sans application de l’augmentation de données. Les résultats sont présentés

Table 3.10. On voit d’abord que l’utilisation de l’augmentation de données pendant l’apprentis-

sage améliore dans les deux cas les performances. On constate également que cette amélioration

est plus marquée pour un petit jeu d’entraînement (795 images) que pour un apprentissage utili-

sant beaucoup plus de données (16K images). C’est logique puisque l’augmentation de données

est utilisée pour augmenter artificiellement le jeu d’entraînement à disposition en présentant au

réseau des versions légèrement altérées de chaque image. Le réseau gagne alors en robustesse

et a accès à des données plus variées (en fonction de l’augmentation appliquée). Son intérêt

est donc amoindri lorsque l’on a à disposition un grand nombre d’images d’entraînement qui
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Figure 3.20 – Estimations de profondeur obtenues pour des apprentissages avec et sans aug-
mentation de données. De gauche à droite : 795 images d’entraînement avec augmentation, 795
images d’entraînement sans augmentation, 16K images d’entraînement avec augmentation,
16K images d’entraînement sans augmentation

présente naturellement plus de diversité. Cela dit, nous pensons qu’il y a encore à gagner à

utiliser de l’augmentation de données sur 16K images parce que les images sélectionnées pour

l’apprentissage étant équiréparties, elles ne sont pas voisines dans le temps et ne présentent

donc pas forcément les petits changements simulés par notre augmentation de données en

ligne (notamment la rotation, la translation, la mise à l’échelle et la couleur).

Les résultats visuels sont présentés Figure 3.20. Ici, comme les résultats quantitatifs le

laissaient penser en raison de faibles écarts de performances, nous constatons que les estimations

de profondeur sont très semblables avec et sans l’utilisation de l’augmentation de données.

Le réseau que nous utilisons étant nativement puissant, avec notamment un encodeur à l’état

de l’art, les descripteurs extraits de l’image sont déjà très pertinents pour notre tâche. De

plus, l’encodeur étant préentraîné pour des tâches sémantiques, il a déjà vu un grand nombre

d’images RGB . C’est pourquoi l’augmentation de données n’a qu’un faible impact pour notre

configuration, même sur peu d’images d’entraînement.

3.4 Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons passé en revue un certain nombre d’hyperparamètres impli-

qués dans l’apprentissage d’un réseau de neurones profond pour l’inférence de profondeur.

Nous avons proposé un plan d’expérience comparatif visant à comprendre l’influence de ces

hyperparamètres sur la capacité de généralisation d’un réseau entraîné à l’estimation de pro-

fondeur monoculaire. Bien que nous ayons observé que chacun des hyperparamètres étudiés

avait une influence non nulle sur les performances obtenues, tant sur l’erreur moyenne que sur

la qualité visuelle des estimations, nous avons pu en identifier certains comme étant critiques

pour obtenir une bonne prédiction.

En effet, plusieurs expériences nous ont montré l’importance primordiale qu’avaient les

descripteurs extraits par l’encodeur depuis les images RGB . En particulier, nous avons vu que

les meilleurs résultats étaient obtenus par des réseaux dont l’encodeur avait une architecture

plus élaborée et plus profonde, avec donc un pouvoir de représentation plus grand. Par ailleurs,

nos expériences ont clairement montré que ces encodeurs étaient d’autant plus utiles qu’ils
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sont pré entraînés sur des tâches sémantiques, les caractéristiques sémantiques d’une image

permettant de trouver une bonne partie des indices monoculaires qu’elle renferme. D’un autre

côté étant donné un encodeur si puissant, nous avons observé que l’architecture et l’initialisation

du décodeur, elles, n’étaient pas de première importance. D’autre part, nous avons vu que le

nombre des données utilisées pour l’apprentissage revêtait aussi une importance particulière

puisque les résultats constatés sont directement corrélés au nombre d’images d’entraînement

et à l’augmentation de données. Enfin, nous avons observé que les fonctions de coût étudiées

influençaient surtout la qualité visuelle des estimations avec un niveau de détails et de finesse

variables, pour des erreurs moyennes globales relativement équivalentes.
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Ce chapitre étudie le rôle de l’utilisation d’indices multiéchelles pour l’estimation de pro-

fondeur à partir d’images monoculaires. À notre connaissance, au moment où nous avons fait

cette étude, il n’existait pas de travaux dans la littérature qui se penchaient spécifiquement sur

cette question.

Une des difficultés avec les réseaux de neurones utilisés pour l’inférence de profondeur

est que la carte de profondeur inférée doit idéalement avoir la même résolution que l’image

d’entrée. Or les réseaux profonds ne donnent de bons résultats que lorsque les architectures

réduisent l’information spatiale pour obtenir une information de haut niveau sémantique (plus

riche, mais moins résolue). Pour inférer la profondeur à la même résolution que l’image de

départ, il faut alors augmenter la résolution de cette information de haut niveau (architecture

en sablier). C’est dans ce contexte qu’il nous paraît pertinent de combiner les représentations

à différentes échelles, d’où le nom d’approches multiéchelles, pour obtenir une inférence de

profondeur spatialement plus précise.

Inspirés par le domaine de la segmentation sémantique, nous proposons dans ce chapitre 4

CNN d’architectures différentes permettant d’utiliser explicitement de telles caractéristiques

multiéchelles. Nous introduisons le concept de champ réceptif de réseaux de neurones et expli-

quons en quoi les descripteurs des architectures proposées, calculés à des champs réceptifs

variables, intègrent des informations contextuelles plus ou moins larges de l’image, et per-

mettent ainsi une analyse multiéchelles de l’image.

La validation expérimentale et faite en deux temps, sur la base de données NYU Depth

v2. Nous commençons dans un premier temps par utiliser un jeu d’entraînement limité et

étudions l’apport de l’information multiéchelles dans ce cas. Nous comparons les différentes

architectures à une approche monoéchelle classique, dont les performances sont au niveau de

l’état de l’art. Nous montrons que toutes les méthodes multiéchelles obtiennent de meilleures

performances que la méthode monoéchelle classique. Cette étude comparative nous permet

également de déterminer quelle est la méthode multiéchelles la plus performante parmi les 4

proposées.

Dans un second temps, nous utilisons l’architecture choisie précédemment pour calculer les

performances quantitatives et qualitatives avec un jeu d’entraînement plus conséquent. Pour la

plupart des métriques d’évaluation usuelles, nous montrons que la méthode multiéchelle que

nous avons sélectionnée présente des performances au-dessus de celles de l’état de l’art ainsi

que des estimations de profondeur plus fines, de meilleures qualités visuelles.

4.1 Introduction

Comme nous l’avons vu, l’estimation de l’information de profondeur à partir d’images

monoculaires a une très longue histoire dans la littérature de la vision par ordinateur. La piste
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Figure 4.1 – Exemple d’inférence de profondeur monoculaire au niveau de l’état de l’art,
entraînée avec un CNN multiéchelles.

la plus étudiée est celle de la stéréovision (Scharstein et al., 2001). Comme il est mentionné

par Michels et al. (2005), de nombreux chercheurs ont également été inspirés par la manière

dont les humains utilisent les indices monoculaires (par exemple la texture, la perspective, le

defocus) pour estimer la profondeur (Wu et Ooi, 2004; Bulthoff et al., 1998).

Les CNN permettent d’apprendre des espaces de représentation très performants et consti-

tuent désormais une des approches dominantes dans ce domaine. Malgré cela, aucun travail

n’avait encore explicitement examiné l’importance de l’information multiéchelle sur la préci-

sion de l’estimation de la profondeur. Une telle information multiéchelle peut être apportée en

utilisant des descripteurs calculés à partir de contextes plus ou moins larges de l’image d’entrée.

En effet, dans le cas d’un neurone sensoriel, le champ réceptif correspond à la région de

l’espace dans laquelle la présence d’un stimulus sera responsable de la modification de la

réponse de ce neurone. C’est le même principe dans le cas du neurone formel où le champ

réceptif d’un neurone correspond à la portion de l’entrée à laquelle ce neurone est sensible.

Plus généralement dans les réseaux de neurones convolutifs, on parlera de champ réceptif

d’un descripteur en particulier pour caractériser le nombre de pixels de l’image d’entrée qui

affectent le calcul de ce descripteur. Le champ réceptif d’un CNN est une notion importante et on

cherche en général à l’augmenter pour que le calcul des descripteurs de haut niveau sémantique

soit effectué à partir d’un maximum de contexte de l’image. Pour ce faire, il existe plusieurs

techniques comme l’augmentation du nombre de couches du réseau ou le sous-échantillonnage

des descripteurs. Nous y reviendrons par la suite.

La suite de ce chapitre est structurée de la manière suivante : la section 4.2 présente les

travaux de l’état de l’art issus de la segmentation sémantique ayant des liens avec la question de

l’utilisation de descripteurs multiéchelles. La section 4.3 explicite les différentes architectures

multiéchelles que nous avons proposées. Dans la section 4.4, nous comparons les méthodes

proposées entre elles et avec une architecture monoéchelle dont les performances sont au

niveau de l’état de l’art. Nous tirons enfin des conclusions concernant l’importance d’indices

multiéchelles pour l’estimation de profondeur en fin de chapitre.
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Figure 4.2 – L’architecture de type U-Net proposée par Ronneberger et al. (2015)

4.2 Li+érature associée

Au moment où nous écrivons ces lignes, les architectures CNN donnant les meilleures

performances pour l’estimation de profondeur sont de type encodeur-décodeur, et sont dotées

d’un puissant encodeur préentraîné pour des tâches de classification ou de segmentation séman-

tiques. Par exemple, Laina et al. (2016) utilisent comme extracteur de caractéristiques un ResNet

dont les dernières couches (initialement prévues pour la classification) sont remplacées par un

décodeur. Ils entraînent le réseau résultant pour réaliser la tâche d’inférence de profondeur. Il

proposent des blocs de suréchanntillonnage avec des skip connections, basés sur le principe du

réseau ResNet (He et al., 2016) avec des skip connections, et montrent qu’entraîner le réseau

avec une fonction de coût adaptée peut améliorer encore davantage les performances. En

particulier, ils proposent d’utiliser une fonction de coût de type berHu Owen (2007); Zwald et

Lambert-Lacroix (2012), définie par :

B(x) =

{
|x| |x| ≤ c,

x2+c2

2c
|x| > c.

(4.1)

Cette fonction de coût est égale à la norme L1 lorsque x ∈ [−c, c] et à la norme L2 sinon.

La variable c est calculée par batch et définit la transition entre les normes. Laina et al. (2016)

instaurent ainsi un nouveau l’état de l’art en termes de précision de l’estimation de profondeur

à partir d’images monoculaires. Cependant, bien que leurs travaux donnent des résultats

impressionnants, ils n’intègrent pas d’analyse multiéchelle.

Les architectures de CNN utilisant des descripteurs multiéchelles ont été en revanche

étudiées dans d’autres domaines tels que la détection et la reconnaissance d’objets ou encore

la segmentation sémantique. Le U-net Ronneberger et al. (2015) en est un exemple. C’est une

architecture encodeur-décodeur populaire où des skip connections permettent au décodeur de

bénéficier des descripteurs miroir de l’encodeur, l’aidant à considérer des détails plus fins de

l’image (voir figure 4.2). En effet, les descripteurs extraits à des endroits moins profonds du

réseau résultent de convolutions avec un champ réceptif plus petit sur l’entrée. Elles mettent

donc en valeur des indices plus locaux de l’image, par exemple des gradients et leurs orientations.
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Figure 4.3 – L’architecture du réseau Feature Pyramid Network proposé par Lin et al. (2017a)

Figure 4.4 – Illustration de la convolution dilatée.

Figure 4.5 – L’architecture du réseau DeepLab v3, proposée par Chen et al. (2017) et utilisant
un bloc ASPP.

De leur côté, Lin et al. (2017a) soutiennent qu’en plus des skip connections, il est utile d’avoir

des sorties intermédiaires dans le décodeur à des résolutions plus basses, construisant ainsi

des descripteurs avec de hauts niveaux d’abstraction sémantique. À chacune de ces sorties est

associée une fonction de coût à minimiser ce qui permet d’apprendre à reconstruire les images

à différentes échelles (voir figure 4.3). Ils montrent que cela permet d’améliorer à la fois les

tâches de détection d’objets et de segmentation sémantique.

Par ailleurs, il existe un type de convolution, dont le noyau est dit dilaté, qui a été introduit

pour éviter le sous-échantillonnage dans les réseaux, tout en préservant un champ réceptif de

même taille. Ces convolutions, connues sous le nom de convolution à trous ou convolutions

dilatées, sont des convolutions dont le noyau est plus grand, mais est rendu parcimonieux (voir

figure 4.4) pour limiter le nombre de paramètres. Ainsi, pour un nombre de paramètres fixés, la

convolution dilatée a un champ réceptif plus large Yu et Koltun (2015). On appelle coefficient

de dilatation le taux de parcimonie induit dans ce cas. Une convolution dilatée avec un taux de

dilatation de 1 est équivalente à une convolution classique, tandis qu’un taux de dilatation de 2

signifie que l’on ne considère qu’un pixel sur deux de l’entrée, et ainsi de suite.

Ces couches de convolution dilatée ont été exploitées pour la segmentation sémantique
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Figure 4.6 – Schéma des architectures SSN et Skips.

dans les travaux récents de Chen et al. (2017). Chen et al. (2017) proposent une extraction de

caractéristiques sous la forme d’une pyramide spatiale de convolutions à différentes échelles,

nommée Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP) (voir figure 4.5). Leur modèle surpasse les

meilleurs modèles de segmentation sémantique existant. Les auteurs notent que l’amélioration

provient de la façon dont la pyramide de convolutions dilatées permet d’encoder le contexte

multiéchelle dans l’image.

4.3 Architectures multiéchelles pour l’estimation de

profondeur

Nous proposons ici 4 architectures inspirées de travaux récents de l’état de l’art mentionnés

ci-dessus, notamment issues du domaine de la segmentation sémantique, et adapté pour l’infé-

rence de profondeur. Chacune de ces 4 architectures est construite sur la base d’une architecture

monoéchelle soigneusement optimisée pour l’estimation de profondeur, que nous présentons

au préalable. Les architectures de ces 5 CNN sont illustrées et décrites ci-après.

4.3.1 Architecture dite Single Scale Network (SSN)

Ce réseau monoéchelle a une architecture similaire aux réseaux type "sablier", combinant un

encodeur et un décodeur (voir figure 4.6 (a)). Nous utilisons le ResNet200 He et al. (2016) comme

extracteur de caractéristiques, préentraîné sur une tâche de classification sur la base de données

ImageNet. Les deux dernières couches, initialement dédiées à la classification, sont retirées. De

plus, nous modifions les convolutions standards du dernier bloc du ResNet pour les remplacer

par des convolutions dilatées avec un coefficient de dilatation de 2. Dans ce cas, les descripteurs
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Figure 4.7 – Notre module suréchantilonnage modifié. Contrairement à l’original proposé dans
(Laina et al., 2016), nous utilisons un suréchantilonnage de type "plus proche voisin" ainsi que
des ReLU stochastiques.

sortant de l’encodeur sont de résolutions spatiales plus grandes, tout en maintenant le même

champ réceptif du réseau. Ce type de stratégie permet d’alléger le décodeur qui aura besoin

d’une couche de suréchantillonnage en moins pour recouvrer la résolution spatiale de l’entrée.

Il est généralement désigné par le nom dilated ResNet (Yu et al., 2017). Ainsi, notre ResNet200

encode 2048 descripteurs à 1/16 de la résolution spatiale des images d’entrée.

Pour la partie décodeur, nous utilisons une version légèrement modifiée du module de

suréchantilonnage initialement proposé par Laina et al. (2016). Dans notre version (voir figure

4.7), nous choisissons d’utiliser un suréchantillonnage par plus proche voisin à la place de la

couche d’"unpooling" proposée parce que, en pratique, nous l’avons trouvée plus rapide et aussi

performante. De plus, étant donné que nous comptons mener des expériences à la fois sur de

grandes bases de données, mais également sur de plus petits jeux d’entraînement, nous utilisons

des ReLU stochastiques (Xu et al., 2015) comme fonction d’activation à la place des ReLU

originales. Nous avons constaté que cela permet de mieux généraliser lorsque nous apprenons

sur des jeux d’entraînement de petite échelle (typiquement moins de 800 images). Des résultats

similaires ont été observés dans (Xu et al., 2015), qui a noté l’efficacité des randomized ReLU

pour lutter contre le surapprentissage sur des petits jeux d’entraînement. À la toute fin du

réseau, nous utilisons une convolution 3x3 avec un seul canal de sortie, suivi par une activation

de type ReLU. La sortie de cette dernière couche est notre estimation de profondeur finale.

4.3.2 Architecture à base de Skip Connections (Skips)

Le premier réseau multiéchelle que nous proposons consiste à considérer différents niveaux

de contexte pour la reconstruction de la carte de profondeur. Elle est inspirée par le réseau

U-Net (Ronneberger et al., 2015), qui est une architecture performante initialement conçue pour

la segmentation d’images biomédicales. Comme notre réseau de référence, le U-Net est composé

d’une réduction de dimension spatiale qui constitue la partie encodeur, puis d’une expansion

des descripteurs pour recouvrer la résolution spatiale pour la partie décodeur. En plus, des skip

connections sont ajoutées entre l’encodeur et le décodeur pour fusionner (par concaténation)

les descripteurs miroirs de même résolution spatiale. Nous suivons également ce procédé et

utilisons des skip connections entre les couches de même résolution spatiale dans l’encodeur et
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Figure 4.8 – Schéma de l’architecture FPO.

dans le décodeur. Ces skip connections nous permettent de fusionner (par concaténation) les

descripteurs de l’encodeur avec leurs homologues de même taille dans le décodeur. Pendant la

phase de décodage, on considère ainsi non seulement les descripteurs courants, de haut niveau

sémantique, mais également des descripteurs de bas niveau de l’encodeur, proches de l’entrée

et donc calculés avec un champ réceptif beaucoup plus restreint (voir Figure 4.6 (b)).

4.3.3 Architecture dite Feature Pyramid Outputs (FPO)

Cette architecture est inspirée des travaux de Lin et al. (2017a). Ils proposent pour améliorer

la détection de petits objets d’apprendre une pyramide de caractéristiques à différentes échelles,

tout en prédisant des sorties à différentes résolutions. C’est en somme la même architecture

que celle utilisée dans Skips, mais avec des sorties intermédiaires supplémentaires après chacun

des blocs d’up-projection. Ces sorties additionnelles sont conçues comme des branches indé-

pendantes du réseau et chacune d’elle contient une convolution 3x3 suivie d’une ReLU pour

permettre de produire des estimations de profondeur à différentes échelles (voir figure 4.8).

Ainsi, à chaque sortie intermédiaire correspond un coût de régression dont la vérité terrain est

la carte de profondeur désirée, sous échantillonnée à l’échelle correspondante. On peut alors

entraîner le réseau soit de bout en bout, en minimisant la somme des différentes pertes, soit

séquentiellement en considérant les résolutions intermédiaires séparément. En pratique, nous

avons obtenu des résultats légèrement meilleurs en entraînant chaque résolution intermédiaire

de manière séquentielle, en commençant par la résolution la plus faible et en fixant la partie

précédente déjà entraînée du réseau pour apprendre la résolution suivante.

4.3.4 Architecture diteMulti-Scale Middle Layer (MSML)

Contrairement aux architectures précédentes, nous nous sommes interrogés sur l’extraction

d’informations multiéchelles uniquement dans l’encodeur, avec un décodeur classique auquel

on fournirait une seule fois un ensemble de descripteurs multiéchelles. Pour ce faire, nous
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Figure 4.9 – Schéma de l’architecture MSML.

Figure 4.10 – Le bloc ’ASPP’ (adapté de (Chen et al., 2017)), avec une pyramide de 1, 3, 6 et 12
convolutions dilatées. BN dénote la ’Batch Normalization’.

utilisons également un encodeur basé sur le Dilated ResNet. Cependant cette fois ce sont les

deux derniers blocs de ResNet dont les convolutions sont remplacées par des convolutions

dilatées avec des coefficients de dilatation de 2 et 4. Ainsi, nous conservons une résolution

spatiale plus grande dans la couche centrale du réseau, dont la taille devient 1/8 de celle de

l’image d’entrée. Puis, nous concaténons tous les descripteurs de sortie de chaque bloc de

l’encodeur au niveau de la couche centrale, avant d’y accoler à la suite le décodeur. Pour cela,

les premiers descripteurs qui ne sont pas à la même résolution spatiale sont d’abord passés

par des couches de max pooling pour les sous-échantillonner avant la concaténation (voir

figure 4.9). Cette architecture est donc composée d’un encodeur qui extrait des caractéristiques

à l’aide d’informations multiéchelles provenant de différents endroits du réseau, suivi d’un

décodeur classique considérant en entrée un ensemble de caractéristiques multiéchelles, mais

sans réinjection d’information de l’encodeur à l’intérieur.

4.3.5 Architecture dite Dilated Spatial Pyramid (DSP)

De même que précédemment, cette architecture est composée d’un encodeur multiéchelle

et d’un décodeur. Ce réseau s’appuie sur un bloc nommé Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP).

Introduit par Chen et al. (2017), ce bloc permet de calculer des descripteurs à différents niveaux

d’abstraction grâce à sa pyramide de convolutions dilatées à différents taux de dilatation. Cette

pyramide permet d’obtenir des descripteurs calculés avec des champs réceptifs variables et
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Figure 4.11 – Schéma de l’architecture dite ’DSP’.

Architectures d’up-projections (UpProj) des décodeurs

Méthode UpProj1 UpProj2 UpProj3 UpProj4

SSN [2048-1024] [1024-512] [512-256] [256-64]
Skips [3072-1024] [1536-512] [768-256] [320-64]
FPO [3072-1024] [1536-512] [768-256] [320-64]

MSML [3904-512] [512-256] [256-64] -
DSP [2560-1024] [1024-512] [512-256] [256-64]

Table 4.1 – Tableau récapitulatif des différentes architectures précisant les tailles des différents
modules de suréchantillonnage utilisés dans nos expériences.

capture donc des caractéristiques à différentes échelles de l’image. Comme eux, nous utilisons

ce bloc à la fin de notre encodeur pour extraire un ensemble de descripteurs multiéchelle avant

de passer à la partie décodeur (voir Figure 4.11). Nous utilisons une pyramide de 1, 3, 6 et

12 convolutions dilatées pour construire le bloc ASPP au lieu des 1, 6, 12 et 18 dilatations

originales, pour nous adapter à la taille de nos descripteurs (voir illustration Figure 4.10). Cette

architecture est la meilleure pour la tâche de segmentation sémantique parce que le bloc ASPP,

inséré entre l’encodeur et le décodeur, permet d’agréger du contexte multiéchelle grâce à sa

pyramide de convolutions dilatées à champs réceptifs variables.

4.3.6 Architectures des décodeurs

Pour chacune des architectures présentées, nous cherchons à obtenir des sorties dont la

résolution spatiale est la même que celle de l’entrée. C’est pourquoi entre les 5 architectures, le

nombre de modules de suréchantillonnage impliqués dans la partie décodeur peut légèrement

varier, de même que le nombre de descripteurs d’entrée et de sortie de chaque module. Nous

précisions Table 4.1 l’architecture de chacun des décodeurs avec la syntaxe suivante permettant

d’abréger les notations : [Ni-No]. Chaque crochet représente un module de suréchantillonnage

avec Ni descripteurs en entrée et No en sortie.
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à minimiser à maximiser

Méthode rel log rms δ1 δ2 δ3

SSN 0.167 0.066 0.603 77.9 94.9 98.9
Skips 0.163 0.065 0.599 79.2 95.1 98.9
MSML 0.160 0.066 0.601 78.1 95.4 99.0
FPO 0.161 0.065 0.599 78.5 95.3 98.9
DSP 0.159 0.064 0.592 79.3 95.4 98.9

Table 4.2 – Comparaison des erreurs d’inférence des méthodes multiéchelles sur le jeu de test
de la base NYU Depth v2. Nous utilisons uniquement le sous jeu officiel de 795 images pour
l’entraînement des réseaux.

4.4 Expériences

Cette section présente une validation expérimentale des différentes architectures propo-

sées dans la section précédente. Ces architectures sont évaluées à la fois quantitativement et

qualitativement, puis comparés aux résultats récents de l’état de l’art.

4.4.1 La base de données NYU Depth étendue

Toutes nos expériences ont été menées suivant le protocole du jeu de données NYU Depth v2

(Nathan Silberman et Fergus, 2012) présenté dans le chapitre 2. Dans la perspective de pouvoir

comparer nos approches aux résultats de l’état de l’art, nous avons étendu le jeu de données

NYU officiel. Des jeux d’entraînement non officiels similaires ont en effet été utilisés dans

de récentes publications comme (Laina et al., 2016). Pour ce faire, nous avons aléatoirement

sélectionné des images equiréparties du jeu d’entraînement brut de NYU Depth. Nous nous

retrouvons ainsi avec environ 16K images uniques, que nous traitons en utilisant la routine de

complétion de la profondeur fournie dans la toolbox matlab de NYU Depth.

4.4.2 Détails sur la procédure d’apprentissage

Pour pouvoir effectuer les comparaisons de la manière la plus juste possible, nous entraînons

toutes nos architectures avec les mêmes hyperparamètres et les mêmes procédures d’apprentis-

sage. Nous utilisons à chaque fois un critère de coût L2 entre profondeur mesurée et profondeur

estimée, et une descente de gradient stochastique (SGD) avec des batchs de 3 images (excepté

pour MSML et pour les deux dernières échelles de FPO où, dus à des limitations de mémoire,

nous avons utilisé des batchs de 2 images). Nous entraînons chaque réseau sur au moins 800

époques et arrêtons l’entraînement lorsque l’on observe du surapprentissage sur la base de

validation, avec arrêt quand l’erreur augmente pendant plus de 50 époques. Le learning rate est

fixé à 5e-3, le ’weight decay’ à 5e-4 et le ’moment’ à 0.9. Pour les données d’entraînement et

de test, nous sous-échantillonnons les images par un facteur de 2 en utilisant l’algorithme du



84 Analyse multi-échelle

à minimiser à maximiser

Méthode rel log rms δ1 δ2 δ3

Eigen et Fergus (2015) 0.158 - 0.641 76.9 95.0 98.8
Li Li et al. (2017) 0.143 0.063 0.635 78.8 95.8 99.1

Laina Laina et al. (2016) 0.138 0.060 0.592 78.5 95.2 98.7
Cao Cao et al. (2017) 0.141 0.060 0.540 81.9 96.5 99.2

LS-SSN (L2) 0.150 0.062 0.594 80.2 96.1 98.9
LS-DSP (L2) 0.133 0.057 0.569 83.0 96.6 99.3

Table 4.3 – Comparaison de notre réseau LS-DSP, entraîné sur le jeu de données étendu, avec
les résultats de l’état de l’art sur NYU Depth.

plus proche voisin. Nous appliquons également de l’augmentation de données en ligne lors de

l’entraînement, en suivant la procédure suivante décrite dans (Eigen et al., 2014) :

— Mise à l’échelle : les entrées et les sorties sont suréchantillonnées par un facteur d’échelle

s ∈ [1, 1.5] pour simuler un rapprochement de la caméra ; les profondeurs sont donc

divisées par s pour conserver la géométrie de la scène.

