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Problématique




Problématique (1) 4

——

Appariement dense/Mise en correspondance (MEC) 7

> Processus de mise en correspondance pixel a pixel entre 2 ou plusieurs
images|1].

Epipolaire 1 Epipolaire 2

Appariement en géométrie épipolaire.




Problématique (2) 5

—

2 étapes fondamentales

» Calcul du cube de cout/corrélation: se base sur une métrique de corrélation
entre des vignettes d’images.
» SSD, NCC, Census, Similarité apprise [2].
» Régularisation du cube de corrélation par des méthodes semi-globales [1, 3] ou
globales [4].




Problématique (3) - Ou intégrer l'apprentissage ?

——

Apprentissage

Apprentissage end-to-end de la disparité I

Apprentissage de similarité

‘ 1. Mesure de similarité sur des vignettes dimages: 3x3, 5x5, 11x11 ‘ Intervalle de recherche

3 5

onction de
similarité

Classique:

« census
Apprentissage:

« CNN

X

Cube de codt

Nyp est le voisinage d’un pixel p, Dy et D4 sont les disparités en p and g, respectivement. On pénalise les surfaces en

rampe & Pp. Les sauts de disparité > 1 sont pénalisés a Ps.

B(D) = C(p,Dy)
P

Attache aux données

| Apprentissage de régularisation |

2. Cohérence spatiale des correspondances imposées par la ‘

Termes de régularité Disparité
Y PT(D,— Dy =1+ > RT(D,—D,| > 1]
qeN,
nalisation des " Pénalisation des
surfaces inclinées sauts de disparité

sustanabe development and smartcies



Objectifs




Objectifs 8

_

Objectif I: Apprendre des similarités denses et consistentes sur ’ensemble d’un
support de I'image.

Objectif II: Résoudre le probleme d’appariement majoritairement dans la phase de
calcul de similarité.

Objectif I1I: Adapter I'apprentissage aux différentes géométries d’appariement(
géométrie faisceau).




Démarche méthodologique




Méthodologie (1) - DeepSim-Nets [5] ¢ 10

—
» DeepSim-Nets est capable de séparer sans ambiguité les pixels homologues

des pixels non homologues.
» Projet: https://dalichebbi.github.io/DeepSimNets/

Demo.
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) Satellite ;




videocorr.mp4
Media File (video/mp4)

https://dalichebbi.github.io/DeepSimNets/

Méthodologie (2) - Concept 11

——

“similarity learning

BCE loss
MLP classifier slgmm

Pipeline proposé.

ion learning

'repr

triplet loss

> feature extracmrH sample mining

anchor positive negative
» Un CNN profond pour calculer
les descripteurs: U-Net32,U-Net
Attention, MS-AFF (proposé).
» Affectation de ’ensemble des
descripteurs de ’épipolaire 1 a
leurs correspondants dans
I’épipolaire 2. Génération d’exemples denses pour 'entrainement des

> Apprentissage constrastif. réseaux a large champ récepteur.

Reference () Matching (X;) Non-matching (X_)




Méthodologie (3) - Architectures de réseaux 12

——

Extracteurs de représentations
» U-Net 32
» U-Net Attention

» MS-AFF : backbone proposé utilisant un mécanisme d’attention multi-échelle.

input 4-multi-resolution
instances of a tile

. Module de fusion entre deux échelles
Architecture MS-AFF. consécutives (M-AFF).

aSTi
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Méthodologie (4) - Inférence 13

Pipeline multi-échelle hybride

» NCC pour des faibles résolutions: robustesse, bon apriori.

» Similarités apprises a partir de la résolution i: granularié et distinctivité dans
les zones homogenes.

o0 amm—

TE:. w | FE | feature extractor
g . MLP| decision network
4 regularization

o | M .

3 () DeepSim-Nets
% asparity map (X build cost envelope
g (3 disparity upsample

Intégration des modeles de similarité dans le pipeline multi-échelle de MicMac.

aSTi

sustanabe development and smart cies




Méthodologie (5) - Pipeline dans MicMac

_______________________________

! Input RPC 1 1« Pts homologues (Sift)

1 DIMAP2 : 1 « GCPS: MNS Lidar HD

______ s

14

/ConvertZGenBundle /L Campari

I

CreateEpip (s) / Convert2GenBundle /

MICMAC Deepsimnets.xml

Ll

L

SAT4AGEO_Fuse

Pipeline fonctionnel dans MicMac: Intégration de DeepSim-Nets.