— Rotation : les entrées et les sorties subissent une rotation de r ∈ [−5, 5] degrés.

— Translation : les entrées et les sorties, après suréchantillonnage, sont aléatoirement

recadrées à la taille désirée pour simuler une translation de la caméra.

— Couleur : les valeurs RGB des entrées sont multipliées par une valeur aléatoire c ∈
[0.8, 1.2]3.

— Flip : les entrées et les sorties ont une chance de subir un retournement horizontal avec

une probabilité de 0.5.

4.4.3 Critères d’évaluation

Nous utilisons pour l’évaluation quatre des critères de performance standards présentés

dans le Chapitre 2. Comme nous l’avons vu, ces critères sont parmi les plus classiquement

utilisés dans la littérature de l’inférence de profondeur. Ils permettent de mesurer la précision

globale des prédictions en mesurant les écarts avec les vérités terrain. Il s’agit ici de la Mean

Relative Error (rel), de la Mean log10 Error (log), de la Root Mean Squared Error (rms) et enfin

des mesures de Threshold δ1, δ2 et δ3.

4.4.4 Expériences sur le jeu de données NYU Depth officiel

Comme première étape de l’analyse, nous entraînons toutes nos architectures sur le petit jeu

d’entraînement officiel de NYU Depth, comportant 795 images. Les résultats sont présentés dans

le tableau 4.2. Nous constatons d’abord que tous les réseaux multiéchelles ont des performances
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Amélioration relative DSP/SSN

Nombre d’images d’entraînement rel log rms δ1 δ2 δ3

800 images 4.8% 3.0% 1.8% 1.8% 0.5% 0%
16K images 11.3% 8.1% 4.2% 3.5% 0.5% 0.4%

Table 4.4 – Amélioration relative de DSP par rapport à SSN pour chaque métrique avec des
jeux d’entraînement de différentes tailles.

similaires ou meilleures que celles de SSN. Nous pouvons d’abord conclure que pour des

jeux d’entraînement aussi petits, une architecture soigneusement conçue comme SSN est très

compétitive. Ensuite, bien que l’écart ne soit pas très prononcé, il apparaît que l’information

multiéchelles contribue à l’amélioration des résultats de manière consistante.

Si l’on ne considère que les méthodes multiéchelles, DSP surpasse systématiquement les

autres architectures. Par conséquent, DSP se distingue comme étant la méthode la plus pro-

metteuse pour obtenir les meilleures performances par la suite. Notons également que MSML,

dont l’architecture est proche de celle de DSP (un encodeur qui extrait des caractéristiques

multiéchelles et un décodeur sans skip connections), montre des résultats intéressants notam-

ment sur les métriques de Threshold. Cependant en pratique, MSML est plus lourd à entraîner,

avec des résolutions spatiales en sortie d’encodeur plus grande ainsi que des skip connections

menant à la concaténation de nombreux descripteurs. DSP de son côté n’a besoin que d’une

couche supplémentaire comportant seulement 5 convolutions. Nous pensons que c’est cette

raison qui fait que MSML ne parvient pas aux mêmes résultats que DSP, avec une procédure

d’entraînement comparable en temps d’apprentissage.

4.4.5 Expériences sur le jeu de données NYU Depth étendu

Sur la base de notre analyse précédente, nous avons sélectionné la méthode DSP pour

l’entraînement à plus grande échelle sur le jeu de données NYU Depth étendu. La procédure

d’apprentissage est la même, excepté que l’entraînement du réseau est limité à 60 époques.

Nous entraînons de la même manière notre réseau monoéchelle SSN à titre comparatif. Ces

entraînements portent le préfixe LS pour Large Scale (LS-SSN et LS-DSP). Les résultats sont

présentés dans la Table 4.3 aux côtés d’autres résultats récents de l’état de l’art.

Nous voyons que la méthode LS-DSP que nous proposons atteint demeilleures performances

pour pratiquement toutes les métriques usuelles. Notons que, dans le tableau, les résultats de

Laina et al. (2016) sont délibérément restreints à l’apprentissage avec une L2, tandis que les

auteurs préconisent la fonction de coût berHu. Ce choix intentionnel a été pris pour atténuer

l’effet de la fonction de coût dans la comparaison des performances. Néanmoins, par souci

de rigueur scientifique, il convient de mentionner que Laina et al. (2016) obtient des résultats

légèrement meilleurs sur les métriques rel et log, tandis que nous obtenons de meilleures
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Figure 4.12 – De haut en bas : image RGB test, vérité terrain de profondeur, puis estimations
par les réseaux SSN, Skips et LS-DSP.

performances sur les 4 métriques restantes.

De plus, nous résumons Table 4.4 les améliorations relatives obtenues avec l’architecture

DSP par rapport à SSN dans les deux cas d’apprentissage différents que nous étudions, à

savoir des entraînements sur 800 et 16K images. Nous constatons que l’amélioration est plus

importante lorsqu’un jeu de données de plus grande échelle est impliqué dans l’apprentissage.

Les améliorations constatées sur l’apprentissge de LS-DSP ne sont donc pas seulement dues

au nombre de données d’apprentissage, mais bien à l’architecture permettant l’utilisation de

caractéristiques multiéchelles dans le réseau.

4.4.6 Évaluation qualitative

La Figure 4.12 permet de comparer qualitativement les résultats du réseau monoéchelle

SSN avec ceux de deux des réseaux multiéchelles que nous avons entraînés (Skips et DSP). En

effet, les différentes méthodes multiéchelles proposées peuvent globalement être classées en

deux catégories : les méthodes avec des skips connections reliant l’encodeur et le décodeur et

les méthodes, dont les skips connections ne se font que dans l’encodeur, ou ne sont pas du tout

utilisées.

Tout d’abord, nous observons que les méthodes comportant des skips connections dans le
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décodeur produisent généralement des sorties plus fines que les autres, ce que l’on voit bien par

exemple sur les contours des meubles de rangement en 2e et 3e colonne de la méthode Skips, sur

la chaise de la 4e colonne ou encore sur les arrêtes du plafond en 1re colonne. C’est dû au fait

que lorsque des skip connections sont situées proches de la fin du réseau, des descripteurs bas

niveau (comme notamment les gradients de l’image RGB) sont directement transférés du début

de l’encodeur à la fin du décodeur. Cela permet en l’occurrence de produire des estimations

plus saillantes, mais également au prix de certains artefacts. En effet, on note que les contours

des images RGB qui ne sont pas présents dans la vérité terrain de profondeur peuvent aussi

être transférés à la carte de profondeur estimée. On peut le voir notamment sur la 2e image

dans laquelle des tableaux sont accrochés au mur et dont les contours ne sont pas présents sur

la vérité terrain de profondeur. Pourtant l’estimation effectuée avec la méthode Skips met en

évidence ces gradients. Il apparaît donc qu’il ne reste pas assez de couches de convolution pour

apprendre à lisser ces régions et les gradients sont alors visibles dans l’estimation finale. Nous

avons constaté les mêmes types de comportements sur FPO dont l’architecture est proche de

Skips.

D’un autre côté, les méthodes dont les skips connections s’arrêtent à l’encodeur sont un

peu moins précises sur les bords d’objets, mais elles n’ont pas ce problème de transfert de

gradients de l’image RGB. En l’occurrence, nous présentons nos meilleurs résultats obtenus en

utilisant LS-DSP, entraîné sur le jeu de données NYU Depth étendu. Par rapport aux autres

méthodes, nous constatons non seulement que le réseau généralise mieux, mais également

qu’il produit des cartes de profondeur de meilleure qualité. La capacité de généralisation peut

par exemple se voir sur l’estimation des distances lointaines. Lorsque SSN ou Skips ont du

mal à mettre le fond du couloir de la 3e image à la distance maximum, on voit que LS-DSP

a appris des distances plus éloignées. On peut voir que l’estimation issue de LS-SSN montre

également cette propriété, mais dans une moindre mesure ; le nombre d’images d’entraînement

n’explique donc pas à lui seul cette capacité accrue de généralisation et c’est bien l’utilisation

de caractéristiques multiéchelles qui permet ce niveau de détails. On voit également que les

formes estimées par LS-DSP sont mieux définies et plus précises, par exemple la tête de la

personne sur la 4e image est plus ronde que celles obtenues par les autres estimations, tout

comme la chaise en arrière-plan sur la même image dont la forme est précise et bien définie sur

l’estimation faite par LS-DSP.

4.5 Conclusions

Dans ce chapitre, nous étudions l’utilisation de l’information multiéchelle dans l’estimation

de profondeur, une question qui n’avait pas été analysée jusqu’à présent dans la littérature. Les

expériences présentées montrent que, sur le jeu de données NYU Depth officiel comportant 795

images d’entraînement, les architectures multiéchelles proposées surpassent systématiquement
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l’architecture équivalente monoéchelle, mais avec peu d’écart. Entraînée sur de plus larges jeux

de données, de taille comparable à celles des publications récentes sur cette tâche, la méthode

DSP proposée donne des résultats quantitatifs impressionnants. Elles surpassent non seulement

la version monoéchelle de référence, mais également l’état de l’art. En outre, nous obtenons

des estimations de profondeur d’une grande qualité visuelle grâce notamment à une meilleure

capacité de généralisation et des estimations plus fines des formes.

De cette étude nous concluons donc que, si le but est d’avoir la carte de profondeur la plus

précise possible à partir d’une entrée RGB monoculaire, il est utile d’utiliser une architecture de

réseau nativement multiéchelles où différents niveaux de contexte sont intégrés lors du calcul

de la prédiction. Ainsi l’estimation de profondeur sera localement plus fine, tout comme les

résultats constatés dans la littérature de la segmentation sémantique.



Chapitre5

Évaluation de l’incertitude prédictive
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Tandis que les applications du deep learning sont de plus en plus répandues, la question

d’évaluer la fiabilité de leurs prédiction devient une question centrale dans la communauté de

l’apprentissage machine. Ce domaine, connu sous le nom d’incertitude prédictive, fait l’objet de

travaux par des groupes de recherches développant notamment des approches Bayésiennes

pour le deep learning. Malheureusement pour le moment, le véritable objectif de l’incertitude

prédictive semble avoir été perdu de vue. En effet, les approches Bayésiennes sont uniquement

évaluées en termes de performance brute des prédictions tandis que la qualité des estimations

d’incertitudes elles-mêmes n’est pas quantifiée.

Dans ce chapitre, nous adressons ce problème. Nous porterons d’abord notre attention

sur des métriques existantes, développées dans la communauté des prévisions (par exemple

la météo) et conçues pour évaluer à la fois la ’sharpness’ et la calibration d’une incertitude

prédictive. La ’sharpness’ se rapporte à la concentration de la distribution prédictive et la

calibration correspond à la consistance entre l’incertitude prédite et l’erreur véritable commise.

Nous analysons en particulier le comportement de cesmétriques sur des problèmes de régression

lorsque des CNN profonds sont impliqués. Plusieurs approches de deep learning récentes

permettent en effet de calculer une sortie assimilable à une incertitude et sont donc applicables

dans ce contexte.

Le second aspect important de ce chapitre est la proposition d’une nouvelle métrique qui

décrit une incertitude moyenne pondérée. Elle est basée sur le calcul d’un coefficient d’échelle

calculé de sorte que les intervalles centrés sur les prédictions englobent les vérités terrain.

Contrairement aux métriques classiques, la métrique que nous proposons ne requiert pas d’a

priori sur la distribution, permet de classer efficacement les différentes méthodes d’estimation et

est paramétrable pour être robuste aux données aberrantes (outliers). Elle est donc directement

applicable et mieux adaptée aux méthodes récentes d’estimation d’incertitude en deep learning.

Cette métrique est évaluée et comparée avec celles existantes sur un exemple jouet ainsi que

sur le problème d’estimation de profondeur monoculaire où nous montrons qu’elle reflète bien

la corrélation avec l’erreur réelle commise par les réseaux.

5.1 Introduction

De nos jours, nous sommes capables d’apprendre aux machines une grande variété de

tâches. Depuis l’avènement du deep learning ces dernières années, nous sommes également

capables d’atteindre - et même parfois de surpasser - les performances humaines, e.g. pour

des tâches de vision Kokkinos (2015); Lu et Tang (2015). Cependant, bien que le deep learning

nous permette d’atteindre des performances impressionnantes, nous manquons toujours de

moyens de fournir une confiance dans les prédictions fournies par un réseau donné. Tandis

que la question de la robustesse des algorithmes de deep learning aux attaques adversaires a été

très activement étudiée dans la littérature récente (voir par exemple Papernot et al. (2016)), la
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question de l’estimation de l’incertitude des prédictions faites par les réseaux de neurones a

reçu beaucoup moins d’attention. Pourtant, pour d’innombrables applications, il est critique de

savoir si la sortie d’un algorithme est fiable ou non.

Dans ce chapitre nous prenons pour exemple l’estimation de profondeur à partir d’images

monoculaires. Pour ce genre de tâche, les algorithmes d’estimation sont entraînés à régresser

une carte de profondeur depuis une image RGB. Si nous voulons utiliser de tels algorithmes

comme outils de mesure, il est nécessaire d’avoir, en plus de la prédiction de profondeur, une

carte d’incertitude fournissant une estimation de la précision de la prédiction pour chaque

pixel. La prédiction de l’incertitude est en effet une information très précieuse, dépendante du

contenu de l’image. Il est probable que l’estimation de profondeur soit moins précise sur des

régions peu texturées par exemple, ou sur des images très sombres par rapport à des images

bien exposées.

Dans la littérature du deep learning, des techniques récentes ont émergé pour estimer des

incertitudes correspondantes aux prédictions des réseaux Gal et Ghahramani (2016); Laksh-

minarayanan et al. (2017); Kendall et Gal (2017) ; nous y reviendrons par la suite. Cependant,

il arrive que ces incertitudes prédictives ne soient évaluées que par leur influence sur les

performances de prédiction du réseau, ou visuellement en regardant les cartes d’incertitudes

obtenues Kendall et Gal (2017). Ce type d’évaluation contraste avec d’autres domaines comme

la prévision (typiquement la prévision météo). Dans ce domaine, des méthodes statistiques

sont employées dans le but de prédire un évènement futur en se basant sur des données du

passé et du présent. Les notions de risque et d’incertitude sont centrales dans la prévision, c’est

pourquoi des outils y ont été établis pour évaluer directement l’incertitude prédictive Uusitalo

et al. (2015); Gneiting et al. (2007); Gneiting et Raftery (2007). Nous pensons que la communauté

de vision par ordinateur devrait profiter de ces métriques d’évaluation pour évaluer la qualité

des estimations d’incertitudes en elles-mêmes.

Dans ce chapitre, nous présentons d’abord une revue des métriques existantes permettant

d’évaluer la qualité des incertitudes prédictives. Dans un second temps, nous effectuons une

analyse approfondie sur le comportement de ces métriques sur des problèmes de régression

lorsque des CNN profonds sont impliqués et pour plusieurs approches récentes de prédiction

d’incertitude. Pour finir, nous proposons dans ce chapitre une nouvelle métrique d’évaluation

qui est plus adaptée à l’évaluation de l’incertitude relative à l’erreur et directement applicable

aux pratiques actuelles en deep learning. Cette métrique est évaluée et comparée à celles

existantes sur un exemple jouet ainsi que dans le contexte d’estimation de profondeur à partir

d’images monoculaires.
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Figure 5.1 – Réseau de neurones classique (poids déterministes) vs réseau de neurones proba-
biliste (distribution pour chaque poids)

5.2 Li%érature associée

Bien que cela n’ait pas été particulièrement étudié dans le contexte de l’estimation de

profondeur, avoir des estimations d’incertitude associées aux prédictions devient de plus en plus

important dans le domaine du deep learning. Pour ce faire, une manière classique de procéder

est de transformer les réseaux de neurones déterministes, dans lesquels chacun des paramètres

est un scalaire, par des réseaux de neurones Bayésiens probabilistes, où chaque paramètre

est remplacé par une distribution de probabilité (voir figure 5.1). Étant donné que l’inférence

devient intraitable, plusieurs articles reposent sur des méthodes d’approximation des solutions.

Parmi les techniques les plus populaires, on trouve la Probabilistic BackPropagation (PBP)

Hernández-Lobato et Adams (2015), le Monte-Carlo Dropout Gal et Ghahramani (2016), mais

également quelques techniques non Bayésiennes comme les Deep Ensembles Lakshminarayanan

et al. (2017) ou encore l’apprentissage d’un coût d’atténuation proposée par Kendall et Gal

(2017) pour capturer l’incertitude dite "aleatoric" dans les données.

Cependant, cette littérature manque toujours de métriques appropriées pour évaluer la

qualité des incertitudes. En effet, on trouve régulièrement que les évaluations quantitatives sont

effectuées sur plusieurs ensembles de données, ceux classiquement utilisés pour évaluer les

tâches apprises, mais avec des comparaisons de performances moyennes uniquement en termes

de RMSE. C’est la qualité de la prédiction qui est mesurée et non la qualité de l’estimation

d’incertitude. De plus, des résultats qualitatifs permettent de commenter visuellement les cartes

d’incertitudes. Cependant, à notre connaissance, la littérature du deep learning ne propose

pas de méthode d’évaluation quantitative spécifique pour les estimations d’incertitude en

elles-mêmes.

En revanche, évaluer l’incertitude prédictive a été une préoccupation depuis des décennies

dans d’autres domaines, menant au développement de métriques bien établies. Le challenge

PASCAL d’évaluation de l’incertitude prédictive Quinonero-Candela et al. (2006) propose deux

métriques adaptées aux tâches de régression, qui sont toujours communément utilisées. La

MSE normalisée vise à évaluer la qualité d’une prédiction et utilise la variance empirique des

estimations de test pour normaliser les scores. Ce n’est donc pas un moyen direct d’évaluer l’in-
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Figure 5.2 – En rouge le signal réel et en vert la prédiction probabiliste. La calibration correspond
au décalagemoyen entre les deux courbes et la ’sharpness’ à l’étalement moyen de la distribution
prédite

certitude prédictive. La seconde métrique, la Negative Log Predictive Density moyenne (NLPD),

prend directement en compte l’estimation d’incertitude et pénalise à la fois les prédictions sur

confiantes et sous-confiantes.

Une analyse plus approfondie peut être trouvée dans la littérature de la prévision. Uusitalo

et al. (2015) dressent un aperçu des différentes familles de méthodes existantes d’estimations

d’incertitudes pour des modèles déterministes, telles que :

— l’évaluation d’un expert : un expert dans le domaine évalue la confiance d’une méthode

en utilisant ses connaissances ;

— l’analyse de la sensibilité du modèle : détermine comment la réponse d’un modèle change

en fonction des entrées et des paramètres du modèle ;

— l’émulation de modèle : consiste à approximer un modèle complexe par une fonction de

faible degré pour ensuite appliquer plus facilement une analyse de sensibilité ;

— la variabilité spatio-temporelle : utilise la variabilité dans le temps et dans l’espace comme

une estimation de la variance ;

— le multi modèle : un ensemble de modèles est utilisé pour décrire le même domaine ;

et finalement les approches basées sur les données, où suffisamment de données sont

disponibles pour directement évaluer l’incertitude statistique liée aux sorties du modèle.

Gneiting et al. (2007) proposent d’évaluer l’incertitude prédictive d’une prévision en termes

de calibration et de ’sharpness’. La calibration se réfère à la cohérence statistique entre les

distributions prédictives et les observations tandis que la ’sharpness’ se réfère à la concentration

des distributions prédictives, comme illustré en figure 5.2. Plusieurs outils graphiques sont

proposés pour évaluer visuellement si les prévisions probabilistes sont calibrées et sharp.

Cependant, le plus intéressant pour nous repose dans l’évaluation quantitative jointe à la fois

de la calibration et de la ’sharpness’. Il se trouve que justement, des fonctions évaluant la qualité

d’une prévision en termes de calibration et de ’sharpness’ existent et sont appelées scoring rules

Gneiting et Raftery (2007). Une scoring rule mesure la précision d’une prédiction probabiliste

en assignant un score basé sur la distribution.
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Toutes ces métriques impliquent donc que les prédictions soient des distributions de proba-

bilités, ce qui est rarement le cas en pratique. Au lieu de cela, les méthodes existantes de deep

learning prédisent généralement une incertitude sous la forme d’un scalaire représentant la

variance de quelques prédictions (e.g. dans le cas de l’échantillonnage de Monte-Carlo). Nous

pouvons facilement convertir les paires prédictions/incertitudes en distribution de probabilité,

mais il faut alors choisir un a priori sur la distribution. Nous estimons que, dans des limites de

variation raisonnables, cet a priori n’est pas d’une importance critique, car il ne change pas

radicalement le classement entre les différentes méthodes de prédiction d’incertitude, comme

nous allons le voir par la suite.

Dans ce contexte, nous proposons une nouvelle métrique pour évaluer les couples prédic-

tions/incertitudes. Nous appelons notre métrique la Mean Rescaled Confidence Interval

(MeRCI). Elle est basée sur le calcul d’un coefficient d’échelle tel que l’intervalle centré sur

la prédiction englobe l’observation de la vérité terrain. Elle ne nécessite aucun a priori sur

la distribution, permet de classer efficacement les différentes méthodes d’estimation et est

paramétrable pour être robuste aux données aberrantes (outliers).

5.3 Métriques d’évaluation classiques pour l’incertitude

prédictive

Supposons une configuration de régression impliquant un jeu de données deN échantillons

dénotés T = {(xi, y
∗
i )} où xi ∈ R

d est le vecteur d’entrée de dimension d et y∗i ∈ R le

scalaire à prédire. Dans un contexte de régression déterministe standard, le régresseur est une

fonction définie par fθ : Rd → R, où fθ(x) est un estimateur de la vraie fonction f(x), et

ŷ = fθ(x) est la prédiction faite par le modèle. Apprendre un tel régresseur consiste à trouver

les paramètres θ minimisant un coût empirique définie par 1
N

∑N

i=1 L(fθ(xi), y
∗
i ) où L(·, ·)

représente la proximité entre ses deux arguments (e.g. la différence au carré). Dans un contexte

probabiliste, on prédit une distribution entière Py au lieu d’une prédiction déterministe. Cette

distribution a une densité de probabilité py(x) et une fonction de répartition Fy.

En pratique, Py est souvent caractérisée par sa valeur moyenne, généralement utilisée

comme la prédiction ŷ, et par son écart type σ. Différentes approches pour calculer ce genre de

prédictions seront examinées dans la section 5.5.

Dans la littérature de la prévision, on peut trouver plusieurs métriques pour évaluer la

qualité d’une distribution prédictive, ou prévision. Nous présentons ici les 5 plus populaires.

Chacune d’elles est calculée comme une espérance empirique :

1

N

N∑

i=1

S(Pyi , y
∗
i ) (5.1)
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Selon la variante considérée, cela peut expliquer la ’sharpness’, la calibration, ou les deux.

Dans les paragraphes suivants, nous nous référerons à S comme la fonction d’adéquation.

5.3.1 Coverage

Le coverage est défini pour un niveau de confiance α fixé (e.g. 95%) comme le ratio des

observations qui appartiennent effectivement à l’intervalle de confiance associé. Soit CIα(Pyi)

l’intervalle de confiance à α pour la prévision, la fonction d’adéquation est alors la fonction

indicatrice de l’intervalle de confiance :

Scov(Pyi , y
∗
i ) = ✶{y∗

i
∈CIα(Pyi

)} (5.2)

Le coverage est minimum (0%) si aucune des valeurs n’est dans l’intervalle de confiance

correspondant, et peut atteindre 100% si toutes les valeurs sont dans l’intervalle. Par conséquent,

le coverage ne représente que la calibration, et peut être arbitrairement amélioré en faisant

des prédictions non sharp (en d’autres termes en étant intentionnellement pessimiste sur les

prédictions).

5.3.2 Strictly proper scoring rules

Dans la littérature de la prévision, les fonctions d’adéquation qui sont orientées positivement

sont connues comme étant des scoring rules. Une scoring rule est dite strictly proper si en

moyenne, elle distingue la vraie distribution comme étant la prévision optimale au sens suivant :

❊Y∼P ∗

y
[S(P ∗y , Y )] < ❊Y∼P ∗

y
[S(Py, Y )] (5.3)

pour toue prévision Py différente de la distribution vérité terrain P ∗y .

Voici trois scoring rules communes et populaires :

SQuadratic(Py, y
∗) = 2py(y

∗)−
∫ +∞

−∞

p2y(x)dx (5.4)

SLogarithmic(Py, y
∗) = log(py(y

∗)) (5.5)

SSpherical(Py, y
∗) =

py(y
∗)√∫ +∞

−∞
p2y(x)dx

(5.6)

5.3.3 CRPS

Une autre métrique populaire est le Continuous Ranked Probability Score (CRPS). C’est

une mesure de distance entre une distribution probabiliste et une observation déterministe.

La fonction d’adéquation CRPS entre la prévision Py (de fonction de répartition Fy) et y∗ est

définie de la manière suivante :

Scrps(Py, y
∗) =

∫ +∞

−∞

(
Fy(x)−H(x− y∗)

)2

dx (5.7)
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où H(t) = ✶{t>0} est la fonction de Heaviside.

Le CRPS est exprimé dans la même unité que la variable observée et se réduit à l’erreur

absolue moyenne si la prévision est déterministe. Il est minoré par 0 et, contrairement aux

métriques précédentes, il est orienté négativement.

5.4 Métrique proposée

La section précédente introduit plusieurs métriques pour évaluer la qualité d’une prévision.

Pour être applicable, elle nécessite que la prédiction soit définie par une fonction de densité.

Cependant, la plupart des méthodes de régression en deep learning ne permettent pas de

calculer directement une distribution, mais une valeur scalaire ŷ associée à un écart type σ.

Par conséquent, pour évaluer la qualité de ces méthodes avec les métriques existantes, nous

devons choisir une distribution centrée autour de la valeur prédite avec la bonne variance. Par

simplicité, on peut utiliser un a priori Gaussien mais ce choix est complètement arbitraire. Nous

présentons ici une métrique qui s’affranchit de cette contrainte en établissant un score basé

uniquement sur les paramètres estimés ŷ et σ grâce au régresseur.

5.4.1 Mean Rescaled Confidence Interval

Nous cherchons une métrique qui reflète la corrélation entre la vraie erreur et l’estimation

de l’incertitude. De plus, nous voulons que cette métrique soit indépendante au changement

d’échelle parce que nous considérons que, en pratique, les estimations d’incertitudes ne donnent

qu’un aperçu de la magnitude relative des erreurs. Nous la voulons également robuste aux

données aberrantes (outliers). Inspiré par la notion de calibration et avec l’invariance aux

changements d’échelle à l’esprit, nous proposons demettre à l’échelle tous les σi, correspondants

aux prédictions faites à chaque pixel i, par un facteur commun λ de sorte que les incertitudes

rescalées σ̃i = λσi soient compatibles avec les erreurs observées, c’est à dire |ŷi − y∗i | ≤ σ̃i. La

robustesse aux données aberrantes est obtenue en relâchant cette contrainte de sorte qu’elle ne

soit vérifiée que par une certaine proportion des échantillons. Nous choisissons arbitrairement

de fixer cette valeur à 95 %. Nous autorisons ainsi 5% de données aberrantes lors de l’évaluation.

En d’autres termes, nous cherchons le plus petit facteur λ95 tel que 95 % des erreurs observées

soient plus petites que les prédictions d’incertitudes (mises à l’échelle) correspondantes.

Ainsi, le Mean Rescaled Confidence Interval que nous proposons est une incertitude

moyenne calculée sur les incertitudes estimées λ-rescalées et moyennées sur le nombre de

points N évalués :

MeRCI =
1

N

N∑

i=1

λ95 σi (5.8)
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Pour déterminer le facteur d’échelle, nous calculons d’abord tous les ratios λi =
|ŷi−y

∗

i |

σi
et

ensuite le 95ème percentile qui correspond exactement à la valeur désirée.

5.4.2 Comportement

MeRCI est intrinsèquement insensible au changement d’échelle et nous permet donc de

comparer des méthodes qui prédisent des gammes d’incertitude très différentes. En outre,

certaines valeurs pertinentes peuvent facilement être calculées pour cette métrique. D’une part,

le score MeRCI est toujours minoré par un score correspondant à une prédiction d’incertitude

idéale, appelée oracle. Cet oracle prédit simplement une incertitude égale à la vraie erreur

observée, ce qui mène à un λ95 = 1 et un score MeRCI qui se réduit alors à l’erreur absolue

moyenne. D’autre part, toute prédiction d’incertitude qui est moins bonne qu’un prédicteur

d’incertitude constant est inutile. En effet, avoir une incertitude uniforme constante pour

l’ensemble des prédictions est en fait équivalent à ne prédire aucune incertitude ; dans les deux

cas, il est impossible de démarquer des régions plus ou moins certaines. Par conséquent, le score

MeRCI obtenu par un prédicteur constant fournit également une forme de borne supérieure. Il

se réduit à l’erreur absolue commise pour le 95e percentile.

Dans sa construction, le score MeRCI suit la piste décrite par Gneiting et al. (2007). Il reflète

la meilleure ’sharpness’ possible sous la contrainte de calibration de l’estimation d’incertitude,

et ce dans le sens où il est consistant avec 95 % des échantillons. De plus, l’oracle est le prédicteur

d’incertitude le plus sharp possible, une fois que les valeurs estimées ŷi sont fixées.

5.5 Méthodes pour l’incertitude prédictive

Nous utilisons plusieurs méthodes pour calculer, pour une tâche donnée, à la fois une pré-

diction et l’estimation d’incertitude correspondante. Tout d’abord, nous prenons les méthodes

les plus utilisées et populaires de la littérature du deep learning, parmi lesquelles on trouve

les techniques Bayésiennes. Monte-Carlo Dropout (MCD) Gal et Ghahramani (2016) est une

des techniques les plus populaires utilisées dans le domaine du deep learning pour estimer

des incertitudes associées aux prédictions du réseau, en raison de sa faible contrainte. Au

moment du test, le dropout est laissé activé pour effectuer un échantillonnage de Monte-Carlo.

La prédiction finale est la moyenne des différentes estimations et leur écart-type est utilisé

comme mesure d’incertitude. Kendall et Gal (2017) de leur côté, proposent une fonction de coût

qui leur permet de directement régresser ces deux valeurs d’intérêt, à savoir la prédiction et

l’écart-type. Ils montrent que cela peut être assimilé à un coût d’atténuation appris et que cette

manière d’apprendre l’écart-type peut modéliser l’incertitude aléatoire qui correspond au bruit

dans les données d’entrée. Nous appelons cette méthode Learned Attenuation.

Nous explorons également des techniques ensemblistes populaires. Dans l’apprentissage
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par ensembles, plusieurs algorithmes sont utilisés pour obtenir une performance prédictive. Ici,

les différentes sorties déterministes sont combinées (généralement moyennées) pour obtenir

la prédiction finale et leur écart-type est associé au degré d’incertitude de la prédiction. Une

approche d’ensemble classique consiste à entraîner plusieurs réseaux sur la même tâche, mais

avec différentes initialisations aléatoires. C’est l’approche employée dans Deep Ensembles

Lakshminarayanan et al. (2017), et nous référons à cette méthode par Multi Inits (MI). Une

autre manière ensembliste populaire d’estimer l’incertitude est le Bagging Breiman (1996).

Cela implique d’utiliser plusieurs sous-sets de l’ensemble de données pour entraîner plusieurs

réseaux.

Bien que nous considérons uniquement les problèmes de régression dans cette étude,

les cadres de classification permettent dans une certaine mesure de bénéficier a posteriori

d’une distribution sur l’ensemble possible des résultats. C’est pourquoi nous essayons aussi

de discrétiser nos vérités terrain pour changer le problème de régression en classification.

Cela permet d’obtenir des distributions en sortie sans avoir besoin d’a priori paramétrique.

L’estimation finale est l’arg max des log probabilités calculées par le réseau tandis que l’écart-

type de la distribution peut être considéré comme l’estimation d’incertitude. Nous le dénotons

Discretization.

Ensuite, inspirés par l’état de l’art, nous proposons également plusieurs techniques pour

prédire des incertitudes dans un cadre de deep learning. D’abord, nous proposons de considérer

le réseau à plusieurs étapes de son apprentissage comme étant autant de réseaux différents

qu’il y a d’époques. En admettant cela, on peut simuler une méthode d’ensemble sans coût sup-

plémentaire avec une procédure d’entraînement standard. Nous nous référons à cette méthode

parMulti Epochs (ME). De manière similaire à avoir plusieurs initialisations, nous proposons

Multi Networks (MN). Cette méthode est également comparable à une approche ensembliste

où cette fois non seulement l’initialisation diffère d’un réseau à un autre, mais également

l’architecture des réseaux. Comme dans les méthodes d’ensemble, pour ces deux dernières

approches, nous moyennons les sorties pour obtenir la prédiction et utilisons l’écart-type

comme mesure d’incertitude. Finalement, nous considérons que puisque nous voulons mesurer

la corrélation entre l’incertitude et l’erreur, nous pouvons essayer d’apprendre directement

l’erreur d’un réseau entraîné avec un autre réseau. La sortie de ce réseau qui apprend l’erreur

sera donc l’incertitude estimée, associée à la prédiction du réseau initial. Cette technique est

désignée par Learned Error (LE).
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Figure 5.3 – L’exemple jouet

5.6 Validation expérimentale : comportement des

métriques sur un exemple jouet

Dans cette section, nous voulons comprendre comment les différentes métriques que nous

avons présentées se comportent sur des problèmes pratiques de machine learning et en parti-

culier sur des tâches de régression. Dans le but d’avoir une intuition sur cette question, nous

commençons avec un exemple jouet sur lequel nous analysons le comportement des différentes

métriques.

5.6.1 Protocole expérimental

L’exemple jouet que nous utilisons est un simple cas de régression en 1D. Les données

consistent en 20 points d’apprentissage, échantillonnés uniformément sur l’intervalle [−4; 4].

Les vérités terrain correspondantes sont générées par y = x3 + ǫ où ǫ ∼ N (0, 32). Nous

ajoutons un biais important pour chaque point d’entraînement dans l’intervalle [−2.3;−1.3]

pour simuler des données aberrantes, comme illustré en figure 5.3. Un ensemble de données

similaire a déjà été utilisé pour évaluer la qualité d’incertitudes prédictives dans Hernández-

Lobato et Adams (2015) et Lakshminarayanan et al. (2017).

Étant donné x, nous apprenons à régresser y en utilisant un réseau de neurones avec une

couche cachée composée de 100 neurones. Nous utilisons une ReLU pour la non-linéarité et

un dropout de 0.2 sur la couche cachée. Les prédictions du réseau sur la base de test sont

illustrées en figure 5.3. Comme attendu, nous voyons que les prédictions sont moins précises

pour des données de test à l’extérieur de la distribution des données d’entraînement ainsi

que dans l’intervalle où se situaient les données aberrantes. Nous sommes intéressés par la

comparaison de différentes techniques d’estimation d’incertitude sur ces données. Pour que

cela soit possible, nous conservons les prédictions du réseau fixées pour toutes les expériences.
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A partir de là, nous faisons varier la manière dont les estimations d’incertitude sont calculées

avec 4 techniques d’estimation d’incertitude différentes : Multi Inits, Bagging, Monte-Carlo

Dropout et Multi Epochs.

Nous utiliserons cet ensemble de données pour discuter de la manière dont les différentes

métriques sont biaisées en faveur d’estimations d’incertitude plutôt optimistes ou pessimistes ;

à quel point elles sont robustes aux données aberrantes ; et enfin nous vérifierons qu’elles

classent correctement les différentes techniques d’estimation d’incertitude évaluées.

En ce qui concerne la procédure d’apprentissage, nous utilisons l’optimiseur Adam avec

les paramètres β1 = 0.9, β2 = 0.999 et ǫ = 1e−8 pour minimiser une erreur L2. Le pas

d’apprentissage est à 1e−1 pour le cas de l’underfitting et à 1e−4 pour celui de l’overfitting.

Les deux expériences ont un weight decay de 5e−4. Nous utilisons un jeu de validation de

20 échantillons, générés de la même manière que le jeu ’entraînement et grâce auquel nous

utilisons du early-stopping à l’entraînement. Nous choisissons arbitrairement d’utiliser 5

initialisations pour Multi Inits, 5 ensembles de données générés selon la même distribution

que le jeu d’entraînement pour le Bagging, 50 prédictions pour le Monte-Carlo Dropout, les

50 dernières époques de l’entraînement pour le Multi Epochs et un réseau avec une couche

cachée et 3 neurones pour Learned Error.

5.6.2 Sensibilité à l’optimisme et au pessimisme

Nous commençons par étudier le cas simple d’un estimateur d’incertitude constant, prédisant

toujours la même valeur d’incertitude σ quelle que soit la donnée d’entrée. Pour ce faire,

nous traçons l’évolution de chaque métrique au fur et à mesure que σ évolue d’une valeur

trop optimiste (faible incertitude σ) à une valeur trop pessimiste (forte incertitude σ). En

pratique, nous choisissons σ dans l’intervalle [0; 100] (voir figure 5.4). Nous constatons que les

métriques classiques sont grandement impactées par le changement d’échelle de σ, affichant de

fortes variations entre ses valeurs extrêmes. Nous observons que, quelle que soit la métrique

considérée, la valeur optimum de σ est plutôt basse, ce qui signifie qu’elle dépend plus de la

calibration de la méthode que de la métrique en elle-même.

Comme attendu, nous confirmons que le coverage est uniquement sensible à la calibration.

Pour cette raison le score peut être arbitrairement amélioré en augmentant simplement la

valeur de σ. Étant donné qu’il est complètement indépendant de la ’sharpness’, nous préférons

ne pas l’utiliser dans nos analyses à venir. Le CRPS est plutôt sensible à la ’sharpness’ étant

donné que son score continue à se détériorer à mesure que σ augmente. Les autres scoring

rules réagissent plus fortement à la calibration. Enfin, nous voyons bien que le score MeRCI est

constant quelle que soit la valeur de σ ce qui montre qu’il n’est influencé ni par les prédictions

excessivement confiantes ni celles excessivement pessimistes.
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Figure 5.4 – Évolution des scores pour chaque métrique en fonction d’un estimateur d’incerti-
tude constant

Figure 5.5 – Évolution du score MeRCI pour chaque méthode en fonction du percentile choisi.
La ligne rouge marque le pourcentage réel de données aberrantes

5.6.3 Robustesse aux données aberrantes

Contrairement aux métriques classiques, MeRCI peut être paramétrée pour tolérer plus

ou moins de données erronées via la valeur du percentile choisi. Pour mieux comprendre ce

qui se passe lors de la variation du percentile, nous traçons l’évolution de MeRCI par rapport

au percentile choisi en figure 5.5. Pour réaliser la comparaison la plus juste possible au sens
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Table 5.1 – Évaluation quantitative sur l’exemple jouet

à maximiser à minimiser

Method Qs Ls Ss CRPS MeRCI

Oracle - - - - 19
Constant - - - - 81

Multi Inits -0.65 -6.0 0.07 19.0 64
Bagging -0.02 -4.8 0.13 16.8 53

Monte-Carlo Dropout -0.03 -4.9 0.11 17.1 60
Multi Epochs -28 -6.9 0.0 19.3 81

statistique, nous calculons 1000 tirages indépendants pour chacune des méthodes comparées

et nous affichons la courbe médiane d’évolution de la MeRCI. Dans cet exemple jouet, le taux

de données corrompues est connu à l’avance (il est marqué par la ligne verticale rouge sur la

figure). Comme attendu, l’évolution du score MeRCI augmente doucement à mesure que le

nombre d’inliners considérés augmente. Par ailleurs, nous voyons que MeRCI est robuste aux

données aberrantes puisqu’il classe les différentes techniques d’estimation d’incertitude dans

le même ordre pourvu qu’il considère suffisamment de données (ici à partir du 74e percentile)

et ce jusqu’à ce que les données aberrantes n’influencent le score en prenant trop de poids

dans la décision finale (92e percentile). En pratique, le percentile devrait être choisi selon le

taux de données aberrantes supposé. Cependant il est tout de même à noter que connaître le

nombre exact d’outilers n’est pas nécessaire pour obtenir un score MeRCI pertinent. En effet,

nous constatons qu’il n’y a pas de changement brutal du classement autour du vrai nombre de

données aberrantes présents dans le jeu de données (la ligne rouge). C’est pourquoi, dans nos

expériences futures, nous choisissons d’utiliser la MeRCI avec un percentile de 95 pour nous

donner assez de latitude pour gérer jusqu’à 5% d’éventuelles données aberrantes.

5.6.4 Résultats

Finalement, nous discutons des scores obtenus pour chacune des techniques d’estimation

d’incertitude. Nous nous attendons à ce que Bagging soit la meilleure technique puisqu’elle

bénéficie de sources de données extérieures au jeu d’entraînement. Nous nous attendons

également à ce que Multi Epochs soit la pire technique puisque dans cette configuration, il est

très probable que le réseau converge dans un minimum local. Ainsi, nous pensons qu’il n’y

aura que très peu de variances informatives entre les époques après convergence.

Nous montrons les résultats obtenus en table 5.1. Nous mettons également en évidence le

classement relatif des différentes techniques d’estimation d’incertitude en fonction de chacune

des métriques en utilisant un jeu de couleurs : du jaune pour la meilleure technique jusqu’au

rouge pour la moins bonne. Pour la visibilité, le moins bon score est en gris. Conformément

à cette table, toutes les métriques s’accordent sur le classement des différentes méthodes.
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Comme nous l’attendions, elles classent toutes la méthode Multi Epochs en dernière position.

Il est intéressant de constater que cette technique est clairement marquée comme étant non

informative par le score MeRCI (obtenant un score aussi mauvais que la prédiction d’incertitude

constante). Enfin, les meilleures méthodes sont Bagging et Monte-Carlo Dropout avec des

scores très proches pour chaque métrique.

Dans une configuration simple comme cet exemple jouet, nous montrons que toutes les mé-

triques classiques ont un comportement sain dans leur capacité à classer différentes techniques

d’estimation d’incertitude. Nous montrons également que la métrique que nous proposons suit

correctement ces traces. Nous pouvons alors passer à une évaluation avec une configuration

plus réaliste.

5.7 Analyse : le cas d’application réel d’estimation de

profondeur à partir d’images monoculaires

Nous allons maintenant travailler sur un jeu de données réelles avec l’étude d’une tâche de

vision par ordinateur basée sur la régression : l’estimation de profondeur monoculaire.

5.7.1 Protocole expérimental

Cette section présente les expériences sur l’estimation de profondeur à partir d’images

monoculaires issues de la base de données NYU Depth v2 (Nathan Silberman et Fergus, 2012).

Nous utilisons le même ensemble de 16K images proposé dans le chapitre 4. De plus, nous

utilisons la même architecture mono échelle (SSN dans le chapitre 4) avec un ResNet200 dilaté

pré entraîné sur la tâche de classification d’ImageNet pour l’encodeur suivi par 4 modules

d’up-projection puis une dernière convolution pour le décodeur. Nous ajoutons également du

dropout avec une probabilité de 0.2 après les 3 premiers modules d’up-projection dans le but

de pouvoir effectuer un échantillonnage de Monte-Carlo au moment du test pour l’expérience

de Monte-Carlo Dropout.

Pour que les expériences soient comparables, la procédure d’apprentissage est la même pour

chaque réseau entraîné à la tâche d’estimation de profondeur. Nous utilisons une Mini-Batch

Gradient Descent avec un batch de 12 images et l’optimiseur SGD pour minimiser une erreur

L1, excepté pour l’expérience Learned Error où nous minimisons le coût atténué proposé

par Kendall et Gal (2017) et pour Discretization où nous utilisons une Cross Entropy. Le pas

d’apprentissage est fixé à 1e−3, le weight decay à 5e−4. Nous entraînons tous nos réseaux

durant 120 époques (la convergence est empiriquement toujours observée à ce moment), excepté

pour Discretization où l’entraînement dure 60 époques, parce que nous avons empiriquement

constaté que c’était un bon compromis entre capacité de généralisation et temps de calcul.

Pour l’expérience Learned Error, nous utilisons la même architecture que pour le prédicteur
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et l’entraînons également pour 120 époques. Nous utilisons 5 initialisations pour le Multi

Inits, 5 sous-ensembles de tout le jeu d’entraînement pour le Bagging, 50 prédictions pour le

Monte-Carlo Dropout, les 50 dernières prédictions du jeu d’entraînement pour le Multi Epochs.

Nous utilisons également la technique Multi Networks, avec une architecture mono échelle et

4 architectures multi échelles différentes, comme proposé au chapitre 4 pour l’estimation de

profondeur monoculaire.

5.7.2 Analyse : distributions de l’incertitude

minimum médiane moyenne maximum écart-type

MI 4.9 10−4 6.3 10−2 8.3 10−2 1.3 7 10−2

Bagging 3.3 10−4 6.1 10−2 7.8 10−2 1.3 6.2 10−2

MCD 7.9 10−3 2.8 10−2 3.7 10−2 4.3 10−1 2.8 10−2

ME 1.5 10−2 5.5 10−2 6.7 10−2 8.7 10−1 4.2 10−2

MN 8.6 10−4 1.2 10−1 1.4 10−1 1.2 8.5 10−2

LE 1.2 10−10 4.1 10−2 5.3 10−2 8.5 10−1 4.8 10−2

Table 5.2 – Statistiques sur les différentes distributions d’incertitude obtenues pour chaque
technique dans le cas de l’estimation de profondeur monoculaire.

Nous présentons dans le tableau 5.2 certaines statistiques obtenues dans le cas de l’estimation

de profondeur monoculaire et calculées pour chaque technique d’estimation d’incertitude pour

un prédicteur commun. Nous voulons montrer ici que différentes techniques d’estimation

peuvent avoir des distributions totalement différentes avec différentes plages de valeurs. Nous

voyons par exemple que Multi Inits, Bagging et Multi Networks ont des distributions étendues,

leurs valeurs minimales se situant autour de 10−4 et leur maximum à environ 1.3. D’autre part,

nous constatons que des méthodes telles que Multi Epochs ou Monte-Carlo Dropout présentent

des intervalles plus petits avec une concentration plus élevée autour de la valeur moyenne.

Pour cette raison, il apparaît qu’il faut prendre en compte cette hétérogénéité pour choisir

une métrique appropriée si l’objectif est de comparer différentes techniques d’estimation de

l’incertitude.

5.7.3 Résultats : analyse qualitative d’un échantillon

Nous nous intéressons d’abord à l’évaluation qualitative des résultats obtenus sur l’estima-

tion de profondeur monoculaire dans le cas où le prédicteur est commun pour chaque méthode.

En figure 5.6, nous montrons un exemple d’une image de test 5.6(a), de la prédiction faite par

le prédicteur commun 5.6(b) et finalement de l’erreur absolue entre la prédiction et la vérité

terrain 5.6(c). Notons que, si l’on se réfère à la carte d’erreur, quelques régions peuvent être

définies comme étant plus notablement incertaines à savoir : les zones correspondant au tapis,

à la lampe de chevet, à l’oreiller et à la fenêtre.
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(a) input (b) prediction (c) absolute error

(d) Multi Inits (e) Bagging (f) Monte Carlo Dropout

(g) Multi Epochs (h) Multi Networks (i) Learned Error

Figure 5.6 – Un cas du jeu de test de NYU Depth v2. Première ligne : l’image de test utilisée en
entrée aux côtés de la carte de profondeur prédite ainsi que la carte d’erreur correspondante ;
lignes restantes : estimations d’incertitudes par 6 différentes méthodes

Table 5.3 – Scores des méthodes et classement selon chacune des métriques pour une image
spécifique du jeu de test de NYU Depth v2

Method Qs Ls Ss CRPS MeRCI

Multi Inits -3.4 -1.9 0.87 0.12 0.40
Bagging -2.7 -1.6 0.90 0.12 0.55

Monte Carlo Dropout -7.5 -3.3 0.61 0.13 0.37
Multi Epochs -2.3 -1.6 0.87 0.12 0.34

Multi Networks 1.8 0.25 1.3 0.10 0.41
Learned Error -67 -3.1 0.80 0.13 2.3
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La table 5.3 montre le classement relatif des méthodes pour cette image en particulier

en fonction de chaque métrique. Nous voyons que les métriques classiques de l’état de l’art

s’accordent globalement sur le classement et désignentMulti Networks comme étant lameilleure

méthode. D’un autre côté, MeRCI classeMulti Networks à la position 4. SelonMeRCI, la méthode

d’estimation d’incertitude la plus corrélée avec la véritable erreur est Multi Epochs, laquelle est

classée entre la 2e et la 4e position selon les autres métriques. De plus, le Monte-Carlo Dropout

a un mauvais classement d’après les scoring rules classiques (classé 5e ou 6e) tandis que c’est

la deuxième meilleure méthode lorsque l’on utilise MeRCI. Contrairement à l’exemple jouet,

nous observons cette fois un clair désaccord entre les différentes métriques. Nous cherchons à

approfondir ces observations pour comprendre cette discordance par une analyse visuelle.

Nous affichons les 6 estimations d’incertitude obtenues avec les différentes méthodes en

figure 5.6. Seules deux méthodes montrent une grande incertitude dans la région correspondant

à la fenêtre à savoir Multi Epochs et Monte-Carlo Dropout. Cette région est clairement la plus

importante à marquer comme incertaine puisque c’est celle présentant le plus d’erreurs d’après

la carte d’erreur que nous voyons en figure 5.6(c). De plus, Multi Epochs affiche également une

grande incertitude à l’endroit où se situe le tapis tandis que le Monte-Carlo Dropout rate cet

endroit. C’est la raison pour laquelle MeRCI classe ces méthodes comme les deux premières

en avantageant Multi Epochs. Dans le même temps, nous voyons que Multi Networks, qui

est classé premier par toutes les métriques classiques, a cependant une faible corrélation avec

l’erreur réelle. En effet, il affiche une forte incertitude autour du coussin, mais rate toutes les

autres localisations importantes. Multi Networks capture également une variance sur certains

contours de l’image RGB qui ne sont pas présents dans la vérité terrain de profondeur, ce qui

est donc inconsistant avec l’erreur commise. Comme nous l’avons vu dans le chapitre 4, cela

est dû au fait que certains des différents réseaux impliqués dans les estimations d’incertitude

de Multi Networks produisent des sorties plus saillantes, mais au prix de certains artefacts

transférés depuis l’image RGB. Finalement, bien que nous voyons que Learned Error échoue

complètement à capturer des informations pertinentes sur l’erreur, certaines scoring rules ne la

classent pas à la dernière position. Elle est au contraire correctement classée par MeRCI.

5.7.4 Résultats : analyse qualitative

Les images présentées dans les figures 5.7 et 5.8 sont des résultats obtenus sur le jeu de test

de NYU depth v2. Nous considérons le cas où le prédicteur est commun et seule la technique

d’estimation de l’incertitude diffère d’une méthode à l’autre. Nous affichons de gauche à droite :

l’image RGB, la prédiction de profondeur faite par le réseau, la vérité terrain, l’erreur absolue

entre la prédiction et la vérité terrain, puis les estimations des incertitudes faites respectivement

par Multi Inits, Bagging, Monte-Carlo Dropout, Multi Epochs, Multi Networks et Learned Error.