Généralisation: Aérien vers PNEO




Evaluations

» Reconstruction de MNS PNEO:

» Cas d’étude: Tri-Stéréo PNEO sur Montpellier (GSD=0.32 m).
» Approche de calcul par fusion apres passage a la géométrie épipolaire.
» 2 cartes de disparité seulement par triplet.

16




Exemple de MNS par DeepSimNets

Extracteur de features MSAFF (OURS)
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(1) -Similarité

Qualité des mesures de similarité apprises

U-Net Attention

DeepSim-Nets
Similarité apprise vs. corrélation classique

18

Corrél. Classique

[aSTi

sustanabe development and smart cies



(2)-Disparité 19

Comportement a l’échelle unitaire d’une carte de disparité.

NCC (3 vues)

Image de référence UNet UNet Attention ) MCCNN Census

Similarité apprise vs. corrélation classique (census,ncc (3 vues)).




(3)-Effet de l’hybridation

Approche multi-échelle: Limitations.

GSD/4

Sans hybridation

Avec hybridation

Propagation des erreurs d’appariement entre échelles de reconstruction 3D.

20




(4)-Fusion 21

—

Reconstruction moins bruitée et plus fidele % la réalité terrain.

MSAFF COSINE U-Net COSINE U-Net Attention COSINE MCCNN COSINE Corrélation classique Multi vues Réalité Terrain Lidar 1m

DeepSim-Nets

Variantes de DeepSim-Nets comparées & MCCNN et a la corrélation (NCC). aSTI




Adaptation de domaine par fine-tuning




DeepSim-Nets (2)-Fine-tuning 23

_

Adaptation aux capteurs satellitaires par finetuning.

oL &Y
‘el

Capteur ‘ Nb. d’images
Pléiades (50cm) 303
GaoFen-7 (-cm) 1141

Données de finetuning

Image de référence Carte de disparité

Visuel des données de finetuning. [aSTy
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Détails aux bords, Formes + + +

Sans finetuning

Avec finetuning




Pouvoir séparateur des batiments 25

Entrainé sur des données aériennes (6/8cm GSD) Fine-tuned sur (GaoFen, Pléiades (50cm GSD))

Fusion U-Net 32 COSINE+MLP Fusion U-Net 32 MLP

N Y




Conclusion 26

Bilan

>
>
>

Approche globale de calcul de similarité dense entre tuiles épipolaires.
Affectation de ’ensemble des pixels d’une image de référence.

Approche hybride permettant de reconstruire fidelement les surfaces
homogenes par le biais de I'apprentissage ensembliste.

Bonne généralisation sur les données PNEO.

Amélioration des rendus par fine-tuning sur des données satellitaires Pléaides
(50cm) et GaoFen-7.

Importance de la vérité terrain (synchrone, a la résolution des images)

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,



Pourquoi pas du quantitatif 7 27

——

Cartes de différences absolues % a la réalité terrain

W<=0,3200
10,3200- 0,64
0,6400-0,96
0,9600-1,28
1,2800- 1,60
1,6000- 1,92
91,9200 2,24
W>2,2400

(m)

i .

DeepSimNet Corrélation multi vues

aSTi

sustanabe developmen and smartcies




Perspectives




Objectif III:

Contexte multi-vues

_

29




Objectif III: Contexte multi-vues

—

Propriétés de la similarité

P> agnostique a la géométrie sous réserve de garder le méme voisinage d’un pixel.

Ce qu’on peut faire

» Appliquer des transformations géométriques connues apriori pour garantir les
mémes performances en géométrie image ( > 3 images).

30




Quelques résultats en Multi-vues

—

5 images Pléaides: GSD 50cm

NCC 5x5 MC-CNN [2]

Modeéles numériques de surface.

DeepSim-Nets (OURS)

31

[aSTi
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Méthodologie (3) - Apprentissage

_

Autosupervisé & Contrastif

'C'?’All = £3nocc + Egocc

=Y 08 — 8¢ +m,0)
(4,§)EXn

(1)
(S7 +857,0

J Terme de

’ pénalisation de la
> ST = (X7, Xk similarité en zones
> Si = (A0, Xl occultées.

> X7 représentation de référence située dans une zone occultée
(Epipolaire 1).

> Xf_] et X;_] des représentations ”samplées” dans la carte des
représentations de 1’épipolaire 2.

33

Définition des régions
non-occultées/occultées.
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