Nous avons uniquement sélectionné des échantillons contenant des zones erronées dans
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(a) 4 3 1 5 2
6

(b) 4 3 2 5 1
6

(c) 2 4 3 1 5
6

(d) 3 4 2 1 5
6

(e) 4 3 2 5 1
6

(f) 5 4 1 2 3
6

Figure 5.7 – Plusieurs résultats sur le jeu de données de test de NYU Depth v2 (lignes). Les
colonnes de gauche à droite représentent : l’image d’entrée, la prédiction, la vérité terrain,
l’erreur absolue puis les estimations d’incertitude MI, Bagging, MCD, ME, MN et LE. Pour
chaque exemple, les scores MeRCI sont calculés et le classement des méthodes est affiché en
dessous des estimations d’incertitude.
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(a) 4 2 1 3 5
6

(b) 4 1 5 3 2
6

(c) 3 4 5 2 1
6

(d) 4 5 3 2 1
6

(e) 4 2 3 1 5
6

(f) 3 4 5 2 1
6

Figure 5.8 – Plusieurs résultats sur le jeu de données de test de NYU Depth v2 (lignes). Les
colonnes de gauche à droite représentent : l’image d’entrée, la prédiction, la vérité terrain,
l’erreur absolue puis les estimations d’incertitude MI, Bagging, MCD, ME, MN et LE. Pour
chaque exemple, les scores MeRCI sont calculés et le classement des méthodes est affiché en
dessous des estimations d’incertitude.
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Table 5.4 – Évaluation quantitative sur le jeu de test de NYUDepth v2. A des fins de comparaison,
la prédiction de profondeur est la même pour tous les estimateurs

higher is better lower is better

Method
Qs Ls Ss CRPS

MeRCI
U G L U G L U G L U G L

Oracle - - - - - - - - - - - - 0.356
Constant - - - - - - - - - - - - 1.11

MI -3.1 -3.0 -4.3 -4.7 -3.4 -2.8 0.56 0.56 0.50 0.32 0.32 2.5 1.22
Bagging -3.1 -3.0 -4.4 -4.8 -3.5 -2.9 0.55 0.56 0.50 0.32 0.32 2.5 1.18
MCD -7.7 -7.5 -10 -5.7 -4.8 -4.3 0.40 0.41 0.36 0.34 0.34 2.5 1.10
ME -2.9 -2.7 -4.1 -4.9 -3.7 -3.0 0.54 0.54 0.48 0.32 0.32 2.5 0.91
MN -0.45 -0.37 -1.1 -3.3 -1.9 -1.6 0.73 0.74 0.67 0.30 0.30 2.5 1.18
LE -137 -134 -169 -5.2 -4.3 -3.8 0.46 0.46 0.41 0.33 0.33 2.5 4.31

la vérité terrain. Ces images sont classées en fonction de leur ratio de valeurs aberrantes : la

première image de la figure 5.7 est celle qui présente la plus petite proportion d’erreurs dans

la vérité terrain (en l’occurrence à l’endroit où nous voyons la fenêtre), tandis que la dernière

image de la figure 5.8 est celle avec le plus haut pourcentage d’outliers (toute la porte est

erronée).

Nous avons calculé le score MeRCI (percentile 95) pour chaque technique et classé les

résultats. Nous avons affiché ce classement sous chaque image, pour chaque exemple. Le but

de cette analyse est double : nous voulons à la fois montrer les résultats obtenus par MeRCI

pour plus d’échantillons de test, mais aussi analyser son comportement dans un cas réel où des

valeurs aberrantes sont présentes dans la vérité terrain.

Nous voyons que lorsque le taux de données aberrante est faible, comme dans la figure 1.a,

le paramètre de percentile permet de ne considérer que les pixels "valides" pour le calcul du

score. Ainsi, le classement des différentes techniques est basé sur le reste de l’estimation de

l’incertitude. Ici, la meilleure méthode met en évidence les contours des objets et ne répond pas

fortement autour de la fenêtre.

Le classement reste fiable et non biaisé par le ratio de données aberrantes de l’image tant

que celui ci est en accord avec le percentile choisi. Cependant, lorsque le pourcentage de valeurs

aberrantes devient trop élevé, le score de la méthode est basé sur la similitude avec la vérité

terrain et donc avec des données erronées. Ceci est clairement visible dans la figure 2.f, où la

deuxième technique met en évidence les pixels de la porte comme étant mal prédits, ce qui est

en accord avec la vérité terrain terrain qui s’avère finalement être fausse pour ces pixels tandis

que la prédiction était bonne.



110 Évaluation de l’incertitude prédictive

5.7.5 Résultats : évaluation quantitative pour un prédicteur commun

Les résultats quantitatifs sont présentés en table 5.4. Étant donné que nous voulons étudier

l’impact des différents a priori de distribution sur les différentes métriques, nous calculons

analytiquement les valeurs des scoring rules pour trois densités de probabilité différentes : avec

un a priori Uniforme (noté U), avec un a priori Gaussien (noté G) et avec un a priori de Laplace

(noté L). Nous constatons que, bien que les a priori choisis on des queues de distribution très

différentes, le choix de la densité de probabilité n’influence que très peu le classement relatif

des différentes méthodes. On voit par exemple que dans le cas d’une distribution de Laplace, il

devient même impossible de fournir un classement entre les méthodes avec la CRPS (qui par

ailleurs ne montre que de faibles écarts pour tous les a priori choisis).

Tous ces scores sont basés sur le calcul de distributions prédictives et pourtant nous consta-

tons que la forme de la distribution n’a pas d’impact majeur sur l’évaluation de la qualité de la

méthode. D’un autre côté, MeRCI ne repose sur aucun a priori et elle est donc bien plus directe

pour juger les différentes techniques, notamment celles issues du deep learning.

De même que pour l’évaluation qualitative d’une image que nous venons d’effectuer, nous

voyons que Multi Networks est de loin la meilleure méthode selon les métriques classiques de

l’état de l’art. D’après (Gneiting et al., 2007), cela signifie qu’elle à la meilleure ’sharpness’ étant

donné la calibration. Cependant, MeRCI montre que cette technique d’estimation d’incertitude

est moins corrélée à l’erreur réelle qu’une prédiction d’incertitude constante (et donc non

informative).

Ici encore, MeRCI met en évidence Multi Epochs comme étant la méthode donnant la

meilleure prévision (en fait c’est même la seule à avoir un meilleur score que celui obtenu avec

une incertitude constante). Ce classement privilégié est dû au fait que l’entraînement d’un

réseau conséquent sur une tâche complexe et avec une routine de minimisation par gradient

stochastique produit naturellement de oscillations autour d’un minimum. De plus, au cours des

dernières époques, le réseau se concentrera sur l’apprentissage de ce qui est encore améliorable,

c’est-à-dire les régions présentant les plus fortes erreurs. Ainsi, l’utilisation de l’écart type des

estimations obtenues au cours des dernières époques permet de capturer ces variations et de

mettre en évidence les régions les plus sujettes aux erreurs.

5.7.6 Résultats : évaluation quantitative pour des prédicteurs

propres

Dans la Table 5.5 nous montrons les résultats de l’évaluation quantitative sur le jeu de test

de la base de données NYU Depth v2, où le score de chaque méthode est calculé en utilisant

son propre couple prédiction/incertitude. L’utilisation de prédicteurs propres pour chaque

méthode nous permet de comparer les scores réels de chaque technique, en fonction de leur
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Table 5.5 – Évaluation quantitative sur le jeu de test de NYU Depth v2. Pour chaque méthode,
nous calculons son propre couple prédiction/incertitude.

à maximiser à minimiser

Method Qs Ls Ss CRPS MeRCI

Multi Inits -3.0 -3.4 0.57 0.31 1.20
Bagging -3.0 -3.5 0.55 0.32 1.19

Monte Carlo Dropout -7.7 -5.0 0.37 0.37 1.20
Multi Epochs -2.8 -3.7 0.53 0.32 0.91

Multi Networks -0.63 -2.3 0.66 0.32 1.20
LE -81 -4.6 0.43 0.33 4.70

Learned Attenuation -1.8 -2.9 0.62 0.31 1.43
Discretization 0.15 -2.2 0.40 0.88 1.60

calibration et de leur ’sharpness’. En effet, fixer la prédiction pour qu’elle soit identique pour

chaque méthode biaise l’analyse de la ’sharpness’ sous contrainte de calibration : les méthodes

basées sur une moyenne de leurs estimations présentent des calibrations différentes.

Cela nous permet également d’inclure d’autres techniques d’estimation d’incertitude dont

nous avons parlé, mais qui n’étaient pas comparables aux précédentes parce qu’elles sont

basées sur des fonctions de coût différentes. Nous pouvons donc maintenant ajouter Learned

Attenuation et Discretization à cette comparaison. Puisque nous avons montré dans la section

5.7.5 que l’a priori sur la distribution prédictive n’avait pas d’impact majeur sur le classement

des méthodes, nous avons choisi de ne présenter ici que les résultats calculés avec un a priori

Gaussien.

Les résultats sont très similaires à ceux présentés dans le tableau 5.4 où le prédicteur était

commun à toutes les méthodes. Cela signifie que, pour cette étude, les calibrations propres

calculées pour chaque méthode sont proches les unes des autres. Par conséquent, nous voyons

que Multi Networks est la meilleure méthode selon les métriques classiques et Monte-Carlo

Dropout est la dernière trois fois sur quatre. D’autre part, MeRCI met en avant Multi Epochs

comme étant le meilleur estimateur pour cette tâche et Learned Error comme étant le pire.

Ces résultats sont cohérents avec ceux obtenus dans la section 5.7.5. Parmi les deux nouvelles

techniques évaluées, on constate que Discretization atteint de très bons scores pour chacune

des métriques classiques tandis qu’elle est classée avant-dernière par MeRCI. La méthode Multi

Epochs reste la meilleure selon notre métrique.

5.8 Conclusions

Ce chapitre a permis de dresser un bilan des métriques existantes utilisées pour évaluer

l’incertitude prédictive ainsi qu’analyser le comportement de ces différentes métriques sur des
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tâches de régression, d’abord dans le cas d’un exemple jouet et ensuite sur le cas concret de

l’estimation de profondeur monoculaire. Nous avons ensuite proposé une nouvelle métrique, le

Mean Rescaled Confidence Interval (MeRCI), également dédiée à l’évaluation de l’incertitude

prédictive. Nous avons d’abord montré que la métrique proposée a un comportement sain

via l’exemple jouet puisqu’elle classe correctement les différentes méthodes évaluées, tout en

donnant de la latitude pour être robuste aux données aberrantes si nécessaire (grâce à son

paramètre de percentile). Ensuite, nous montrons que la métrique proposée est étroitement

liée à l’erreur réelle de prédiction et par conséquent plus fiable que les métriques précédentes,

dans le cas particulier de l’estimation de profondeur monoculaire. De plus, nous avons vu que

contrairement aux autres métriques, MeRCI a l’avantage d’être directement applicable aux

tâches de régression par deep learning sans nécessiter d’a priori sur la forme de la distribution

prédite.
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Figure 6.1 – Un exemple de notre algorithme de complétion de profondeur. En n’utilisant qu’un
scan LiDAR en entrée (haut) nous sommes capables de prédire une carte de profondeur dense
(milieu) ainsi qu’une carte de confiance associée (bas)

Tandis que les réseaux de neurones convolutionnels actuels sont conçus pour opérer sur des

données denses, les applications de vision par ordinateur requièrent souvent l’utilisation d’en-

trées parcimonieuses, telles que des scans LiDAR. Par conséquent, les CNN profonds doivent

être repensés de manière à gérer correctement cette parcimonie. Suivant cette direction, nous

proposons dans ce chapitre un nouveau bloc de convolution qui vise à la fois à exploiter la

parcimonie des données d’entrée tout en propageant une estimation de confiance au travers du

réseau s’il existe un a priori sur la certitude des données fournies en entrée, comme dans le

cas des scans LiDAR. En fin de compte, cela nous permet d’obtenir à la fois une prédiction de

profondeur dense ainsi qu’une carte de confiance correspondante, par pixel. Nous présentons

un ensemble d’expériences sur le jeu de données KITTI Depth Completion et nous démon-

trons empiriquement que notre stratégie de complétion de profondeur permet non seulement

d’atteindre les performances de l’état de l’art mais produit également des cartes de confiances

pertinentes. Nous évaluons les estimations de confiance obtenues à la fois quantitativement et

qualitativement, démontrant qu’elles sont informatives et corrélées à l’erreur véritable commise

par le réseau.
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6.1 Introduction

Pour de nombreuses applications de vision par ordinateur, comme le tracking vidéo ou la

conduite autonome, connaître la géométrie de la scène est un enjeu majeur. Par exemple, dans

le cadre d’un véhicule autonome, des capteurs type LiDAR sont souvent utilisés pour mesurer

la distance des objets rencontrés. Tandis que ces capteurs produisent des sorties très précises,

les cartes de profondeur obtenues sont par nature parcimonieuses et donc difficiles à exploiter

avec les architectures de réseaux de neurones actuels qui reposent sur des données denses.

Différents types de parcimonies peuvent être rencontrées sur des données de profondeur et

nous pouvons globalement les classer en deux catégories : les cartes de profondeur avec des

zones entières de données non observées au milieu d’une annotation dense, on les rencontre par

exemple en stéréovision lorsqu’on cherche la profondeur d’une région partiellement occultée

Wang et al. (2008). Les méthodes qui visent à prédire ces valeurs non observées appartiennent

au domaine de l’inpainting de profondeur Xue et al. (2017). D’un autre côté, une parcimonie

structurée peut être observée en sortie de certains capteurs comme dans le cas du LiDAR. La

prédiction de profondeur utilisant ce type de données parcimonieuses en entrée appartient au

domaine de la complétion de profondeur.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons en particulier au second cas, à savoir l’utilisation

de scans LiDAR parcimonieux comme entrée d’un algorithme de densification (ou complé-

tion) de profondeur. Avec les avancées du deep learning, des travaux récents ont émergé et

permettent d’adresser cette tâche de complétion. Par exemple, une astuce fréquemment utilisée

est d’encoder les données de profondeur manquantes en entrée pour artificiellement densifier

le LiDAR et l’utiliser ensuite comme une image avec des approches de deep learning classiques

Ma et Karaman (2018). On trouve également d’autres approches spécifiques à la gestion de

données parcimonieuses en entrée Uhrig et al. (2017).

En parallèle, il est intéressant de noter que dans le cas de la complétion de profondeur, les

entrées utilisées sont en fait une partie de la vérité terrain que nous cherchons à modéliser.

Par conséquent, nous aimerions tirer parti de ces données pour propager une estimation de

confiance le long du réseau, en commençant par assigner une confiance maximum pour les

points LiDAR présents en entrée et minimum pour les autres points sur lesquels nous n’avons

pas d’information.

Ainsi, nous proposons une architecture de réseau basée sur un nouveau bloc de convolution

spécifique, inspiré par des travaux précédents de deep learning sur des CNN parcimonieux. Notre

bloc, que l’on appelle la convolution ajustée, est capable de prendre des données parcimonieuses

en compte et de propager une confiance le long du réseau en fonction de la certitude a priori

des données d’entrée (voir Figure 6.1). Nos contributions sont les suivantes :

— Nous proposons une architecture comprenant notre nouveau bloc de convolution, la
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Figure 6.2 – Un exemple de scan LiDAR artificiellement densifié où les pixels non observés par
le LiDAR ont été encodés avec des 0. La colormap va de 0 mètre (en bleu) à 80 mètres (en rouge)

convolution ajustée, conçue spécifiquement pour des entrées parcimonieuses. Nous

démontrons empiriquement que cette nouvelle architecture atteint les performances de

l’état de l’art pour la tache de complétion de profondeur en utilisant uniquement des

scans LiDAR en entrée. Nous proposons également une fusion avec des descripteurs

RGB pour la tâche de complétion de profondeur guidée qui améliore encore un peu les

résultats.

— Pour l’apprentissage nous proposons une fonction de coût spécifique inspirée par Ken-

dall et Gal (2017); Gurevich et Stuke (2017). Cette fonction, en combinaison avec notre

convolution ajustée, nous permet de prédire à la fois une carte de profondeur dense ainsi

qu’une carte de confiance par pixel.

— Nous proposons plusieurs critères d’évaluation pour analyser nos prédictions de confiance

(incluant la MeRCI) démontrant ainsi la pertinence de nos résultats en termes de corréla-

tion avec l’erreur réelle du réseau.

Ces contributions sont empiriquement évaluées sur le benchmark KITTI Depth Completion

en utilisant un ensemble de métriques largement utilisées pour l’évaluation de cette tâche.

Le reste du chapitre est structuré de la manière suivante : la section 6.2 introduit les travaux

relatifs au domaine de complétion de profondeur ainsi que ceux abordant la notion d’incertitude

dans les réseaux de neurones. Elle est suivie par la section 6.3 où nous décrivons en détail

l’approche que nous proposons, en particulier notre architecture basée sur la convolution

ajustée et permettant d’obtenir des paires de prédictions de profondeur et de confiance. Nous

présentons ensuite nos configurations expérimentales et nos résultats, y compris des analyses

quantitatives et qualitatives pour à la fois pour la profondeur et pour la confiance en section 6.4.

Enfin, nous concluons en section 6.7.
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Figure 6.3 – Schéma de la convolution proposée par Ren et al. (2018) pour gérer des données
parcimonieuses. Une convolution standard est appliquée aux sous localisations les plus denses
qui sont d’abord regroupées ensemble. Les résultats de la convolution sont ensuite replacés
aux endroits correspondants du descripteur de sortie

6.2 Li%érature associée

6.2.1 La complétion de profondeur

Dans la littérature de complétion de profondeur par méthodes de deep learning, nous avons

trouvés deux approches principales pour gérer la parcimonie des données d’entrée : d’un côté

les méthodes utilisant des convolutions standards, de l’autre celles qui utilisent des convolutions

spécifiques, spécifiquement conçues pour gérer les données parcimonieuses.

Tout d’abord, il est important de noter que les convolutions standards ont été initialement

créées pour opérer sur des données denses. Ainsi, unemodification est nécessaire pour les rendre

compatibles avec des données parcimonieuses. Une astuce classique consiste à encoder chaque

pixel non observé par une valeur unique caractéristique (par exemple 0, voir figure 6.2). En

utilisant cette astuce, certaines méthodes utilisent directement des convolutions standards sur

ces données artificiellement densifiées Ma et Karaman (2018); Jaritz et al. (2018). Ces méthodes

comptent sur la phase d’entrainement du réseau pour que les convolutions apprennent d’elle

même comment gérer la parcimonie des données d’entrée.

Une autre façon de faire consiste à utiliser un type spécifique de convolution, dédiée

au filtrage des données parcimonieuses. A notre connaissance, de telles convolutions sont

déclinées sous deux formes différentes dans la littérature. La première utilise la parcimonie des

données principalement pour réduire le coût computationnel de la convolution. Par exemple,

Ren et al. (2018) proposent une décomposition par blocs des descripteurs parcimonieux. Ils

sélectionnent ensuite uniquement les sous localisations les plus denses sur lesquels ils appliquent

des convolutions standards avant de réinjecter les résultats dans les descripteurs de sortie (voir

figure 6.3). Cela permet de réduire le nombre total d’opérations et par conséquent d’abaisser la

complexité computationnelle. Cependant, la décomposition par bloc s’accommode difficilement

de grande variations de densité sur les données.

Une deuxième catégorie vise principalement à obtenir les meilleures performances possible,

en utilisant éventuellement la parcimonie comme source d’information supplémentaire. Une
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Figure 6.4 – Schéma de la Sparse Convolution proposée par Uhrig et al. (2017)

convolution spécifique, appelée Sparse Convolution, a d’abord été introduite par Uhrig et al.

(2017) pour adresser ce problème. Ils proposent un bloc de Sparse Convolution (figure 6.4) qui

prend à la fois des descripteurs issus d’un signal (d’un scan LiDAR en entrée par exemple) ainsi

qu’un masque binaire indiquant les localisations d’unités valides (positions des pixels observés).

La convolution prend uniquement en compte l’information associée aux localisations valides.

Le masque binaire est propagé pour permettre de ne pas perdre la connaissance sur la position

initiale des pixels non valides, en particulier si un biais est présent dans la convolution. Chaque

sortie de convolution est ensuite normalisée en fonction du nombre d’entrées valides dans la

fenêtre de convolution. Ainsi, les valeurs de sortie restent dans le même intervalle quel que

soit le nombre d’entrées valides observées. Cependant, étant donné que le masque binaire est

propagé en utilisant des max pooling, il finit par devenir complètement dense. Sa sortie ne

peut donc pas être utilisée comme une mesure de confiance correspondant aux prédictions de

profondeur.

Une autre opération a été introduite en 1993 par Knutsson et Westin (1993), appelée la

Normalized Convolution. Dans ce papier, les auteurs proposent une opération de convolution

spécifique capable de gérer des signaux incomplets et incertains. Ils formalisent leur opération

dans un contexte théorique sur lequel nous reviendrons par la suite. L’approche globale est

similaire à celle utilisée pour la Sparse Convolution, avec à la fois un signal d’entrée et un

masque de confiance indiquant la position des pixels valides (considérés sûrs). Les stratégies de

convolution et de normalisations, elles, diffèrent légèrement et seront expliquées en détail dans

la section 6.3.

L’opération proposée par a été étendue pour être compatible avec des approches de deep

learning par Eldesokey et al. (2018) et Hua et Gong (2018). Dans ces travaux, le masque de

confiance utilisé en entrée est binaire et est soit propagé à travers le réseau en utilisant des

max pooling Hua et Gong (2018), comme c’est fait pour la Sparse Convolution, soit en utilisant

des convolutions standards Eldesokey et al. (2018). Le dernier cas permet alors de propager un

descripteur continu à travers le réseau qui peut être assimilé à une carte de confiance. Ainsi,

lorsqu’une partie des données de la vérité terrain est utilisée comme entrée, comme c’est le cas

pour la complétion de profondeur, la Normalized Convolution est adaptée et permet de calculer

à la fois une prédiction de profondeur ainsi que la carte de confiance correspondante.



6.2. Littérature associée 119

�

Depth propagation

� /

�(W)

�

� ReLU

Depth Feature
Map

Con�dence
Feature Map

Con�dence propagation
Binary

con�dence

Lidar scan

Bias

+

Figure 6.5 – Notre convolution ajustée. Nous schématisons ici la première convolution ajustée
du réseau qui prend donc en entrée un scan LiDAR et un masque binaire indiquant l’emplace-
ment des pixels valides du scan LiDAR

Enfin il est également intéressant de noter que des études comparatives entre les convolu-

tions classiques, la Sparse Convolution et la Normalized Convolution ont été menées sur des

réseaux de neurones peu profonds Uhrig et al. (2017); Hua et Gong (2018). Elles révèle que

la Sparse Convolution et la Normalized Convolution montrent de meilleurs résultats que les

convolutions classiques pour la tâche de complétion de profondeur. Cependant, rien n’indique

que cette déclaration reste valable pour des architectures plus profondes, comme en attestent

les résultats d’autres publications Ma et Karaman (2018); Jaritz et al. (2018).

Outre le design de la convolution, la complétion de profondeur peut également être améliorée

en utilisant des images RGB pour guider l’apprentissage. En effet, les contours des objets ou les

variations de textures peuvent servir d’indices complémentaires à l’estimation de la profondeur.

C’est pourquoi on trouve plusieurs méthodes proposant la fusion de descripteurs extraits depuis

des images RGB avec des descripteurs issus de scans LiDAR pour améliorer les performances

de complétion. Différentes sortes de fusion ont été proposées : au début du réseau, là où les

descripteurs sont encore d’assez bas niveau Ma et Karaman (2018) ; au milieu du réseau avec

des descripteurs de plus haut nieau sémantique Li et al. (2016); Hua et Gong (2018) ou encore

à différentes étapes et échelles de l’architecture Hui et al. (2016); Huang et al. (2018); Wang

et al. (2018). Cependant, la valeur ajoutée de la fusion RGB est conditionnée par la densité des

informations de profondeur utilisées en entrée. Il y a un compromis entre le coût supplémentaire

lié à la fusion RGB et l’amélioration des performances. Avec un LiDAR à 64 faisceaux Geiger

et al. (2013), les méthodes de fusion démontrent que le guidage RGB apporte une amélioration

systématique mais limitée Jaritz et al. (2018); Huang et al. (2018) sur le benchmark KITTI Depth

Completion.
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6.2.2 L’incertitude dans les réseaux de neurones

La confiance en une prédiction est une notion importante qui existe depuis des décennies et

nous pensons qu’elle devrait aller de pair avec tout type de prédicteur. Cependant, la littérature

du deep learning manque encore de méthodes appropriées pour estimer une telle confiance en

parallèle de la prédiction spécifique à la tâche demandée au réseau. La confiance pouvant être

considérée comme l’inverse de l’incertitude, nous discutons ici de travaux récents qui traitent

du problème de l’estimation de l’incertitude en deep learning.

Selon Der Kiureghian et Ditlevsen (2009), l’incertitude d’une prédiction peut être divisée en

deux différents types : l’incertitude dite aléatoire et l’incertitude dite épistémique. En supposant

que les paramètres d’un réseau soient des variables générées à partir d’une distribution de

probabilité, l’incertitude épistémique évalue la variance des prévisions en fonction de différents

échantillonnages des paramètres. L’incertitude aléatoire, elle, modélise le bruit des observations

pour un ensemble donné de paramètres.

En deep learning, le formalisme Bayésien est bien connu pour modéliser l’incertitude

épistémique en transformant les réseaux de neurones déterministes classiques, pour lesquels

chaque paramètre est un scalaire, en modèles probabilistes où les paramètres sont remplacés par

des distributions de probabilité. Cependant l’entrainement des réseaux Bayésiens est plus long

et, en pratique, l’inférence exacte est intraitable. Malgré les nombreuses méthodes développées

pour gérer l’entrainement et approximer l’inférence Gal et Ghahramani (2016); Blundell et al.

(2015); Graves (2011); Kingma et al. (2015), le formalisme Bayésien a toujours un impact non

négligeable sur le coût computationnel et sur le temps d’inférence. En outre, Kendall et Gal

(2017) soutiennent que la valeur ajoutée de l’incertitude épistémique est limitée lorsque des

régimes de données volumineux sont impliqués dans l’entrainement. Dans les applications

de deep learning où des capteurs dédiés sont capables de générer directement des vérités

terrain pour superviser des tâches d’apprentissage telles que la complétion de profondeur, il

n’est pas rare d’être dans un tel régime de fonctionnement. Par conséquent, la plupart des

prédictions du réseau pourraient être décrites par une incertitude aléatoire. Celle-ci peut être

régressée directement durant la procédure d’apprentissage. Par exemple, Gurevich et Stuke

(2017) proposent une méthode pour quantifier l’incertitude aléatoire à l’aide de deux réseaux

distincts, un régresseur et un quantifieur d’incertitude, en interaction via une fonction de coût

jointe. Par ailleurs, la fonction de coût proposée par Kendall et Gal (2017) peut être considérée

comme un cas particulier de cette perte jointe.

Inspirés par ces travaux et avec la volonté de modéliser l’incertitude aléatoire de manière

dense sur toute la prédiction, nous proposons un seul réseau, basé sur une convolution spéci-

fique et capable d’estimer à la fois une carte de profondeur dense à partir de données LIDAR

parcimonieuses ainsi qu’une carte de confiance associée.
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6.3 Méthode

Dans cette section nous expliquons comment nous avons conçu la convolution ajustée que

nous proposons. Pour ce faire, nous commençons d’abord par décrire les détails de l’opération

proposée par Knutsson et Westin (1993). Ensuite, nous présentons l’architecture que nous avons

choisi d’implémenter d’après les résultats présents sur le benchmark KITTI Depth Completion

et la fonction de coût particulière que nous avons utilisée pour obtenir à la fois des prédicions

de profondeur et de confiance. Enfin, nous expliquons comment effectuer la fusion RGB pour

apprendre la tâche de complétion guidée dans notre cas.

6.3.1 La Normalized Convolution

Pour comprendre clairement le cadre mathématique dans lequel s’inscrivent les méthodes

de l’état de l’art ainsi que nos contributions, nous devons dans un premier temps commencer

par expliquer la Normalized Convolution telle qu’elle est définie par Knutsson et Westin (1993).

Dans cet article de 1993, le but de Knutsson et Westin (1993) est de proposer une méthode de

filtrage permettant l’interpolation de signaux incomplets et incertains.

Il arrive que la représentation des signaux incomplets puisse être une source d’ambiguïté

sur le signal. En effet, l’encodage d’une information manquante ne doit pas être confondu avec

celui d’une information connue d’intensité particulière. Par exemple dans le cas d’une image

incomplète avec une partie des pixels manquants, il faut pouvoir distinguer les pixels inconnus,

souvent encodés par des 0, des pixels connus mais dont l’intensité lumineuse est nulle, et donc

également encodés par des 0.

C’est pour adresser cette problématique dans le cas du filtrage que Knutsson et Westin

(1993) proposent une opération de convolution particulière où le filtre de convolution et le

signal sont décomposés en faisant apparaître une certitude sur la donnée. Considérons X un

signal d’entrée et W les paramètres d’une convolution, alors la convolution U standard peut

s’écrire de la façon suivante :

U = W ⊛X (6.1)

où ⊛ représente l’opération de convolution. Knutsson et Westin (1993) proposent de ré-

écrire cette opération comme suit :

U = aB ⊛ cT (6.2)

avec W = aB et cT = X . Ici, le signal d’entrée X est décomposé comme le produit d’un

tenseur T représentant le signal et d’une fonction scalaire positive c représentant la confiance,

ou certitude, associée à chaque valeur de T . De même, les paramètres de la convolution W
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sont décomposés comme le produit de B, un tenseur représentant la base de l’opérateur de

filtrage de la convolution, par a une fonction scalaire positive représentant ce qu’ils appellent

l’applicabilité, soit l’équivalent d’une certitude associée à chaque valeur de B.

Puisque le nombre de données valides que l’on convolue est inconnu et varie lorsque le signal

d’entrée est incomplet, Knutsson et Westin (1993) proposent de normaliser cette convolution et

forment ainsi la Normalized Convolution UN définie par :

UN =
aB ⊛ cT

aBB∗ ⊛ c
(6.3)

où B∗ est le conjugué de B (pour traiter les cas où la base B choisie est complexe). Notons

que dans le cas où il n’y a pas d’incertitude cela revient à normaliser U par les poids de la

convolution W .

Originalement pour effectuer cette opération, la fonction d’applicabilité et la base étaient

choisies a priori en fonction de l’application visée tandis que la confiance c dépendait des

connaissances a priori sur les données d’entrée. En deep learning, on veut apprendre les

paramètres de cette Normalized Convolution pour qu’ils s’adaptent au mieux à la tâche à

optimiser. Il faut donc contraindre les paramètres des convolutions à être égaux au produit aB.

En pratique on se place dans le cas simple où la base B est fixée et égale à un tenseur de 1, ce

qui nous laisse à apprendre la fonction d’applicabilité a lors de la phase d’entrainement Hua et

Gong (2018); Eldesokey et al. (2018). Il faut donc contraindre les poids à être positifs.

6.3.2 Notre convolution ajustée

Inspirés par ces travaux, nous présentons notre convolution ajustée, que nous illustrons en

figure 6.5. La fonction d’applicabilité a correspond donc aux paramètres du réseau, c’est à dire

l’ensemble des poids W . Parce que l’applicabilité doit rester une fonction positive Knutsson et

Westin (1993), la positivité des poids de la convolution doit être garantie. Ainsi, nous appliquons

une fonction softplus Γ(x) = ln(1+ exp(x)) sur les poids de la convolution, suivant Eldesokey

et al. (2018). On a alors A = Γ(W ). D’après l’équation (6.3), notre propagation de profondeur

devient donc :

YN =
Γ(W ) ∗ (cT )
Γ(W ) ∗ c (6.4)

Nous ajoutons également un terme de biais pour augmenter la capacité de notre modèle

que nous plaçons après la convolution définie en (6.4) pour ne pas perturber la normalisation.

Comme discuté en section 6.2, les scans LiDAR en entrée sont densifiés artificiellement en

encodant les pixels non observés. Admettant que toutes les mesures LiDAR ont la même

certitude(maximum), nous construisons un masque de confiance binaire contenant des 1 aux

emplacements valides (dont la profondeur est connue) et des 0 ailleurs. Puisqu’il n’y a pas de
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Figure 6.6 – Schéma de l’architecture du réseau HMS-Net proposé par Huang et al. (2018)

biais sur la branche de confiance et l’entrée considérée est simplement binaire, nous optons

pour l’utilisation d’une convolution classique pour la propagation de la confiance, en utilisant

une activation ReLU pour garantir sa positivité.

6.3.3 L’architecture

Avec ces deux flux en parallèle, la convolution ajustée a un coût computationnel plus élevé

qu’une convolution standard. Pour cette raison, et également parce que la valeur ajoutée de

convolutions spécialement dédiées aux données parcimonieuses n’a pas été prouvée dans le

cas d’architectures très profondes Ma et Karaman (2018); Jaritz et al. (2018), nous choisissons

d’utiliser une architecture peu profonde pour effectuer la tâche de complétion de profondeur.

Nous utilisons le réseau HMS-Net Huang et al. (2018) qui, au moment où nous écrivons, est la

meilleure implémentation peu profonde sur le benchmark KITTI Depth Completion qui n’utilise

que des scans LiDAR en entrée. C’est une architecture à 3 différentes échelles combinant des

descripteurs calculés à différents champs réceptifs, illustrée en figure 6.6.

Nous adaptons ce réseau pour notre utilisation. Tout d’abord, le HMS-Net a été conçu avec

des Sparse Convolutions et des convolutions standards : nous substituons donc chacune de ces

convolutions par des convolutions ajustées. De plus, nous effectuons les sous-échantillonnage

en utilisant des couches de max pooling standard pour la branche correspondant aux des-

cripteurs de confiance. Pour les descripteurs de profondeur, nous sélectionnons les empla-

cements correspondant aux maximums de confiance. Lorsque nous utilisons des couches

de sur-échantillonnage nous effectuons des interpolations bilinéaires. Il n’y a pas de sous-

échantillonnage sur les branches du HMS-Net correspondant aux descripteurs de bas niveau

tandis qu’on trouve 2 sous-échantillonnages sur la branches des descripteurs de niveau intermé-
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diaire et 4 sur celle de haut niveau. Les auteurs du HMS-Net estiment en effet que l’estimation

de profondeur est une tâche qui implique principalement des descripteurs de bas niveau. Ainsi,

la branche qui contient les descripteurs de bas niveau est la principale, tandis que les deux

autres sont utilisés pour apporter de l’information multi-échelles et toutes sont fusionnées

ensemble avant la couche finale permettant de produire les prédictions.

6.3.4 La fonction de coût

Pour pouvoir obtenir un couple profondeur/confiance en sortie, nous proposons également

une nouvelle fonction de coût pour l’apprentissage, que nous appellons fonction de coût jointe.

Inspirés par Kendall et Gal (2017); Gurevich et Stuke (2017), nous apprenons à la fois à régresser

la profondeur et à modéliser l’inverse de l’incertitude aléatoire (autrement appelée confiance).

Soit S l’ensemble des points valides de la vérité terrain, log(C(u,v)) la log-confiance prédite,

y(u,v) la vérité terrain de profondeur et ŷ(u,v) la profondeur prédite. Nous définissons notre

fonction de coût jointe L comme suit :

▲p =
∥∥y(u,v) − ŷ(u,v)

∥∥
p

(6.5)

R = log(C(u,v)) (6.6)

L =
1

card(S)

∑

u,vǫS

C(u,v) · ▲p − λ ·R (6.7)

où ▲p est l’erreur de régression, R un terme de régularisation et λ son coefficient de

pondération. La régularisation permet de prévenir le cas où les confiances en sortie sont égales

à 0. La norme p est à remplacer par l’erreur de régression souhaitée. Dans la suite, nous nous

intéressons au cas des normes ▲1 et ▲2.

Le terme de gauche est donc le produit de la confiance par l’erreur de régression. À travers

cette multiplication, la confiance agit comme une pondération sur l’erreur de régression (et

donc sur le gradient de l’erreur) ce qui impacte la vitesse d’apprentissage, à la fois globalement

et relativement. D’abord globalement, parce que lorsque λ décroît, la valeur de la confiance

moyenne décroît également donc la vitesse d’apprentissage diminue globalement. Et relati-

vement parce que plus l’entropie de la distribution de la confiance est grande, plus l’impact

sur la vitesse d’apprentissage va être varié en fonction des localisations spatiales. Le choix de

lambda contrôle donc la confiance moyenne et l’entropie de la distribution, impactant ainsi

l’apprentissage. Nous discuterons plus en détail des conséquences du choix de λ par la suite.

En pratique, nous prédisons la log confiance pour améliorer la stabilité de l’apprentissage.

Aussi, nous trouvons intéressant de maintenir les sorties de confiance dans l’intervalle [0, 1]

pour faciliter l’interprétation des résultats. Ainsi, nous plaçons une activation (−1)×ReLU
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Figure 6.7 – Schéma de la fusion par concaténation des descripteurs RGB et LiDAR

sur notre dernière couche pour obtenir une log confiance négative, ce qui nous permet de

produire une sortie finale de confiance dans l’intervalle [0, 1].

6.3.5 La fusion RGB

Finalement, nous nous intéressons aux possibilités de fusion RGB dans notre cas de figure

particulier où nous utilisons des convolutions ajustées. En effet comme nous l’avons vu, l’utili-

sation d’images RGB dans l’apprentissage peut améliorer les performances de la complétion

de profondeur. Avec des convolutions standards, il y a de multiples exemples de fusions de

descripteurs issus d’images RGB et de scans LiDAR. Cependant de nouvelles contraintes appa-

raissent avec l’utilisation de la convolution ajustée puisqu’il faut aussi prendre en compte les

descripteurs de confiance. Nous identifions alors deux configurations différentes possibles avec

la convolution ajustée :

— Considérer que la confiance propagée depuis l’entrée LiDAR représente également la

confiance à associer aux descripteurs RGB au moment de la fusion dans le réseau

— Considérer que les descripteurs RGB ont une confiance propre

Dans le premier cas, la confiance associée aux descripteurs RGB au moment de la fusion

est celle calculée pour les descripteurs de profondeur à partir des entrées LiDAR. Cependant

dans la convolution ajustée, l’opération de convolution est pondérée par la confiance au travers

de la multiplication préalable entre le masque de confiance et les descripteurs (voir figure

6.4). Nos descripteurs RGB seront alors pondérés par la confiance LiDAR, mettant l’accent

sur des régions déjà très sûres pour les descripteurs issus du LiDAR et n’ayant pas de réalité

sémantique pour les descripteurs issus des images RGB. Nous avons tout de même essayé

cette méthode pour valider expérimentalement cette hypothèse ; nous constatons que le réseau

apprend progressivement à réduire l’importance des descripteurs issus des images RGB et ne

montre finalement aucune amélioration des résultats.

Dans le second cas, nous considérons une confiance spécifique pour les descripteurs issus

des images RGB, donnant une information de certitude sur ces données. Différentes stratégies
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Figure 6.8 – Schéma de notre fusion des descripteurs RGB et LiDAR

de fusion peuvent alors être considérées, comme l’addition ou la concaténation des descripteurs

(illustrée en figure 6.7) avant d’utiliser des convolutions ajustées.

Lors de la fusion, les contributions des descripteurs issus des images RGB et des entrées

LiDAR sont conditionnées par leurs confiances respectives. Cependant, la modélisation de la

confiance à partir d’images RGB est un problème différent et plus complexe qu’avec des scans

LiDAR où un a priori peut facilement être choisi (les points LiDAR étant une portion de la

vérité terrain). Au contraire, il n’y a pas de certitude a priori associée aux images RGB pour

l’estimation de profondeur.

Nous simplifions le problème en considérant non plus la carte de confiance des descrip-

teurs RGB comme un indicateur de certitude sur les données mais simplement comme une

pondération à calculer sur les contributions des descripteurs lors de la fusion. Nous voulons

ainsi permettre au réseau d’apprendre les régions où favoriser les contributions RGB là où les

confiances calculées avec le LiDAR sont les plus faibles.

Ainsi, nous avons conçu la fusion comme illustré en figure 6.8. Nous injectons la confiance

calculée depuis les scans LiDAR comme référence pour la branche de confiance RGB. Par ce

biais, nous aspirons à ce que que le réseau apprenne à partir de la confiance LiDAR à obtenir

une carte de pondération des descripteurs RGB. Pour ce faire nous plaçons un certain nombre

de convolutions suivies d’activation ReLU pour maintenir la positivité des descripteurs. Nous

fixons empiriquement ce nombre de convolutions à 3 convolutions 3x3 suivie d’une convolution

1x1.

Pour l’estimation des descripteurs issus d’images RGB, nous utilisons le réseau DSP proposé

au chapitre 4, voir figure 4.11. Cependant nous apportons quelques légères modifications

à l’architecture pour réduire sa complexité computationnelle : nous utilisons un ResNet35

au lieu du ResNet200 proposé plus tôt et nous utilisons des déconvolutions simples pour le

décodeur plutôt que les blocs d’up-projection. Nous entraînons d’abord ce réseau sur une tâche

d’estimation de profondeur avant de l’intégrer à l’architecture globale pour que les descripteurs

qu’il délivre soient déjà spécialisés dans la caractérisation de la profondeur. Nous connectons

ce réseau au HMS-Net après le dernier Three-scale block 6.6 en utilisant la stratégie de fusion
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illustrée figure 6.8. En effet, une fusion trop proche de la dernière couche réduit la capacité du

réseau à intégrer les descripteurs LiDAR et RGB. Une position de fusion trop proche de l’entrée

du HMS-Net augmente l’hétérogénéité entre les deux sources, car les descripteurs RGB sont

denses tandis que les descripteurs du LiDAR sont encore parcimonieux.

6.4 Expériences

Nous nous intéressons maintenant aux performances de complétion de profondeur que

l’on obtient et à l’impact de la propagation de confiance sur l’apprentissage. De même, nous

démontrons la pertinence de nos prédictions de confiance à l’aide de différentes analyses

quantitatives et qualitatives, incluant la MeRCI. Enfin, nous comparons la convolution ajustée

à la convolution standard et à la Sparse Convolution sur la même architecture, en analysant les

performances obtenues pour l’estimation de profondeur. Nos expériences sont basées sur le

benchmark KITTI Depth Completion.

6.4.1 Bases de données

La bases de données KITTI Depth Complétion Uhrig et al. (2017) fournit des scans LiDAR

bruts (64 lignes de LiDAR) projetées sur un plan 2D avec des vérités terrains semi-denses qui lui

sont associées. Ces vérités terrains ont été calculées en utilisant à la fois une accumulation de

scans LiDAR ainsi que les résultats de reconstructions stéréos via un algorithme de semi-global

matching Hirschmuller (2008). Sur la base du jeu de données brut de KITTI, les auteurs ont

générés 85k vérités terrain semi-denses pour l’entrainement (issues d’une paire stéréo), 4k

pour la validation ainsi que 3k pour le test. Nous utilisons ici la moitié des images disponibles

due l’ensemble d’entrainement, correspondant aux images issues de la caméra de gauche.

Nous évaluons notre architecture ainsi que notre approche d’apprentissage sur deux jeux de

données différents : les séquences d’images brutes de KITTI Geiger et al. (2013), avec les mêmes

ensembles d’entrainement, de validation et de test de KITTI que ceux proposés par Eigen et al.

(2014), et les séquences synthétiques de Virtual KITTI Gaidon et al. (2016) où une séquence

a été isolée pour l’utiliser comme ensemble de test tandis que les quatre autres constituent

l’ensemble d’entrainement.

6.4.2 Métriques d’évaluation

Sur le benchmark associé, toutes les implémentations proposées sont évaluées selon les

métriques suivantes :

— L’erreur quadratique moyenne (rmse) en mm :
√

1
N

∑N

i=1 (ŷi − yi)
2

— L’erreur absolue moyenne (mae) en mm : 1
N

∑N

i=1 |ŷi − yi|
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— L’erreur quadratique moyenne de l’inverse de la profondeur (irmse) en km−1 :
√√√√ 1

N

N∑

i=1

(
1

ŷi
− 1

yi

)2

(6.8)

— L’erreur absolue moyenne de l’inverse de la profondeur (irmae) en km−1 :

frac1N
N∑

i=1

∣∣∣∣
1

ŷi
− 1

yi

∣∣∣∣ (6.9)

Où ŷi est la profondeur prédite au pixel i et yi la vérité terrain associée, avec un nombre

total de N pixels. la rmse et la irmse sont plus sensibles aux outliers puisque les erreurs sont

au carré. De plus, les grandes valeurs de profondeur ayant potentiellement de plus grandes

erreurs absolues, les erreurs rmse et mae sont plus sensibles aux erreurs en arrière-plan, tandis

que les erreurs irmse et imae sont plus sensibles aux erreurs au premier plan.

Nous utilisons également la MeRCI, proposée au chapitre précédent, où l’incertitude σ est

ici remplacée par la confiance C selon σ = 1
C
. On a alors :

MeRCI =
1

N

N∑

i=1

λ99

Ci

(6.10)

Notons que nous choisissons ici de prendre en considération le 99ème percentile λ99 des

ratios λi =
|ŷi−y

∗

i |

σi
puisque la vérité terrain est acquise avec un LiDAR, que nous considérons

très fiable. C’est pourquoi nous choisissons de n’autoriser que 1% d’outliers sur les ensembles

évalués.

En outre, pour rendre les résultats plus facilement interprétables, nous affichons directement

le ratio MeRCI
MeRCIconstant

où MeRCIconstant est le score MeRCI calculé pour un prédicteur de

confiance constant. Ainsi, un ratio inférieur à 1 correspond à une prédiction de confiance

meilleure qu’un prédicteur constant, ce qui équivaut à ne pas avoir de confiance du tout (voir

chapitre 5).

6.4.3 Protocole expérimental

Pour l’apprentissage, les paramètres du réseau sont initialisés aléatoirement. Nous utilisons

l’algorithme de Batch Gradient Descent avec des batch de 8 images, l’optimiseur Adam et un

pas d’apprentissage constant de 1 · 10−3 sur 50 époques. Comme les auteurs du HMS-Net, nous

n’appliquons pas de weight decay. Nous avons essayé différentes valeurs de λ sur lesquelles

nous reviendrons en par la suite.

Pour les expériences avec la fusion RGBG, nous pré entraînons d’abord le réseaumonoculaire

RGB (DSP, voir figure 4.11) sur la base de données Virtual KITTI. Nous utilisons l’optimiseur
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Paramètres de la fonction de coût Distribution de confiance en sortie
Valeur de λ Norme choisie pour l’erreur Moyenne Écart type Entropie

λ = 50 erreur ▲2 1 - 0
λ = 1.6 · 10−2 erreur ▲2 0.59 0.41 2.56

λ = 2 erreur ▲1 1 - 0
λ = 6 · 10−2 erreur ▲1 0.59 0.34 3.41

Table 6.1 – Étude de l’impact de l’estimation de confiance pendant l’apprentissage. Les statis-
tiques de distribution des confiances obtenues en sortie sont faites pour des apprentissages
avec différentes valeurs de λ.

Adam et un pas d’apprentissage de 2.5e − 4 que l’on diminue de 30% toutes les 15 époques

jusqu’à atteindre 1e − 5. Le weight decay est de 5e − 4. L’entrainement dure 250 époques

et minimise un coût ▲1. Une fois que ce réseau est entraîné, nous remplaçons la dernière

convolution par une nouvelle qui produit non pas un mais 16 descripteurs, pour pouvoir

appliquer la fusion décrite dans la section 6.3. Ensuite, nous utilisons encore une fois l’optimiseur

Adam et un pas d’apprentissage constant de 5e− 4, sans weight decay. Nous utilisons notre

fonction de coût jointe avec une erreur ▲1 et λ = 6e − 2 pour entraîner sur KITTI Depth

Completion pendant 50 époques.

6.5 Résultats

Comme nous l’avons vu en Section 6.3.4, le paramètre λ contrôle l’importance de la pé-

nalisation. Celle-ci est minimale lorsque C = 1. En définissant une valeur de λ élevée, nous

pouvons contraindre le réseau à générer des valeurs de confiance maximum (égales à 1) en

sortie. Dans ce régime, la confiance ne pondère donc pas l’erreur de régression. Le réseau

apprend alors à minimiser simplement l’erreur de régression ▲p tout en étant contraint de

générer des valeurs de confiance à 1. Nous pouvons donc dans ce cas nous comparer aux

méthodes dont l’apprentissage est fait uniquement avec une erreur de régression standard

(comme une ▲2).

Nous avons testé différentes valeurs de λ pour atteindre ce régime et avons finalement

choisi λ = 50 pour une erreur de régression ▲2 et λ = 2 pour une erreur de régression ▲1

(voir table 6.1). Ces valeurs de λ sont différentes en raison des différentes plages de valeurs

d’erreur obtenues lors de l’optimisation selon les normes ▲1 ou ▲2. Les deux valeurs que nous

avons choisies ici nous permettent d’obtenir des confiances constantes uniformes et égales à 1

en sortie.

De plus pour la suite, nous cherchons également à produire une confiance correctement

répartie sur l’intervalle [0; 1]. Comme précédemment, nous avons testé différentes valeurs de λ

et choisi λ = 6 · 10−2 et λ = 1.6 · 10−2 pour les erreurs de régression respectives ▲1 et ▲2 (voir
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Méthode rmse mae irmse imae MeRCI

NCONV-CNN Eldesokey et al. (2018) 1370 380 - - -
HMS-Net (Convolution standard) Huang et al. (2018) 1137.42 315.32 - - -
HMS-Net (Sparse Convolution) Huang et al. (2018) 994.14 262.41 - - -

Notre méthode (▲2, λ = 50) 1110.06 271.97 4.07 1.08 1
Notre méthode (▲2, λ = 1.6 · 10−2) 1150.60 280.06 3.49 1.05 2.21

Notre méthode (▲1, λ = 2) 1177.15 237.91 5.74 0.94 1
Notre méthode (▲1, λ = 6 · 10−2) 1220.75 247.93 3.92 0.95 0.45

Table 6.2 – Performances des complétions de profondeur sur le jeu de validation de KITTI
Depth Completion

lignes 2 et 4 de la Table 6.1). Ces deux configurations nous permettront par ailleurs d’étudier

l’impact de la confiance sur l’apprentissage.

6.5.1 Estimation de profondeur : analyse

Nous reportons nos résultats ainsi que ceux de méthodes de l’état de l’art dans la table 6.2.

NCONV-CNN Eldesokey et al. (2018) est la seule méthode figurant au benchmark KITTI Depth

Completion qui permette de prédire une confiance continue, comme nous l’avons vu en Section

6.2. Cependant, les auteurs utilisent une architecture multi-échelles différente, des Normalized

Convolution ainsi qu’une fonction de coût spécifique mais qui, comme la nôtre, prend en

compte à la fois des estimations de profondeur et de confiance. Nous constatons d’abord que

nous obtenons de meilleures performances que la seule méthode existante produisant à la

fois des paires profondeur et confiance sur le jeu de données de validation de KITTI Depth

Completion.

Nous reportons également les résultats du HMS-Net Huang et al. (2018). Dans leur papier, les

auteurs analysent l’impact du type de convolutions utilisé sur les performances en utilisant soit

des Sparse Convolution soit des convolutions classiques. Pour la comparaison avec les résultats

du papier original du HMS-Net, nous pouvons considérer uniquement notre architecture

entraînée selon une ▲2 avec λ = 50. en effet comme nous l’avons vu, un λ élevé comme

celui ci revient à minimiser une erreur de régression ▲2 seule. Ainsi nous voyons que notre

convolution ajustée permet d’obtenir des résultats similaires au HMS-Net original utilisant des

Sparse Convolution et de meilleurs résultats que celui entraîné avec convolutions classiques.

6.5.2 Estimation de profondeur : impact de la fonction de coût jointe

Nous discutons maintenant des résultats mis en évidence par les 4 dernières lignes de la

table 6.2, correspondant à nos différents apprentissages.

Nous voyons que pour nos apprentissages utilisant la fonction de coût jointe non saturée
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Figure 6.9 – Prédictions de confiance 1 et 2. Les deux colonnes de gauche contiennent les
données d’entrée : vérité terrain, scan LiDAR, masque binaire. L’image RGB est également
affichée comme un support visuel mais elle n’est pas utilisée dans nos réseaux ici. Les deux
colonnes de droite contiennent les prédictions basées sur les normes 1 et 2 : estimation de
profondeur en haut et estimation de confiance en dessous

(lignes 5 et 7) les erreurs sont plus faibles sur le premier plan (d’après les scores de irmse et imae)

et plus élevées en arrière plan (rmse et mae). En effet lorsque la confiance est distribuée dans

l’intervalle [0, 1] et n’est pas constante, les régions où la confiance est la plus élevée bénéficient

comme nous l’avons vu d’une accélération de la vitesse d’apprentissage, tandis que celle ci

diminue pour les régions avec des confiances faibles.

Au global, nous constatons que l’apprentissage de la confiance n’améliore que peu les

estimations de profondeur (bien qu’on puisse s’attendre à des améliorations au premier plan).

Toutefois, améliorer les scores de rmse ou de mae n’est pas évident sur des données d’exté-

rieur avec de grandes distances. En effet dans notre cas, la vitesse d’apprentissage étant plus

faible dans les régions correspondant à l’arrière-plan (jusqu’à stagnation de l’erreur lors d’un

apprentissage très long), il est difficile d’améliorer drastiquement les scores moyens sur l’image.

Enfin nous voyons que sur la figure 6.9 nos estimations de profondeur sont très saillantes

et ont l’air visuellement très proche de l’image RGB et de la vérité terrain. Les différences sont

minces et nous constatons, comme nous pouvions l’attendre, que l’apprentissage basé sur la

norme 2 produit des sorties un peu moins nettes sur les contours d’objets.

6.5.3 Estimation de confiance : analyse qualitative

Dans cette partie nous nous intéressons aux cartes de confiance obtenues en sortie, illustrées

figure 6.9.

D’abord, on note que la confiance obtenue en sortie est répartie sur l’intervalle [0, 1] et

si nous la comparons avec l’entrée binaire correspondante, nous remarquons qu’elle ne suit
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pas simplement la densité du scan LiDAR. En effet, on note une diminution progressive de

la confiance à mesure que la profondeur augmente, ce qui est cohérent avec la fonction de

coût jointe que l’on optimise puisque les erreurs ▲1 ou ▲2 sont potentiellement plus grandes à

l’arrière-plan. Nous voyons également que la confiance correspondant aux positions des points

LiDAR donnés en entrée est beaucoup plus élevée. C’est un comportement attendu et qui est

désirable étant donné que ces points LiDAR font partie de la vérité terrain. Certains objets sont

reconnaissables, par exemple sur les premières estimations de confiance on peut identifier des

piétons, sur la seconde un camion ou encore des voiture sur la troisième. Sur ces objets, on

trouve plusieurs scans LiDAR avec de faibles variations de profondeur. Nous nous attendons

donc à une confiance plus élevée à ces endroits car la tâche de complétion de profondeur est

plus facile.

Au contraire, la confiance est plus faible sur les régions où l’on trouve des surfaces réflé-

chissantes. Comme nous pouvons le constater sur la troisième prédiction, la confiance sur les

fenêtres de voiture est faible : à cause de la transparence le LiDAR ne fournit que peu de données.

Dans le même temps, nous voyons que la zone correspondant aux fenêtres de la camionnette

blanche a une confiance plus élevée parce que les fenêtres sont opaques. Il est connu que le

LIDAR est sujet aux erreurs sur les surfaces réfléchissantes. On peut observer cette propriété sur

le masque binaire : les vitres de voiture correspondent à des trous dans les mesures. Les vérités

terrain de profondeur sont également plus rares sur les surfaces réfléchissantes, car elles sont en

partie basées sur l’accumulation de scans LIDAR. Ainsi, les réseaux ne peuvent pas apprendre

l’erreur attendue correspondante. Enfin on voit que les contours des objets ont également une

confiance moindre car les ruptures brusques de profondeur augmentent les erreurs potentielles.

La confiance que nous prédisons semble donc informative et proportionnelle à l’erreur. Nous

étudierons plus en détail la relation entre erreur et confiance dans la prochaine section.

6.5.4 Estimation de confiance : comparaison ▲1 et ▲2

Bien que les prédictions de confiance aient l’air pertinentes pour nos deux réseaux appris

à la fois avec les normes ▲1 et ▲2 dans la fonction de coût jointe, nous constatons d’après la

table 6.1 que la confiance obtenue avec la ▲1 a une entropie plus élevée. Cela suggère que la

distribution de confiance est mieux répartie lorsque l’on utilise une ▲1.

De plus, on voit sur la figure 6.9 que les prédictions de confiance faites avec la ▲1 apportent

visuellement plus de détails (les jambes des piétons par exemple). On constate aussi que les

prédictions de confiance en arrière plan sont principalement nulles lorsqu’elles sont apprises

avec la ▲2. Aussi, la proportion des prédictions égales à 1 ou proches de 0 est plus grande

que pour la version ▲1, donc la confiance est effectivement mieux distribuée comme l’indique

l’entropie. Ainsi, les prédictions de confiance entraînées avec une ▲1 dans la fonction de coût

jointe semblent visuellement être de meilleure qualité.
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Figure 6.10 – Évolution de l’erreur en fonction du seuil de confiance choisi. La rmse est calculée
pour l’implémentation entraînée avec une 2 dans la fonction de coût jointe et la MAE pour
l’implémentation basée sur la 1

C’est un résultat que nous pouvons vérifier avec la MeRCI. En effet, la table 6.2 nous

indique que les prédictions de confiance obtenues pour un apprentissage basé sur l’erreur 2

sont moins bonnes qu’un prédicteur constant. Par contre pour le réseau entraîné avec une

1 dans la fonction de coût jointe le score MeRCI obtenu est très bon ce qui indique que les

cartes de confiance sont bien corrélées à l’erreur. Les entrainements avec des valeurs de λ

élevées ayant été choisis pour produire des confiances uniformes et constante à 1, le ratio

MeRCI/MeRCIconstant est à 1.

Nous pensons que c’est dû au gradient de chacune des normes. En effet, nous savons que les

régions où la confiance est forte présente des erreurs relativement faibles. Avec une erreur de

régression 2, l’action de la confiance sur la vitesse d’apprentissage est atténuée par le gradient.

Les régions avec des confiances plus faible (c’est à dire des erreurs plus grandes) profitent

de gradients pus forts, tandis que les régions avec une grande confiance (et donc une erreur

plus petite) ont des gradients faibles. Par rapport à la 1, l’apprentissage sera moins ciblé sur

les régions très confiantes à cause de l’action du gradient de la 2. Nous pouvons donc nous

attendre à des estimations de confiance de meilleure qualité avec une 1 puisque la relation

entre la confiance et l’inverse de l’erreur est plus forte.

6.5.5 Estimation de confiance : analyse quantitative

Sur la Figure 6.10, nous traçons les résultats en rmse et mae nos deux réseaux entraînés

respectivement avec les erreurs 1 et 2 dans la fonction de coût jointe, en fonction de
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Figure 6.11 – Pour une mae donnée, nous renvoyons la proportion des prédictions impliquées
dans le calcul. 4 marqueurs indiquent des valeurs de confiance caractéristiques. Seuls les pixels
valides de la vérité terrain sont considérés pour le calcul de la proportion des points.

la confiance : pour un seuil de confiance donné, nous ne considérons que les prédictions

correspondant aux confiances au dessus de ce seuil. On voit que les sorties de confiance sont

inversement corrélées aux erreurs, allant respectivement de mae= 247.9mm et rmse= 1150.8

mm pour une confiance≥ 0, c’est à dire quand tous les points sont considérés, à mae = 45.9

mm et rmse = 94.3 mm pour les points dont la confiance = 1.

La Figure 6.11, est la même que la courbe bleue précédente mais nous affichons en plus en

abscisse la proportion de points qui sont impliqués pour une confiance donnée. Ainsi, nous

lisons que les prédictions avec une confiance≥ 0.5 ont une mae de 67.4 mm et représentent

56% des prédictions. La valeur de confiance 0.2marque le changement sur la pente de la courbe

et nous voyons que 82% des points ont une erreur plus de deux fois plus petite que la mae

globale. Ce qu’il faut retenir de cette analyse est que l’on vérifie une propriété importante

de notre carte de confiance puisqu’on constate qu’une importante proportion de prédictions

présente des erreurs très faibles relativement à l’erreur globale.

6.5.6 Estimation de confiance : analyse par sous-sets des points

Comme la vérité terrain est générée par une accumulation de scans LiDAR Uhrig et al. (2017),

un partie des points LiDAR utilisés en entrée est également contenue dans la vérité terrain.

Statistiquement pour un couple d’observations donné (scan LiDAR, vérité terrain), 14.87% des

points de la vérité terrain sont donnés en entrée. Comme nous l’avons vu en Section 6.5.3, ces

points ressortent sur la carte de confiance prédite car ils obtiennent des confiances beaucoup
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- Prop1 =
Si

All
MAE1 (Si) Prop2 =

(Si|C=1)
Si

MAE2 (Si|C = 1)

Subset1(S1) 14.87% 122.49 57.10% 26.79
Subset2(S2) 85.13% 269.83 20.32% 55.30
Ratio S1

S2

0.17 0.45 2.81 0.48

Table 6.3 – Le Subset1 désigne les points présents à la fois dans la vérité terrain et dans l’entrée.
Le Subset2 désigne les points de la vérité terrain qui ne sont pas présent dans le scan LiDAR
d’entrée. All désigne l’ensemble des prédictions, Si un sous ensemble particulier de prédictions
et C la confiance prédite

Méthode rmse (mm) mae (mm) irmse (km−1) imae (km−1) MeRCI
LiDAR, erreur ▲1, λ = 6.10−2 1220 247 3.92 0.95 0.45

LiDAR+RGB, erreur ▲1, λ = 6.10−2 1169 243 3.55 0.93 0.45

Table 6.4 – Comparaisons des performances qualitatives obtenues sur l’ensemble de validation
de KITTI Depth completion avec et sans la fusion RGB

plus élevées que leurs voisins. Idéalement, nous nous attendons à ce que les confiances prédites

sur ces points soient égales à 1 et que l’estimation de profondeur soit parfaites sur ces points.

C’est pourquoi nous comparons à la fois l’erreur de profondeur et la distribution de confiance

sur ces points avec le reste des points de la vérité terrain dans la Table 6.3.

Si nous considérons uniquement les points contenus à la fois dans l’entrée et dans la vérité

terrain, nous voyons que 57% ont une confiance de 1, c’est à dire 3 fois plus que pour le reste

des points. Nous remarquons également que l’erreur mae pour l’estimation de profondeur est

environ deux fois plus faible, avec seulement 26.79m d’erreur pour les points dont la confiance

= 1. Ces résultats démontrent que, bien qu’elle puisse être encore améliorée, la propagation de

l’information est saine via notre architecture.

6.5.7 Fusion RGB

Nous étudions maintenant l’apport de la fusion RGB pour guider l’apprentissage. Comme

nous l’avons vu les images RGB peuvent apporter de l’information supplémentaire (sémantique

ou contour des objets par exemple) utile pour la tâche. Nous entraînons donc notre réseau en

suivant l’architecture décrite dans la section 6.3 avec la fusion RGB.

Résultats quantitatifs

Le tableau 6.4 résume les résultats quantitatifs obtenus sur KITTI Depth Completion, évalués

sur les pixels valides de la vérité terrain. Pour chaque méthode, nous sélectionnons la meilleure

epoch d’après le score obtenu en irmse. Nous constatons que, bien que relativement faible, la

fusion RGB montre une amélioration selon chacune des métriques. Le guidage RGB contribue
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Figure 6.12 – Comparaison qualitative des résultats de complétion simple avec ceux de la
complétion guidée. A gauche l’image RGB correspondant aux prédictions, aumilieu la prédiction
de la complétion guidée RGB et à droite la complétion simple issue d’un scan LiDAR

donc clairement à améliorer les résultats bien que ces améliorations n’affectent qu’une faible

partie de l’ensemble de données et ont donc peu d’impact sur les résultats moyens obtenus

dans l’analyse quantitative.

On note également que nos résultats sur la MeRCI restent identiques, ce qui indique que

les prédictions de confiance obtenues avec le guidage RGB ne sont pas dégradées et sont aussi

informatives que celles obtenues pour la complétion simple.

Résultats qualitatifs

Tout d’abord, nous nous intéressons aux résultats obtenus avec cet apprentissage en termes

qualitatifs. Pour ce faire nous comparons les résultats issus d’un apprentissage n’utilisant que

des scans LiDAR en entrée (que nous appellerons complétion simple) et d’un apprentissage

utilisant à la fois des scans LiDAR et les images RGB correspondantes (que nous appellerons

complétion guidée). Des échantillons de test sont affichés en figure 6.12. En comparant les

estimations de profondeur, nous notons que la complétion guidée permet d’apporter plus

de détails, en particulier sur les contours des objets. Par exemple, nous voyons que sur la

complétion simple, les contours de la voiture à gauche de la 3ème image sont flous, tandis

qu’on les voit plus nettement sur l’estimation issue de la complétion guidée. Nous voyons

également à la 4ème image que la profondeur estimée sur le véhicule militaire montre un trou

dans le pare-brise dans le cas de la complétion simple qui n’est pas présente dans la complétion

guidée. On peut aussi constater les différences de contours estimés par les deux algorithmes

sur les voitures et troncs d’arbres de la première image. Cependant nous constatons que les

estimations de profondeur sont globalement très similaire et ce sont les détails qui sont plus ou

moins fins.

La base de données KITTI a été acquise en utilisant un Velodyne haut de gamme avec
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Méthode rmse (mm) mae (mm) irmse (km−1) imae (km−1)
Ma et Karaman (2018) LiDAR seul 954 288 3.21 1.35

Ma et Karaman (2018) LiDAR + RGB 814 249 2.80 1.25

Jaritz et al. (2018) LiDAR seul 1035 248 2.60 0.98
Jaritz et al. (2018) LiDAR + RGB 917 234 2.17 0.95

Huang et al. (2018) LiDAR seul 937 258 2.93 1.14
Huang et al. (2018) LiDAR + RGB 841 253 2.73 1.13

Table 6.5 – Performances de méthodes de l’état de l’art sur l’ensemble de test du benchmark
KITTI Depth Completion avec et sans la fusion RGB

64 couches. Avec ces 64 couches, le Velodyne permet de fournir beaucoup d’information sur

presque toute la scène. Nous pensons que l’apport du guidage RGB est conditionné par la qualité

du LiDAR (répartition spatiale et densité). En effet, le LiDAR fournit déjà une information de

profondeur de haute précision (elle est d’ailleurs utilisée comme vérité terrain) et l’estimation

de profondeur à partir d’image RGB est, comme nous l’avons vu, une tâche complexe. C’est

pourquoi nous estimons que plus la qualité du LiDAR sera grande et moins importante sera la

contribution de la fusion RGB.

6.6 Comparaison entre l’estimation et la complétion de

profondeur

Enfin, bien que très différentes, nous voulons comparer les méthodes d’estimation de

profondeur monoculaire avec la complétion de profondeur à partir de scans LiDAR uniquement.

Sur le benchmark de KITTI Depth Completion, il n’y a pas de comparaison entre un réseau

entraîné avec uniquement des images RGB contre un réseau entraîné avec des scans LiDAR

puisque l’objectif du challenge est la complétion de profondeur. Cependant, nous avons noté

que le guidage RGB n’apportait que peu d’amélioration quantitative à la méthode de complétion

que nous proposons, tout comme à celles de l’état de l’art (voir table 6.5).

La carte de profondeur prédite par un tel algorithme est donc principalement expliquée

par le LiDAR fourni en entrée. Ces résultats sont confirmés par l’analyse visuelle où l’on voit

que les contributions RGB sur la prédiction de profondeur sont faibles en comparaison de ce

que l’on obtient avec le LiDAR : dans le but de minimiser le coût de régression il semble donc

que le réseau apprenne à s’appuyer davantage sur la branche de complétion (à partir des scans

LiDAR) que sur la branche d’estimation (à partir d’images RGB).

Ajoutons à cela que Ma et Karaman (2018) ont étudié les performances de leur réseau

en considérant soit uniquement des images RGB en entrée, soit uniquement des cartes de

profondeur parcimonieuses, sur la base de données KITTI (voir figure 6.13). Nous constatons
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Figure 6.13 – Erreur rmse en fonction du nombre de points de profondeur pris en compte pour
un réseau avec des entrées RGB seules (en pointillés), un réseau avec des entrées RGB+D (en
rouge) et un réseau avec des entrées de profondeur uniquement (en bleu)

Méthode rmse (mm) mae (mm) irmse (km−1) imae (km−1) MeRCI
Estimation de profondeur (DSP) 3660 1538 8.90 5.16 -

Complétion de profondeur (notre meilleure architecture) 1220 247 3.92 0.95 0.45

Table 6.6 – Comparaison des résultats obtenus par l’estimation de profondeur et la complétion
de profondeur sur la base de données KITTI pour notre méthode

que le réseau entraîné avec des profondeurs uniquement en entrée obtient de meilleures

performances que celles obtenues avec des images RGB uniquement (en pointillés) avec une

vingtaine de points seulement. Nous constatons également que la contribution de la fusion

rgb (l’écart entre les courbes rouges et bleues) décroît à mesure que le nombre d’échantillons

augmente. Ces conclusions sont à modérer par le fait que les données d’entrée sont des cartes de

profondeur denses échantillonnées à la volée durant l’apprentissage pour simuler des données

parcimonieuses. Néanmoins, il s’agit tout de même d’une tâche de complétion de profondeur

puisque les entrées sont une portion de la vérité terrain.

Les travaux précédents laissent penser que la complétion de profondeur donne de meilleurs

résultats que, logiquement, l’estimation de profondeur. Nous voulons le vérifions expérimenta-

lement et reprenons donc le réseau d’estimation de profondeur monoculaire que nous avons

utilisé pré entraîné sur KITTI pour la fusion RGB (voir 6.3). Nous obtenons les résultats présentés

en table 6.6.

Nous constatons effectivement que la complétion de profondeur obtient des résultats signi-

ficativement meilleurs en termes d’erreur. Visuellement, les sorties produites par l’estimation

de profondeur monoculaire sont pertinentes mais restent assez floues (contours d’objets peu
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Figure 6.14 – Comparaison qualitative des résultats d’estimation de profondeur monoculaire
avec ceux de la complétion simple. L’image RGB correspondante aux prédictions à gauche,
l’estimation de profondeur monoculaire au milieu et la complétion de profondeur issue d’un
scan LiDAR à droite

précis). Cependant nous notons que la complétion de profondeur peut montrer quelques aber-

rations, comme par exemple sur la voiture de la 3ème ligne figure 6.14, dû au fait que la vérité

terrain semi-dense ne pénalise pas les pixels isolés des surfaces transparentes comme les vitres

de voiture et freine l’apprentissage de structures sémantiques globales, ce qui n’est pas le cas

pour l’estimation de profondeur.

6.7 Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons présenté un nouveau bloc, la convolution ajustée, conçue pour

gérer les données parcimonieuses compatibles avec les approches récentes de deep learning.

Nous avons utilisé cette convolution ajustée pour proposer une architecture répondant à la

tâche de la complétion de profondeur avec et sans guidage RGB.

Sur la base du cadre mathématique de la convolution normalisée, nous avons également

conçu notre bloc de telle sorte à ce qu’il prenne en compte la certitude des données d’entrée.

Nous tirons parti de cette information pour propager une estimation de confiance sur l’ensemble

du réseau. Par conséquent, nous sommes en mesure de produire à la fois une prédiction de

profondeur dense ainsi qu’une carte de confiance associée. Nous évaluons notre approche sur

le jeu de données KITTI Depth Completion et montrons que nos estimations de profondeur

atteignent les performances de l’état de l’art. D’autre part, nous démontrons, à la fois quantita-

tivement et qualitativement, que nos prédictions de confiance sont fiables et fortement liées à

l’erreur de prédiction de profondeur.
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7.1 Conclusions

Dans cette thèse, nous nous sommes intéressés à différentes questions que pose l’estimation

de la profondeur à partir d’images monoculaires. Notre objectif était d’obtenir les meilleures

estimations possible, tant en termes d’erreur moyenne sur les images, de qualité visuelle des

prédictions et également de qualité de l’incertitude associée lorsque cela est possible.

Dans un premier temps, nous avons commencé par présenter les travaux de la littérature qui

se sont penchés sur la question de l’estimation de profondeur de manière générale. Nous avons

passé en revue différents types de méthodes, de l’acquisition de la profondeur par des capteurs

spécifiques dédiés jusqu’à l’estimation algorithmique de la profondeur à partir d’images. Nous

avons vu comment, dans ce dernier cas, les méthodes classiques permettaient de calculer une

profondeur exacte basée sur une résolution géométrique du problème à partir de plusieurs

vues de la scène. Les limitations de ces techniques, par exemple la nécessité de disposer de

plusieurs caméras à l’acquisition ou bien les lacunes qu’elles montrent pour des régions peu

texturées de l’image, nous ont amenés à nous poser le problème de l’estimation de profondeur

par apprentissage statistique. En particulier, nous nous sommes intéressés aux méthodes de

deep learning qui ont récemment connu un important essor grâce à la disponibilité croissante

de base de données annotées ainsi que de la puissance de calcul grandissante des ordinateurs.

Ces éléments ont ainsi permis une formidable avancée dans de nombreux domaines comme

celui de la vision par ordinateur. C’est pourquoi nous avons choisi de concentrer notre étude

sur les méthodes d’estimation de profondeur monoculaire à partir d’une seule image et basées

sur l’apprentissage de réseaux de neurones convolutionnels profonds.

De très nombreux hyperparamètres rentrent en compte à la fois dans la définition et dans

l’optimisation des modèles de deep learning. C’est pourquoi par la suite, nous avons proposé

d’étudier un certain nombre de ces hyperparamètres pour tenter de comprendre leur influence

sur la capacité de généralisation d’un CNN entraîné à l’estimation de profondeur monoculaire.

Nous avons proposé un plan d’expériences visant à analyser à la fois l’importance d’éléments

architecturaux des réseaux, mais aussi à analyser l’influence des paramètres d’optimisation

dans l’apprentissage.

Tandis que nous avons montré que chacun des paramètres avait un intérêt particulier

dans l’apprentissage, cette étude nous a permis de mettre en avant deux éléments majeurs

essentiels pour obtenir des estimations de profondeur de qualité : les descripteurs RGB et la

diversité des données d’entraînement. En effet, nous avons vu que les meilleures architectures

étaient composées d’encodeurs profonds et élaborés permettant d’apprendre de meilleures

représentations de l’image. En particulier, on constate des performances bien supérieures lorsque

l’encodeur est pré entraîné pour des tâches sémantiques. Nous pensons que c’est parce que les

indices monoculaires les plus importants sont basés sur la connaissance a priori des objets de la

scène. D’autre part nous observons qu’augmenter le nombre d’images d’entraînement, quand
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c’est possible, ou, le cas échéant, qu’appliquer un algorithme d’augmentation des données,

permet d’améliorer significativement les performances de généralisation du réseau.

Cette étude nous a permis de faire un tour d’horizon de la majorité des hyperparamètres ré-

gissant l’apprentissage d’un CNN et de les analyser sous le prisme de l’estimation de profondeur.

Néanmoins, nous avons choisi de regarder leur influence de manière isolée en fixant autant

que possible les autres paramètres à une valeur de référence. Pour aller plus loin, nous pensons

qu’il serait pertinent de s’intéresser à la combinatoire de ces hyperparamètres pour tenter de

comprendre comment ils interagissent et d’observer dans quelle proportion cela modifie le

comportement de l’apprentissage.

Puisque nous avons montré que la représentation apprise par l’encodeur avait une im-

portance majeure dans la qualité de l’estimation finale, nous avons décidé de nous intéresser

aux travaux effectués dans la littérature de la classification d’objets et de la segmentation

sémantique qui comptent parmi les encodeurs les plus performants. Ainsi, nous avons travaillé

sur l’architecture de nos réseaux pour leur donner la capacité d’intégrer une analyse multi

échelle de l’image comme c’est le cas dans les réseaux conçus pour la segmentation sémantique.

Inspirés par cet état de l’art, nous avons proposé plusieurs architectures de CNN aptes

à apprendre des descripteurs multi échelle de l’image et adaptés à la tâche d’estimation de

profondeur. Nous avons mené une étude comparative de ces architectures que nous avons

mises en parallèle avec un réseau mono échelle classique. Nous avons montré que donner

la capacité au réseau d’extraire des caractéristiques multi échelle de l’image améliorait de

manière consistante les performances de l’estimation de profondeur obtenue, pour un petit

jeu d’entraînement. En outre, nous avons sélectionné une architecture en particulier pour

l’entraîner sur un jeu de données de plus grande envergure. Cela nous a permis d’instaurer un

nouvel état de l’art pour l’estimation de profondeur monoculaire et d’obtenir des prédictions

de profondeur très fine, de meilleure qualité visuelle.

Cependant, la contrepartie inhérente à la capacité de représentation accrue des réseaux

profonds est leur très grand nombre de paramètres. En effet, il n’est pas rare que les CNN avec

les meilleures performances de classification aient plusieurs centaines de couches et plusieurs

dizaines de millions de paramètres à optimiser. C’est également le cas pour les architectures

que nous comparons et pour lesquelles la complexité est encore augmentée par l’intégration de

stratégies d’analyse multi échelle. Ici pour notre étude nous ne nous sommes donc pas limités à

la taille démesurée de ces réseaux. En pratique, il serait intéressant de travailler sur la possibilité

d’obtenir des résultats équivalents pour une taille de réseau donnée, en guidant l’apprentissage

comme c’est le cas ici avec l’ajout d’une analyse multi échelle de l’image.

Nous nous sommes ensuite placés dans le cas où notre algorithme serait capable de produire,

en plus d’une prédiction de profondeur, une estimation de l’incertitude de prédiction. Nous

nous sommes donc intéressés à l’état de l’art de l’estimation d’incertitude. Dans ce contexte,
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nous avons d’abord proposé une revue des méthodes existantes permettant l’évaluation de l’in-

certitude prédictive. Nous avons notamment recensé plusieurs métriques issues de la littérature

de la prévision et avons discuté de leurs limitations dans le cas de l’évaluation de méthodes de

deep learning.

En parallèle, nous avons proposé une nouvelle métrique adaptée à ces méthodes et permet-

tant d’évaluer la qualité de l’estimation d’incertitude elle-même en jugeant de sa corrélation

avec l’erreur réelle commise par le réseau. Nous avons là encore effectué une analyse compara-

tive des méthodes classiques de l’état de l’art avec la méthode proposée. Nous avons montré sur

un exemple jouet que notre métrique avait un comportement sain et qu’elle était robuste aux

données aberrantes. Ensuite, pour le cas concret de l’estimation de profondeur monoculaire,

nous avons montré que notre métrique est étroitement liée à l’erreur réelle de prédiction et

qu’elle est donc plus fiable pour juger de la pertinence des méthodes évaluées. En outre, elle

s’avère mieux adaptée aux méthodes récentes de deep learning que les métriques classiques

puisqu’elle ne nécessite pas d’a priori sur la forme de la distribution prédite.

La vocation principale de cette métrique est de pouvoir évaluer n’importe quelle méthode

d’apprentissage statistique d’estimation d’incertitude et de la classer relativement à d’autres

méthodes. Par ailleurs, nous montrons que des techniques différentes d’estimation d’incertitude

peuvent produire des résultats dont les intervalles sont très différents, qui ne sont donc pas

nativement comparables. Pour pallier à ce problème, nous avons donc pris le parti d’adopter

une mesure insensible à l’échelle des incertitudes. Bien que cela nous permette de rationaliser

l’évaluation de tout type de méthodes, nous ne sommes pas capables avec cette métrique de

donner une mesure de l’erreur moyenne absolue d’un algorithme.

Enfin, nous nous sommes intéressés au cas applicatif de la complétion de profondeur à partir

de scans LiDAR, avec ou sans image RGB de la scène. Dans ce cadre, nous avons proposé un

nouveau bloc de convolution permettant de gérer des données parcimonieuses et nous l’avons

intégré au sein d’un réseau particulier, de taille limitée et avec une architecture multi échelle. Le

bloc de convolution que nous proposons utilise également l’information de certitude inhérente

au LiDAR fourni en entrée et permet, lorsque son apprentissage est fait avec la fonction de

coût appropriée, de propager une estimation de confiance au sein du réseau. Au final, cela

nous permet de prédire à la fois une carte de profondeur dense de la scène, mais aussi une

carte de confiance associée à ces prédictions. Nous montrons que notre approche permet non

seulement d’obtenir des performances de complétion de profondeur au niveau de l’état de l’art,

mais qu’elle permet également de produire des cartes de confiance pertinentes. En effet, nous

analysons nos résultats par différentes méthodes en incluant la métrique proposée au chapitre

précédent et nous montrons que nos mesures de confiance sont bien corrélées aux erreurs

réelles commises par le réseau.

Dans ce chapitre, nous tentons de mettre en pratique les conclusions tirés précédemment.
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Pourtant, tandis que le but de ce genre d’algorithme serait typiquement d’être implémenté

dans systèmes autonomes embarqués, nous nous rendons compte que leur intégration pour

des applications concrètes est le plus grand défi. En effet, cela implique d’abord de prendre en

compte des contraintes de taille demémoire ou de temps d’exécution qui nécessitent de travailler

sur la réduction des coûts computationnels des réseaux. D’autre part, nous pensons que le calcul

systématique de la confiance associée aux prédictions est une composante indispensable pour

le passage aux applications réelles, que ce soit pour l’amélioration de la prise de décision ou

pour la sécurité du système. La convolution que nous proposons utilise le fait que les données

d’entrée sont en fait une partie de la vérité terrain pour estimer la confiance, mais cette méthode

n’est pas adaptable à l’estimation de profondeur monoculaire à partir d’images. Il y a encore

trop peu de travaux dans la littérature sur ce sujet et nous pensons qu’il serait intéressant de

travailler à la généralisation de cette approche.

7.2 Perspectives

Nous pensons que nos travaux pourraient être étendus dans deux directions de recherches

prometteuses principales :

— l’utilisation d’images de synthétiques pour l’apprentissage

— la consolidation temporelle des résultats

7.2.1 Images synthétiques

Tout d’abord, nous savons que l’inconvénient principal intrinsèque aux méthodes d’appren-

tissage statistique profond est la nécessité d’avoir à disposition une grande quantité d’images

annotées pour l’apprentissage. Nous avons vu par ailleurs que le nombre d’images impliquées

dans l’entraînement était effectivement déterminant dans les performances du modèle. C’est

pourquoi nous pensons que l’une des pistes de recherche les plus intéressantes qui pourraient

être explorées serait l’utilisation d’images synthétiques pour l’apprentissage. En effet, il existe

maintenant de plus en plus de bases de données d’images synthétiques photoréalistes dans

des environnements variés (intérieurs ou extérieurs) ainsi que d’outils permettant de générer

ce type d’images. L’avantage de type de représentation est double : il est facile de générer

rapidement de grandes quantités de données annotées et surtout il est possible de contrôler

l’environnement pour simuler un grand nombre de situations, possibles ou non. Ainsi, l’ap-

prentissage se fait avec des données statistiquement plus variées et couvrant potentiellement

mieux la distribution de l’espace possible.

Cependant, le passage d’un entraînement sur des données synthétiques à une application

avec des données réelles n’est pas trivial : il faut apprendre aux réseaux à combler l’écart

existant entre les domaines. C’est ce qui est appelé l’adaptation de domaine dans la littérature.
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Une piste possible est de travailler sur la représentation apprise par l’encodeur pour la rendre

invariante à la modalité d’entrée. Ainsi, nous espérons que les mêmes caractéristiques seront

extraites à partir d’une image réelle ou d’une image synthétique de la même scène. Dans le

cas de l’estimation de profondeur, où nous avons vu que la performance est corrélée avec

la capacité du réseau à apprendre les meilleurs descripteurs sémantiques de l’image, nous

pensons que l’enjeu pourrait être de taille. En effet il existe déjà de nombreuses bases de

données annotées pour l’estimation de profondeur, mais les environnements restent peu variés

(intérieurs et milieux urbains) et les conditions d’acquisitions sont souvent idéales (luminosité,

conditions météorologiques). Il est donc très probable que nos algorithmes appris avec ces

données produisent des résultats loin de leurs performances habituelles dans des conditions

moins favorables. La maîtrise de l’adaptation de domaine avec des images synthétiques pourrait

aider à corriger ce problème.

7.2.2 Consolidation temporelle et spatiale

La plupart des architectures profondes actuelles n’utilisent pas plusieurs images comme

c’est le cas pour les approches classiques d’estimation de profondeur. À la place, c’est souvent

une seule image fixe qui est utilisée. En effet, l’estimation de profondeur à partir d’une seule

image a pris une place prépondérante dans les études récentes aux vues de ses avantages

et des résultats des méthodes de deep learning. Cependant nous constatons qu’en pratique

l’acquisition d’images multiples tend à devenir une norme dans les applications et les systèmes

basés sur la vision. Les collections d’images personnelles et publiques augmentent sans cesse,

avec de plus en plus de redondances et de recouvrement entre les images. Par exemple de

nos jours, la prise d’une simple photo avec un smartphone implique souvent l’acquisition de

plusieurs images avant de les combiner, parfois même à partir de capteurs différents.

Les cas pratiques offrent donc souvent des informations supplémentaires utiles qu’il convient

de prendre en compte dès la conception de l’architecture pour en tirer parti et améliorer la

qualité et la robustesse des estimations. Par ailleurs, dans un cas réel l’utilisation d’une caméra

se fera souvent en continu. Nous pensons que le principal défaut des méthodes que nous

avons proposées jusqu’ici est qu’elles ne prennent pas en compte cet aspect temporel pour la

consolidation des résultats.

Nous pensons donc qu’un axe de travail pertinent pour faire suite à nos travaux serait

de trouver comment intégrer l’utilisation de plusieurs images issues d’une même caméra,

mais acquises à des instants différents (consolidation temporelle), ou bien de plusieurs images

représentant plusieurs vues de la scène (consolidation spatiale). En effet, ajouter ces contraintes

à l’apprentissage devrait aider le réseau à apprendre des estimations plus robustes dans le

temps et dans l’espace. De plus, l’utilisation de vidéo permettrait d’extraire de nouveaux types

d’indices de profondeur, comme le parallaxe, et ainsi améliorer la qualité des estimations



7.2. Perspectives 147

obtenues. Nous proposons des travaux préliminaires allant en ce sens, avec une architecture et

une procédure d’optimisation originales, en annexe de ce manuscrit.





Annexe : Consolidation temporelle et

spatiale

149
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Comme nous l’avons vu, la connaissance de l’information de profondeur est d’une impor-

tance cruciale dans la compréhension de scène dans de nombreux contextes applicatifs tel

que celui des véhicules autonomes. Là où l’inférence de profondeur à partir d’une seule image

fixe a pris une place prépondérante dans les études récentes avec le résultat des méthodes

de deep learning, les cas pratiques offrent souvent des informations supplémentaires utiles

qu’il convient de prendre en compte dès la conception de l’architecture pour en tirer parti

et améliorer la qualité et la robustesse des estimations. Ainsi, nous proposons ici un réseau

complet entièrement convolutionnel permettant d’exploiter plusieurs images, soient issues

de séquences temporelles monoculaires soit issues d’une paire stéréoscopique. Une nouvelle

procédure d’apprentissage prenant en compte l’optimisation multi-échelles est également pro-

posée. En effet, comme nous l’avons vu l’utilisation d’informations multi-échelles tout au long

du réseau est d’une importance primordiale pour une estimation précise de la profondeur et

améliore considérablement les performances. Ces contributions nous permettent d’obtenir des

résultats au niveau de l’état de l’art à la fois sur des données synthétiques, en utilisant la base

de données Virtual KITTI, mais également sur des images réelles sur le jeu de données KITTI.

7.3 Introduction

La plupart des architectures profondes actuelles n’utilisent pas des couples d’images comme

le font des approches classiques, mais apprennent la profondeur à partir d’une seule image.

Cependant, nous constatons qu’en pratique, l’acquisition d’images multiples tend à devenir

une norme dans les applications et les systèmes basés sur la vision. Les collections d’images

personnelles et publiques augmentent sans cesse, avec encore plus de redondances et d’overlap-

ping entre images. Par exemple de nos jours la prise d’une simple photo avec un smartphone

implique souvent l’acquisition de plusieurs images avant de les combiner, parfois même à

partir de capteurs différents. C’est pourquoi nous nous intéressons ici au développement d’une

architecture profonde spécifique pour l’estimation de profondeur à deux entrées, permettant

soit d’effectuer une prédiction à partir d’une séquence temporelle d’images monoculaires soit à

partir d’images issues de capteurs stéréo.

Nous passerons d’abord en revue les approches récentes permettant l’estimation de profon-

deur à partir d’un couple ou d’une séquence d’images pour tenter de comprendre pourquoi elles

sont si efficaces. Une fois ces approches synthétisées et en se basant sur nos conclusions, nous

proposons une nouvelle architecture. Notre but est de couvrir deux problématiques principales

de l’estimation de profondeur :

— Estimer la profondeur à partir de deux images stéréoscopiques

— Estimer la profondeur à partir de deux images consécutives issues d’une même séquence
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Afin de comparer l’efficacité de notre approche avec les méthodes de l’état de l’art, nous

évaluerons nos performances sur deux jeux de données académiques différents :

— la base de données KITTI (images réelles, vérité terrain parcimonieuse)

— la base de données Virtual KITTI (images synthétiques, vérité terrain dense)

L’un des principaux avantages de ces deux jeux de données est de fournir des images issues

de séquences de conduite, illustrant l’efficacité avec laquelle ces méthodes peuvent être utilisées

pour des véhicules autonomes.

7.3.1 Notations

Vision stéréoscopique

Dans le cas stéréoscopique, c’est à dire lorsque les images proviennent de différentes caméras

calibrées, une notion spécifique est mise en jeu. La calibration implique un alignement des

droites épipolaires le long de l’axe x. Cette notion est appelée disparité. La disparité est définie

par l’équation implicite suivante :

Il(x, y) = Ir(x− ρ(x, y), y) (7.1)

où ρ représente la fonction de disparité. Le principal avantage ici est que cette formule relie la

disparité à la profondeur. En effet, nous pouvons déduire d’une transformation spatiale que :

ρ(x, y) =
fb

Z(x, y)
(7.2)

où f est la dsitance focale des deux caméras et b la distance entre les deux caméras. Les équations

7.1 et 7.2 apportent donc un moyen indirect de résoudre le problème d’estimation de profondeur,

par l’estimation préalable de la disparité.

Vision monoculaire temporelle

Un concept similaire à la disparité existe également dans le cas séquentiel. Il est connu sous

le nom de flot optique. Le flot optique relie deux images issues de la même caméra à différents

instants. Comme pour la disparité, le flot optique est défini par l’équation implicite suivante :

It(x, y) = It+1(x+ Vx(x, y), y + Vy(x, y)) (7.3)

où Vx et Vy représente le flot optique le long des deux axes.

La première différence entre ces deux concepts est la différence de dimensions. En effet, la

calibration des caméras dans le cas stéréoscopique limite l’équation 7.1 le long d’un seul axe au

lieu des deux dimensions présentes dans l’équation 7.3. C’est pourquoi il est généralement plus

simple d’estimer la disparité plutôt que le flot optique. La seconde différence est qu’il n’existe

pas de formule directe reliant le flot optique et la profondeur.
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Figure 7.1 – Illustration de l’architecture du réseau proposé par Kuznietsov et al. (2017)

L’étude du flot optique peut alors sembler inutile mais puisque les deux images proviennent

de la même caméra, étant donné le déplacement de la caméra (c’est à dire la rotation R et la

translation T ) il devient possible de relier le flot optique et les coordonnées 3D des points qui

dépendent, eux, de l0 profondeur.

7.4 Li�érature associée

7.4.1 Estimation de profondeur contrainte

Consistance spatiale

D0ns l0 littér0ture récente, on trouve ég0lement des méthodes d’estim0tion de profondeur

b0sées sur l’inform0tion stéréoscopique. Deux public0tions ont not0mment 0bordé ce problème.

Kuznietsov et 0l. (2017) proposent une 0rchitecture 0tteign0nt les meilleures perform0nces

de l’ét0t de l’0rt sur le jeu de données KITTI. S0 structure est simil0ire à celle de L0in0 et 0l. (2016).

L0 princip0le différence se trouve d0ns l0 fonction de coût utilisée pour l’entr0inement. En effet,

ils utilisent le f0it que deux im0ges issues d’une p0ire stéréo sont disponibles à l’entr0inement

pour 0jouter une contr0inte d0ns l0 fonction de coût. D’0près l’équ0tion 7.2, si l0 profondeur

est connue on peut retrouver l0 disp0rité et 0insi reconstruire l’0utre im0ge de l0 p0ire en

utilis0nt l’équ0tion 7.1. L0 fonction de coût qu’ils introduisent se b0se sur cette propriété et est

l0 suiv0nte :

L = ||F (Il)− Z ′||+ ||Ir(x− ρ(x, y), y)− Il|| (7.4)
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Figure 7.2 – Schém0 de l’0rchitecture proposée p0r God0rd et 0l. (2017)

où F représente l0 fonction 0pprise p0r le rése0u,Z ′ l0 vérité terr0in et ρ l0 disp0rité c0lculée

à p0rtir l’estim0tion de profondeur du rése0u.

Cette fonction de coût oblige le modèle non seulement à prédire l0 profondeur 0vec des

v0leurs de pixels proches de l0 vérité terr0in, m0is ég0lement une profondeur conduis0nt à une

reconstruction stéréo consist0nte. Il est intéress0nt de noter que nous pouvons n’utiliser que le

second terme de l0 fonction de coût ||Ir(x− ρ(x, y), y)− Il||, ce qui permet 0lors d’entr0iner
le modèle s0ns 0voir besoin de l0 vérité terr0in Z ′. Le modèle peut 0lors 0pprendre à estimer

l0 profondeur 0vec uniquement des p0ires d’im0ges stéréoscopiques RGB, de m0nière non

supervisée.

D’0utres tr0v0ux ont été publiés récemment p0r God0rd et 0l. (2017) où des im0ges stéréo-

scopiques sont utilisées de m0nière non supervisée pour entr0iner le rése0u à l’estim0tion de

profondeur. Leur 0rchitecture 0 une structure simil0ire 0ux précédents 0vec un ResNet50 pour

l0 p0rtie encodeur et ensuite une p0rtie décodeur spécifique. L0 procédure d’0pprentiss0ge

est légèrement différente puisque elle prend en compte à l0 fois les prédictions f0ites à p0rtir

de l’im0ge de g0uche et de l’im0ge de droite de l0 p0ire stéréo pour rendre les estim0tions de

profondeur plus consist0ntes. Ce rése0u est entr0iné de m0nière non supervisée, s0ns vérité

terr0in de profondeur. L0 figure 7.2 illustre l0 m0nière dont le rése0u est entr0iné. Tout d’0bord,

le rése0u estime deux c0rtes de disp0rités différentes dl et dr qui seront utilisées pour recons-

truire l’im0ge de droite à p0rtir de l’im0ge de g0uche et vice vers0. L0 fonction de coût qu0nt à

elle est composée de trois termes différents. Le premier pén0lise les erreurs de reconstruction

de ch0cune des im0ges de l0 p0ires stéréo. Il est définit p0r l’équ0tion suiv0nte :
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Figure 7.3 – Architecture du rése0u Sfm-Net introduit p0r Vij0y0n0r0simh0n et 0l. (2017)

Lreconstruction = ||Ir(x− dr(x, y), y)− Il||+ ||Il(x− dl(x, y)− Ir|| (7.5)

Le second terme s’0ssure de l0 consist0nce des disp0rités prédites :

Ldisparites = ||dl(x, y)− dr(x+ dl(x, y), y)|| (7.6)

Enfin le dernier terme de l0 fonction de coût permet d’0ffiner les prédictions en s’0ssur0nt

que les gr0dients de l’estim0tion de profondeur soient superpos0bles à ceux de l’im0ge I :

Llissage = ||∂xd||e−|∂xI| + ||∂yd||e−|∂yI| (7.7)

L0 fonction de coût glob0le est donc l0 somme de ces trois différents termes, à l0 fois pour

les disp0rités g0uche et droite. Au moment où nous écrivons, ce rése0u permet d’obtenir les

meilleurs résult0ts en estim0tion de profondeur non supervisée sur le jeu de données KITTI.

Consistance temporelle

A p0rtir de l0 même idée, d’0utres tr0v0ux récents se sont penchés sur l’utilis0tion de

l’inform0tion temporelle (utilis0tion de séquences d’im0ges) pour 0méliorer leur perform0nces

d’estim0tion de profondeur.

Vij0y0n0r0simh0n et 0l. (2017) ont publié une 0rchitecture qui utilise l’inform0tion séquen-

tielle pour 0méliorer leurs prédictions. L0 figure 7.3 illustre cette 0rchitecture. Elle est différente
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Figure 7.4 – L’0rchitecture de Flownet, introduite p0r Dosovitskiy et 0l. (2015)

des précédentes 0rchitectures dont nous 0vons p0rlé. En effet, nous trouvons ici d’0bord un

premier rése0u qui permet de prédire l0 profondeur à p0rtir d’une seule im0ge. Un second

rése0u prend une p0ire d’im0ges consécutives en entrée et prédit à l0 fois un m0sque des objets

de l0 scène 0insi que le dépl0cement de l0 c0mér0 et de ch0que objet entre les deux fr0mes.

L’idée est ensuite de c0lculer le flot optique à p0rtir de ces estim0tions de profondeur et de

mouvement pour 0jouter une contr0inte à l’0pprentiss0ge d0ns l0 fonction de coût, comme

c’ét0it le c0s pour l’estim0tion à p0rtir de p0ire d’im0ges stéréo en utilis0nt l0 disp0rité.

Pour ce f0ire, on peut c0lculer les coordonnées 3D des points en ch0que pixel ét0nt donné

les p0r0mètres de l0 c0mér0, d’0près l’équ0tion 2.1. A p0rtir de ces points 3D, l’équ0tion 2.2

nous permet de c0lculer l0 projection d0ns le repère im0ge 0u temps t + 1. Les m0trices de

rot0tion et de tr0nsl0tion sont obtenues p0r composition des prédictions de dépl0cement des

objets et de l0 c0mér0. Une fois que l0 projection d0ns l’im0ge t+1 0 été c0lculée, le flot optique

peut être déduit en comp0r0nt le dépl0cement de ch0que pixels entre les deux fr0mes.

L0 fonction de coût contient un terme de pén0lis0tion sur l’erreur de reconstruction utilis0nt

le flot optique :

L = ||F (It)− Z ′||+ ||It+1(x+ Vx(x, y), y + Vy(x, y))− It|| (7.8)

où V correspond 0u flot optique estimé, Z ′ l0 vérité terr0in et It l’im0ge 0u temps t. De l0

même m0nière que pour les tr0v0ux précédents, ce rése0u peut être entr0iné de m0nière non

supervisée en supprim0nt le premier terme de l0 fonction de coût b0sé sur Z ′.

Zhou et 0l. (2017) proposent ég0lement une 0rchitecture permett0nt de c0lculer l0 profondeur

à p0rtir d’im0ges issues d’une séquence vidéo. Ils présentent une 0rchitecture et une procédure

d’entr0inement simil0ires m0is ne prédisent ni le m0sque des objets de l0 scène, ni l0 c0rte de

dépl0cement des objets. Ainsi, ce rése0u nécessite que le seul dépl0cement entre deux inst0nts

différents soit celui de l0 c0mér0, contr0irement à celui de Vij0y0n0r0simh0n et 0l. (2017) qui

intègre ég0lement le mouvement des objets.
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Figure 7.5 – Architecture du module de r0ffinement introduite p0r Dosovitskiy et 0l. (2015)

Flot optique

Tous ces rése0ux ont un point commun : ils n’utilisent qu’une seule im0ge à l0 fois en entrée.

A notre conn0iss0nce, il n’y 0 p0s de rése0u de l’ét0t de l’0rt utilis0nt un couple d’im0ges pour

l’estim0tion de profondeur. Cepend0nt il existe des tâches pour lesquelles deux im0ges sont

nécess0ires. P0r exemple, Dosovitskiy et 0l. (2015) proposent une 0rchitecture permett0nt de

prédire le flot optique à p0rtir d’une p0ire d’im0ges successives, 0ppelé FlowNet. Ce rése0u,

illustré en figure 7.4, présente deux spécificités d0ns son 0rchitecture. L0 première est l0

présence d’un module 0ppelé module de corrél0tion. Les deux im0ges sont d’0bord encodées

indépend0mment puis on c0lcule l0 corrél0tion entre les descripteurs (en j0une sur l0 figure

7.4). Cette opér0tion de corrél0tion peut être glob0lement comprise comme un produit sc0l0ire

entre les descripteurs le long des c0n0ux. Nous reviendrons plus en dét0ils sur cette opér0tion

d0ns l0 section suiv0nte.

Les descripteurs issus de l0 corrél0tion sont ensuite eux-mêmes encodés puis injectés d0ns

un module 0ppelé module de r0ffinement (illustré en figure 7.5) qui c0r0ctérise l0 seconde

spécificité de ce rése0u puisqu’il permet de produire qu0tre différentes c0rtes de flot optique en

sortie du rése0u et ce à différentes résolutions. Ch0cune de ces c0rtes de flot optique est 0lors

réinjectée d0ns le rése0u pour 0ider 0u décod0ge de l0 résolution suiv0nte, jusqu’à obtenir l0

sortie fin0le.

D’0près ce que nous 0vons vu des techniques utilisées d0ns l’ét0t de l’0rt, nous retenons

plusieurs points m0jeurs :

— Les 0rchitectures récentes les plus effic0ces sont toutes b0sées sur une 0rchitecture type

encodeur-décodeur. L0 p0rtie d’encod0ge est génér0lement effectué en utilis0nt des blocs

type ResNet

— On trouve souvent une 0pproche du glob0l vers le loc0l, p0r exemple d0ns le c0s des

rése0ux de Eigen et 0l. (2014) et FlowNet Dosovitskiy et 0l. (2015) qui 0ffinent leurs
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prédictions 0v0nt de produire l0 sortie fin0le

— Les perform0nces sont meilleures lorsque de l’inform0tion stéréoscopique ou temporelle

est disponible et utilisée lors de l’entr0inement. L0 plup0rt du temps ces inform0tions

sont prises en compte d0ns l0 fonction de coût utilisée. D’un 0utre côté, FlowNet prend

directement l’inform0tion temporelle en entrée et utilise une opér0tion spécifique d0ns

son 0rchitecture : l0 corrél0tion.

Nous nous inspirons de tous ces résult0ts pour proposer une 0rchitecture spécifique à

l’estim0tion de profondeur à p0rtir soit d’une p0ire d’im0ges stéréoscopiques soit d’une p0ire

d’im0ges successives issues d’une même séquence.

7.5 Méthode

Nous présentons d0ns cette section un nouve0u rése0u conçu pour l’estim0tion de profon-

deur à p0rtir d’un couple d’im0ges, stéréoscopiques ou séquentielles. Nous 0ppelons ce rése0u

le Multi Scale Depth Optimization Strategy Network (ou rése0u MSDOS). Nous proposons trois

contributions princip0les 0ux rése0ux exist0nts de l’ét0t de l’0rt 0u tr0vers de cette 0rchitecture :

une structure en pyr0mide inspirée p0r les méthodes cl0ssiques de c0lcul de l0 disp0rité, un

nouve0u module de décod0ge et enfin une str0tégie d’0pprentiss0ge spécifique.

7.5.1 Architecture

L’0rchitecture glob0le du rése0u MSDOS est présentée en figure 7.6. Le modèle peut être

décomposé en trois modules m0croscopiques indépend0nts.

Le premier module tr0nspose une 0pproche de corrél0tion pyr0mid0le cl0ssique 0u tr0vers

de plusieurs encodeurs à différentes résolutions d’im0ge. Ch0que im0ge est d’0bord encodée à

différentes échelles puis les descripteurs résult0nts sont conc0ténés ensemble. Ensuite vient

l’opér0tion de corrél0tion que l’on 0pplique entre les descripteurs des deux im0ges. Nous

utilisons le même module de corrél0tion que celui proposé d0ns FlowNet p0r Dosovitskiy

Dosovitskiy et 0l. (2015). Nous mél0ngeons les descripteurs issus de l0 corrél0tion 0vec des

descripteurs d’une des br0nches pour conserver l’inform0tion monocul0ire. Afin de renforcer

l0 robustesse de l0 corrél0tion, l0 même opér0tion est effectuée sur des descripteurs c0pturés

à différentes résolutions (en rouge et vert sur l0 figure 7.6). Pour ch0que sortie intermédi0ire

un module Depth Encoder-Decoder (DED) est employé pour prédire une c0rte de profondeur

à l0 résolution voulue. Il est composé d’une ResNet Proj, vis0nt à 0ugmenter le nombre de

descripteurs et à diminuer l0 résolution. Deux ResNet Skip sont ensuite 0joutées pour 0ugmenter

l0 profondeur. Le décod0ge suit ensuite le schém0 de l’up-projection origin0le proposé p0r

L0in0 et 0l. (2016) pour recouvrer l0 résolution sp0ti0le d’entrée du module..



158 Conclusions et perspectives

Figure 7.6 – Architecture glob0le du rése0u MSDOS : estim0tion de profondeur d’0bord glob0le
puis loc0le à l’0ide d’un encod0ge pyr0mid0l. Des opér0tions de corrél0tion sont effectuées à
plusieurs résolutions (en bleu, vert et rouge sur l0 figure) et intégrées successivement d0ns les
modules EnF (Exp0nd 0nd Fuse) correspond0nts. Le symbole ’&’ est utilisé pour représenter l0
conc0tén0tion des descripteurs et ’c’ est utilisé pour représenter l’opér0tion de corrél0tion
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Im0ge 1 : 1 Im0ge 1 : 2 Im0ge 1 : 4

Conv72(3, 64)

Conv52(64, 64)

Corr. h0ute résolution

Conv52(64, 64) Conv72(3, 64)

Resnet1(64, 256) Conv52(64, 64)

Corr. résolution intermédi0ire Corr. résolution intermédi0ire

Resnet2(256, 512) Conv52(64, 64) Conv72(3, 64)

Resnet1(64, 256) Conv52(64, 64)

Corr. b0sse résolution Corr. b0sse résolution Corr. b0sse résolution

Table 7.1 – Architecture des encodeurs pour les différentes résolutions d’entrée où
Convks (channelsin, channelsout) représente une convolution de stride s, de noy0u c0rré de
t0ille k 0vec channelsin descripteurs en entrée et qui renvoie channelsout descripteurs de
sortie. Toutes les convolutions sont suivies d’une ét0pe de b0tch norm0lis0tion et d’une ReLU
pour l0 non liné0rité. Resneti représente le ieme bloc du ResNet50 qui est lui même composé
de 4 blocs princip0ux

Entre ch0que bloc DED se trouve un module d’up-s0mpling que nous 0ppelons Exp0nd 0nd

Fuse (EnF). Il prend les descripteurs cour0nts 0insi que l0 dernière estim0tion de profondeur

effectuée à une résolution intermédi0ire et double leur t0ille. Le tout est ensuite conc0téné 0vec

le résult0t de l0 corrél0tion correspond0nte et 0vec une des deux im0ges RGB d’entrée, sous

éch0ntillonnée à l0 même résolution.

Une dernière séquence EnF+DED permet d’0ffiner l0 c0rte de profondeur à l0 moitié de l0

résolution des im0ge d’entrée. Pour des r0isons comput0tionnelles nous choisissons de procéder

ici à une décomposition pyr0mid0le à trois nive0ux de résolution différents, bien que cette

méthode puisse s’0ppliquer pour 0ut0nt de sous-résolutions que souh0ité.

7.5.2 Encodage multi-échelles

Les entrées stéréoscopiques ou séquentielles sont d’0bord sous-éch0ntillonnées selon un

schém0 de décomposition pyr0mid0le, ch0que nive0u ét0nt l0 moitié de l0 résolution du précé-

dent. Les im0ges résult0ntes sont encodées jusqu’à l0 t0ille de descripteurs souh0itée. Cette

p0rtie de l’encod0ge est en p0rtie composée de modules proven0nt du ResNet50 pré-entr0iné

sur Im0geNet, pour f0ciliter l0 convergence. Ce processus d’encod0ge est donc très simil0ire

0ux rése0u exist0nts de l’ét0t de l’0rt pour l’estim0tion de profondeur monocul0ire. L0 t0ble 7.1

présente l’0rchitecture spécifique pour l’encodeur de ch0cune des résolutions en entrée. Notons

que des encod0ges plus profonds sont effectués lorsque les résolutions sont plus élevées 0fin

d’obtenir les mêmes dimensions fin0les.
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Figure 7.7 – Dét0il de l0 couche de corrél0tion constituée du produit sc0l0ire entre les des-
cripteurs des deux im0ges. Le nombre de descripteurs de sortie est 0rbitr0irement fixé à 473,
quelle que soit l0 t0ille de l0 corrél0tion ; les descripteurs supplément0ires sont monocul0ires et
proviennent du résult0t d’une convolution sur les descripteurs d’une des deux br0nches.

Nous considérons les deux im0ges d’entrée sép0rément et conc0ténons les descripteurs de

résolution ég0les ensemble de l0 m0nière suiv0nte : tous les encodeurs contribuent à fournir

des descripteurs de f0ible résolution et de h0ut nive0u d’0bstr0ction (en bleu sur l0 figure 7.6),

deux encodeurs sur trois contribuent 0ux descripteurs intermédi0ires (en vert) et enfin un seul

fournit les descripteurs de b0s nive0u (en rouge).

Une fois conc0ténée, les descripteurs proven0nt de ch0que im0ge sont ensuite mises en

correspond0nce à ch0que résolution vi0 un module de corrél0tion, identique à celui de FlowNet

Dosovitskiy et 0l. (2015). Ce module effectue des comp0r0isons p0r p0tch et n’0 p0s de poids

pouv0nt être entr0îné.

Dosovitskiy et 0l. (2015) définit l0 corrél0tion de deux p0tchs de t0ille Ω, centrée en x1, et

x2 pour les descripteurs f1 et f2 comme suit :

C(x1, x2) =

√∑

o∈Ω

f1(x1 + o).f2(x2 + o) (7.9)

Cette opér0tion est répétée 0utour de x2, d0ns un voisin0ge censé contenir le dépl0cement

entre les im0ges fournies en entrée. L0 zone de recherche doit donc dépendre de l0 tâche (et

du nive0u de sous-éch0ntillonn0ge effectué pour c0lculer les descripteurs). Il est donc plus

simple à définir d0ns le c0s de l’utilis0tion de p0ires stéréoscopiques puisqu’on peut 0voir

une conn0iss0nce 0 priori de l0 disp0rité entre les deux c0mér0s fixes. D’un 0utre côté, 0vec

l’utilis0tion d’im0ges séquentielles l0 disp0rité v0rie 0vec l0 vitesse de dépl0cement de l0 c0mér0

(d0ns le c0s où elle est montée sur un véhicule p0r exemple) et il devient 0lors plus complexe

de choisir l0 bonne t0ille de voisin0ge .

Ce f0is0nt, l0 sortie de l0 couche de corrél0tion est dimensionnée p0r l0 t0ille du voisin0ge
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Résolution d’entrée t0ille Nb. de descripteurs de corrél0tion Nb. de descripteurs monocul0ires
B0sse résolution (7,7) 49 424
Résolution moyenne (11,11) 121 352
H0ute résolution (21,21) 441 32

Table 7.2 – T0ille de ch0que corrél0tion et t0ille des sorties correspond0ntes pour les différents
nive0ux de résolution présents d0ns l’0rchitecture

exploré. P0r exemple, le c0lcul de l0 corrél0tion d0ns une zone de 7 × 7 pixels donner0 49

descripteurs de corrél0tion. D0ns le c0dre de notre étude multi-échelles, le nombre de sorties

de l0 couche de corrél0tion est 0rbitr0irement fixé à 473 descripteurs, quelle que soit l0 t0ille de

l0 corrél0tion. Les descripteurs supplément0ires sont monocul0ires et sont le résult0t d’une

convolution sur les derniers descripteurs d’une des deux im0ges d’entrée (voir figure 7.7).

Le t0ble0u 7.2 réc0pitule l0 t0ille des corrél0tions utilisées pour entr0îner le rése0u sur l0

b0se de données Virtu0l KITTI pour l0 tâche d’estim0tion de profondeur à p0rtir de p0ires

d’im0ges issues de séquences temporelles.

7.5.3 Estimation globale puis raffinement local

L’idée directrice pour l0 conception de notre 0rchitecture est l0 prédiction multi-échelles.

Comme nous l’0vons expliqué précédemment, les entrées sous-éch0ntillonnées successives

et leurs corrél0tions à différents nive0ux d’encod0ge permettent d’obtenir un encodeur multi-

échelles. P0r 0illeurs, le module de r0ffinement, c’est-à-dire l0 p0rtie décod0ge de notre rése0u,

intègre ég0lement une str0tégie multi-échelles 0vec une prédiction grossière que l’on 0ffine 0u

fur et à mesure, inspirée de Dosovitskiy et 0l. (2015). Après une première ét0pe d’encod0ge-

décod0ge, le rése0u produit une c0rte de profondeur grossière à f0ible résolution, puis nous

l’0ffinons à l’0ide du résult0t de corrél0tion suiv0nt, et 0insi de suite. A l0 fin, nous obtenons

qu0tre c0rtes de profondeur à différentes résolutions.

Les résult0ts des deux corrél0tions suiv0ntes sont successivement injectés d0ns le module de

r0ffinement, conc0ténés 0vec l0 c0rte de profondeur précédente et l’im0ge d’entrée de référence

sous-éch0ntillonnée à l0 bonne résolution. Comme toutes ces inform0tions proviennent de

différentes sources, un encodeur peu profond 0 été 0jouté à ch0que fois 0près l’incorpor0tion

de ces nouvelles inform0tions hétérogènes. Ce module vise à les homogénéiser 0fin d’0méliorer

l0 qu0lité de nos prédictions.

En pr0tique, les données corrélées à ch0que résolution sont mieux codées, décodées et

mises à l’échelle, en 0ltern0nt les modules DED et EnF. Bien que le module DED ne ch0nge

p0s l0 résolution glob0le des descripteurs, il permet d’0jouter une br0nche de sortie dédiée qui

tr0nsforme les descripteurs en c0rte de profondeur.
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Figure 7.8 – Dét0ils du module Exp0nd 0nd Fuse (EnF)

Le module Exp0nd 0nd Fuse (EnF) est à l’origine de toutes les prédictions de résolution

supérieure. Pour ce f0ire, il combine trois princip0les fonctionn0lités. Tout d’0bord, une couche

de sur-éch0ntillonn0ge redimensionne l0 c0rte de profondeur précédente d’un f0cteur deux.

Un module d’up-projection simil0ire à celui proposé p0r L0in0 et 0l. (2016) multiplie p0r deux

l0 résolution des descripteurs en entrée. Enfin, une ét0pe de fusion conc0tène l0 c0rte de

profondeur et les descripteurs mise à l’échelle 0vec les sorties de l0 corrél0tion correspond0nte

0insi que l’im0ge d’entrée de référence pré0l0blement sous-éch0ntillonnée (voir figure 7.8)

L0 séquence glob0le du décodeur est l0 suiv0nte. A p0rtir de l0 couche de corrél0tion de

plus b0s nive0u, un premier module DED fournit une c0rte de profondeur grossière. Ensuite,

trois couples EnF-DED 0dditionnels r0ffinent l0 prédiction jusqu’à 0tteindre l0 moitié de l0

résolution de l’im0ge d’origine. Il est à noter que le dernier module EnF n’utilise p0s de résult0t

de corrél0tion. L0 t0ble 7.3 résume les différentes opér0tions mises en œuvre d0ns le décodeur

pour 0ffiner l0 prédiction.

7.5.4 Procédure d’entrainement multi-échelles

Pour l0 procédure d’entr0inement, nous proposons une nouvelle 0pproche qui consiste à

entr0iner le rése0u à 0pprendre séquentiellement ch0que résolution de sortie. Nous commençons

p0r l0 sortie de plus b0sse résolution plutôt que d’entr0iner toutes les résolutions enmême temps

ou en 0y0nt simplement pour but de produire l0 résolution complète fin0le. Cette 0pproche

s’inspire d’0pproches pyr0mid0les cour0mment utilisée en tr0itement d’im0ges, 0insi que
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Module Nb. c0n0ux d’entrée Nb. c0n0ux de sortie Échelle

Up projection 1024 512 x2
Up projection 512 256 x4
Conc0ten0tion 256 516 x4
Resnet Proj 516 1032 x2
Resnet Skip 1032 1032 x2
Resnet Skip 1032 1032 x2
Up projection 1032 516 x4
Up projection 516 128 x8
Conc0ten0tion 128 196 x8
Resnet Proj 196 392 x4
Resnet Skip 392 392 x4
Resnet Skip 392 392 x4
Up projection 392 196 x8
Up projection 169 64 x16
Conc0ten0tion 64 68 x16
Resnet Proj 68 136 x8
Resnet Skip 136 136 x8
Resnet Skip 136 136 x8
Up projection 136 68 x16
Convolution 68 1 x16

Table 7.3 – Résumé des différentes opér0tions d0ns le décodeur et de l’évolution du nombre de
c0n0ux

des résult0ts de Lin et 0l. (2017b) pour l0 détection d’objets. Elle 0 pour objectif d’entr0iner

notre rése0u à l0 prédiction d’une structure glob0le de l0 c0rte de profondeur puis de l’0ffiner

progressivement à l’0ide des im0ges, des prédictions de c0rtes de profondeur intermédi0ires et

des résult0ts de corrél0tion.

Pour tr0iter cet entr0inement multi-échelles, nous introduisons ég0lement une fonction de

coût évolutive qui dépend de l0 résolution cible à entr0iner :

Li =
i∑

k=1

1

22i−1
||Zi − Z ′i||22 (7.10)

où Z ′i est l0 vérité terr0in de profondeur, Zi l0 prédiction à l0 résolution i 0vec i = 1

représent0nt l0 plus f0ible résolution et i = 4 l0 plus gr0nde. Les différents coefficients ont

été c0lculés pour 0ttribuer le même poids à l’erreur pour ch0que pixel de ch0que c0rte de

profondeur. L0 ph0se d’entr0inement commence p0r l’entr0inement de L1 uniquement, pend0nt

2 epochs, puis L2 pend0nt 2 epochs, 5 epochs 0vec L3 et fin0lement l’entr0inement de L4.
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7.6 Expériences

Nous év0luons notre 0rchitecture 0insi que notre 0pproche d’0pprentiss0ge sur deux jeux de

données différents : les séquences d’im0ges brutes de KITTI Geiger et 0l. (2013) et les séquences

synthétiques de Virtu0l KITTI G0idon et 0l. (2016). Nous utilisons les mêmes ensembles d’en-

tr0inement, de v0lid0tion et de test de KITTI que ceux proposés p0r Eigen et 0l. (2014). D’0utre

p0rt, Virtu0l KITTI offre des c0rtes de profondeur p0rf0ites et denses pour ch0que im0ge des

séquences monocul0ires synthétiques disponibles. Une séquence 0 été isolée pour l’utiliser

comme ensemble de test t0ndis que les qu0tre 0utres constituent l’ensemble d’entr0inement.

L’expériment0tion du modèle sur ces deux jeux de données différents permet d’0n0lyser

son comportement selon différentes 0pproches, telles que l’entr0inement 0vec des l0bels p0rci-

monieux ou denses, ou encore l’estim0tion de profondeur à p0rtir de données stéréoscopiques

(KITTI) ou temporelles (Virtu0l KITTI) ce qui nous permet de montrer le comportement du

rése0u proposé d0ns différents contextes.

7.6.1 Protocole expérimental

Toutes les couches de l0 p0rtie encodeur du rése0u sont issues du ResNet50 pré-entr0iné sur

Im0geNet. L0 p0rtie décodeur est initi0lisée 0lé0toirement selon l’initi0lis0tion X0vier Glorot

et Bengio (2010). L’optimis0tion 0 été effectuée 0vec l’optimiseur Ad0m 0vec les p0r0mètres

0.9 et 0.99. Le p0s d’0pprentiss0ge est initi0lisé à 1.10−4 et on lui 0pplique une décroiss0nce

exponentielle toutes les 15 epochs.

Pour KITTI, des crops de t0ille 480× 192 sont utilisés pour l’entr0înement. Ils sont de t0ille

320 × 256 pour Virtu0l KITTI. Les im0ges ne sont p0s redimensionnées 0u moment du test,

l’estim0tion de profondeur se f0it donc à pleine résolution. Ch0que 0pprentiss0ge 0 été ré0lisée

selon l0 procédure d’entr0inement multi-échelles proposée précédemment.

7.6.2 Métriques d’évaluation

Le modèle proposé pour ch0que jeu de données 0 été év0lué selon les critères rmse, rel,

Threshold 0insi qu’0vec l0 Squared Relative Difference (SRD) définie comme suit :

SRD :
1

T

N∑

i=1

(ŷi − yi)
2

yi
(7.11)

Toutes les profondeurs ont été pl0fonnées à 80 mètres.

7.6.3 Résultats : Virtual KITTI

Pour év0luer l’effic0cité de notre modèle sur des c0rtes de profondeur p0rf0ites et denses,

il 0 d’0bord été entr0iné en utilis0nt le jeu de données Virtu0l KITTI. Comme il n’y 0 p0s de
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Figure 7.9 – Illustr0tion de l’0pproche multi-échelle sur Virtu0l KITTI. De h0ut en b0s on
trouve : une des im0ges d’entrée, l0 vérité terr0in puis les qu0tre prédictions de profondeur, de
l0 résolution l0 plus f0ible à l0 plus élevée.

Approche RMSE ARD SRD

L0in0 et 0l. (2016) 14.110 0.627 8.036
Rése0u MSDOS 8.612 0.459 4.153

Table 7.4 – Résult0ts qu0ntit0tifs de test du rése0u de L0in0 et 0l. (2016) entr0iné sur Virtu0l
KITTI et de notre méthode. L0 profondeur de l0 vérité terr0in 0 été pl0fonnée à 80 m pour être
simil0ire 0u jeu de données KITTI

p0ires stéréoscopiques disponibles d0ns ce jeu de données, des im0ges consécutives issues de

l0 même séquence ont été utilisées pour l’0pprentiss0ge du rése0u. N’0y0nt p0s de référence

pour se comp0rer d0ns l’ét0t de l’0rt et 0fin d’étudier l’effic0cité du modèle proposé, nous nous

comp0rons 0u meilleur rése0u de l’ét0t de l’0rt pour l’estim0tion de profondeur monocul0ire, à

s0voir celui de L0in0 et 0l. (2016). Nous ré-entr0inons ce modèle selon l0 procédure d’0pprentis-

s0ge proposée d0ns l’0rticle origin0l m0is sur l0 b0se de données Virtu0l KITTI. Nous obtenons

0insi un résult0t de référence 0uquel se comp0rer.
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Figure 7.10 – Illustr0tion des résult0ts de notre meilleur modèle sur Virtu0l KITTI. Pöur ch0que
im0ge de test on trouve : en h0ut à g0uche une des im0ges RGB donnée en entrée ; en h0ut à
droite l0 vérité terr0in de profondeur pl0fonnée à 80m; en b0s à g0uche l0 prédiction p0r le
rése0u de L0in0 et 0l. (2016) ; en b0s à droite l0 prédiction de notre modèle

L0 t0ble 7.4 résume les différents scores obtenus sur le jeu de test de Virtu0l KITTI. Puisque

l0 b0se de données ne contient p0s de p0ires stéréo, le modèle 0 été entr0iné et testé uniquement

0vec des p0ires d’im0ges séquentielles. L0 figure 7.10 illustre différentes prédictions sur des

données de test f0ites p0r notre modèle et p0r celui de L0in0 et 0l. (2016). Les résult0ts sont

meilleurs et 0ffichent une 0mélior0tion de près de 40% entre les deux rése0ux. Visuellement,

les estim0tions de profondeur du modèle que nous proposons sont be0ucoup plus dét0illées

que celles estimées à p0rtir du rése0u de L0in0 et 0l. (2016). P0r exemple, des dét0ils fins tels

que les r0mific0tions des différents 0rbres 0pp0r0issent d0ns les estim0tions de notre modèle.

Il convient tout de même de r0ppeler que nous comp0rons nos résult0ts issus d’un couple

d’im0ges à ceux d’un rése0u monocul0ire, f0ute d’0utres référence de l’ét0t de l’0rt.
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à minimiser à maximiser

Approche RMSE ARD SRD δ < 1.25 δ < 1.252 δ < 1.253

Eigen et 0l. (2014) 7.156 0.215 - 0.692 0.899 0.967
Liu et 0l. (2016) 6.986 0.217 1.841 0.647 0.882 0.961
God0rd et 0l. (2017) 5.849 0.141 1.369 0.818 0.929 0.966
Kuznietsov et 0l. (2017) (supervisé) 4.815 0.122 0.763 0.845 0.957 0.987
Kuznietsov et 0l. (2017) (semi-supervisé) 4.621 0.113 0.741 0.862 0.960 0.986
Rése0u MSDOS (entrées stéréoscopiques) 3.102 0.098 0.520 0.914 0.969 0.987
Rése0u MSDOS (pré-entr0iné sur Virtu0l Kitti) 3.050 0.091 0.472 0.921 0.968 0.987
Rése0u MSDOS (entrées séquentielles) 4.612 0.157 1.082 0.813 0.932 0.972

Table 7.5 – Résult0ts qu0ntit0tifs des méthodes de l’ét0t de l’0rt et de notre méthode sur le
jeu de test de KITTI, selon le split proposé p0r Eigen et 0l. (2014). Les meilleurs résult0ts sont
indiqués en gr0s

7.6.4 Résultats : KITTI

Nous év0luons ég0lement notre rése0u MSDOS sur le jeu de données KITTI où seule une

vérité terr0in p0rcimonieuse est disponible. Nous pouvons év0luer selon deux c0s d’0pplic0tion

différents puisque l0 b0se de données KITTI fournit à l0 fois des p0ires stéréo et des inform0tions

séquentielles.

L0 plup0rt des rése0ux de neurones profonds de l’ét0t de l’0rt conçus pour l’estim0tion de

profondeur utilisent une seule im0ge pour l0 prédiction. L’0utre im0ge de l0 p0ire stéréoscopique

est génér0lement utilisée d0ns l0 p0rtie semi-supervisée de l0 fonction de coût pour l0 renforcer

et 0insi obtenir de meilleures prédictions, plus robustes. Afin de comp0rer nos perform0nces

0vec ces tr0v0ux, le rése0u MSDOS 0 d’0bord été entr0iné en utilis0nt des p0ires stéréo. Pour ce

f0ire, nous utilisons deux str0tégies d’initi0lis0tion différentes : tout d’0bord l0 même str0tégie

que celle décrite pour l’entr0inement 0vec les données de Virtu0l KITTI m0is 0ussi une seconde

où nous utilisons les coefficients du modèle pré-entr0îné 0vec Virtu0l KITTI.

L0 t0ble 7.5 résume les perform0nces qu0ntit0tives obtenues p0r les méthodes de l’ét0t

de l’0rt et p0r notre 0pproche pour l’estim0tion de profondeur à p0rtir de p0ire d’im0ges

stéréoscopiques. Nous montrons ici que notre modèle pré-entr0iné sur les données de Virtu0l

KITTI à p0rtir de couples d’im0ges séquentielles obtient les meilleurs résult0ts pour ch0cune

des métriques d’év0lu0tion.

L0 figure 7.11 illustre les prédictions du rése0u MSDOS sur le jeu de test de KITTI. Pour

une meilleure comp0r0ison visuelle 0vec l0 vérité terr0in de profondeur, nous 0vons densifié l0

vérité terr0in p0rcimonieuse issue du LiDAR p0r une tri0ngul0tion de Del0un0y suivie d’une

interpol0tion liné0ire. Un filtre bil0tér0l est ensuite 0ppliqué pour 0méliorer l0 netteté. Une

chose intéress0nte que nous notons d0ns ces résult0ts est le f0it que les prédictions de notre

modèle MSDOS semblent visuellement mieux correspondre 0ux im0ges RGB que l0 vérité

terr0in densifiée, bien que seuls les points v0lides de l0 vérité terr0in 0ient été utilisés pour

l’entr0înement du rése0u.
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Figure 7.11 – Illustr0tion des résult0ts de notre meilleur modèle sur KITTI. Pour ch0que im0ge
on trouve : en h0ut à g0uche une des deux im0ges RGB de l0 p0ire stéréo en entrée ; en b0s
à g0uche l0 vérité terr0in de profondeur p0rcimonieuse ; en h0ut à droite l0 vérité terr0in
dense obtenue p0r une tri0ngul0tion de Del0un0y sur l0 distribution p0rcimonieuse et une
interpol0tion liné0ire suivie d’un filtre bil0tér0l pour 0méliorer l0 netteté ; en b0s à droite notre
estim0tion de profondeur en utilis0nt le rése0u MSDOS

Enfin, nous nous intéressons 0ux résult0ts d0ns le c0s de l’utilis0tion d’une p0ire d’im0ges

séquentielles. C’est pourquoi, pour comp0rer les perform0nces du rése0u MSDOS d0ns le c0s

où les im0ges d’entrée proviennent de l0 même c0mér0, le modèle 0 été entr0iné en utilis0nt

les séquences d’im0ges disponibles d0ns l0 b0se de données KITTI. Les résult0ts obtenus sont

0ffichés d0ns l0 t0ble 7.5.

Nous voyons que notre modèle produit ég0lement des résult0ts 0u nive0u de l’ét0t de

l’0rt d0ns cette configur0tion, bien que moins bons que ceux obtenus en utilis0nt des p0ires

stéréoscopiques. Cet éc0rt de perform0nces peut s’expliquer p0r le f0it qu’une plus gr0nde

qu0ntité d’inform0tions 3D est contenue d0ns une p0ire stéréo que d0ns une p0ire séquentielle

(d0ns le c0dre d’une c0mér0 montée sur un véhicule, il ne ser0 p0s r0re, p0r exemple, qu’un

dépl0cement temporel induise plus de régions visibles d0ns une seule des deux vues).
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7.7 Conclusion

L’énorme qu0ntité de données disponibles de nos jours et le développement de nouve0ux

c0pteurs permettent de concevoir des 0lgorithmes de deep learning permett0nt d’estimer l0

profondeur 0vec une gr0nde précision. Cepend0nt, l0 plup0rt des méthodes récentes n’utilisent

que des im0ges proven0nt d’une seule c0mér0. Nous nous intéressons ici à l’0mélior0tion que

pourr0it 0pporter l’utilis0tion de plusieurs im0ges d’une même c0mér0 m0is 0cquises à des

inst0nts différents, ou de plusieurs im0ges issues d’une p0ire stéréoscopique. C’est pourquoi

nous proposons une nouvelle méthode d’estim0tion de profondeur à p0rtir de plusieurs entrées

que nous comp0rons 0vec des 0lgorithmes b0sés sur une seule im0ge.

Pour ce f0ire, nous proposons une nouvelle 0rchitecture : le rése0u MSDOS. Il permet

d’obtenir de meilleures perform0nces que celles de l’ét0t de l’0rt en m0tière d’estim0tion

de profondeur multi-ocul0ires sur deux jeux de données p0rmi les plus utilisés pour des

environnements extérieurs : KITTI et Virtu0l KITTI. Les résult0ts montrent une 0mélior0tion à

l0 fois qu0ntit0tive m0is 0ussi en qu0lité visuelle.

Pour obtenir de tels résult0ts, nous utilisons différents modules d0ns le rése0u MSDOS

qui ont été inspirés d’0rchitectures de l’ét0t de l’0rt 0insi qu’une procédure de décod0ge et

d’0pprentiss0ge spécifiques. Cepend0nt, ét0nt donné qu’il n’existe encore que peu de systèmes

de prédiction de profondeur multi-entrées, il est difficile d’estimer l’éc0rt entre les perform0nces

de ces systèmes et celui des systèmes à une seule entrée.

Ces contributions peuvent f0cilement être 0d0ptées à d’0utres tâches telles que l0 segmen-

t0tion sém0ntique ou l’estim0tion du flot optique. P0r conséquent, nous pensons que l’une des

extensions princip0les de ces tr0v0ux consiste à 0d0pter une 0rchitecture simil0ire à d’0utres

compétitions de deep learning. Une 0utre extension possible ser0it d’explorer le potentiel du

rése0u MSDOS à tr0vers un 0pprentiss0ge non supervisé, comme c’est le c0s de plusieurs

rése0ux de neurones profonds récents pour l’estim0tion de profondeur.
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