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Introduction
État de l'art

Plusieurs applications développées :

Extension de profondeur de champ [1, 2, 3]

Extension du champ de vue latéral [4]

3D [5, 6, 7, 8, 9]

Classi�cation d'objets [10, 6]

HDR [11]

Imagerie sans lentille [12]

Avec des optiques non conventionnelles :

Masque de phase [1, 2, 3, 5, 7]

Pupille codée en amplitude [12]

Lentille Freeform [6]

=⇒ L'enjeu est de modéliser l'optique dans le réseau de neurones
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Réseaux de neurones - convolutifs

(a) (b)

Figure : Extraits du cours d'A. Boulch pour l'IOGS. (a) Couche Réseau de neurones

générique. (b) Réseau de neurones convolutif.

=⇒ Réseaux de neurones convolutifs majoritairement utilisés pour des images
=⇒ Enjeux : apprendre les coe�cients des noyaux de convolutions
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Comment introduire l'optique dans un réseau de neurones convolutif ?

Modèle de formation d'images : y = g(x, θopt , b) = PSF (θopt) ∗ x + b

⇒ Une optique peut être modélisée par une couche du réseau convolutif

x

g(x ,θopt ,b)=PSF (θopt)∗x+b

θopt←θopt−λ
∂ g

∂θopt
Δ y

y

Δ y

∂ g
∂θopt

=
∂PSF
∂θopt

∗x

Couche “optique”

A définir !

⇒ En ajoutant un réseau de neurones pour traiter y on peut faire de la
co-conception !
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Comment introduire l'optique dans un réseau de neurones convolutif ?

Schéma complet issu de la littérature Metzler et al 2020 [11]
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3 Quelques exemples de l'état de l'art
Optimisation d'un masque de phase pour l'EDOF
Lentille "freeform" pour l'estimation de profondeur
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Optimisation d'un masque de phase pour l'EDOF

Travaux proposés par Elmalem et al, (2018) [1]
Principe : Un masque de phase pour créer du chromatisme et faire de l'EDOF

φMasque(r) = φ si r1 < r < r2

φMasque(r) = 0 sinon

Modèle optique : Optique de Fourier

hθψ(xP , yP ) ∝
∣∣∣∣TF (

A(x, y) exp
iψ
(x2+y2)

R2 expiφ
θ
Masque

(x,y)

)∣∣∣∣2( x ′
P
λzi

,
y ′
P
λzi

)

Ce modèle est dérivable !

Optimisation des paramètres r1, r2 et φ à l'aide d'un réseau de neurones

Base de données : Fenêtres de texture variable de taille 64x64
(hypothèse de profondeur localement constante)
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Optimisation d'un masque de phase pour l'EDOF

Principe de l'optimisation

Des idées à retenir sur ces travaux :

Sensibilité du résultat au point de départ

Le composant optique non conventionnel permet d'utiliser un réseau peu
profond

Etude de robustesse du réseau de déconvolution à des perturbations de
fabrication du masque

Validation expérimentale après fabrication du masque
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Optimisation d'une lentille feeform pour la 3D

Equipe très active sur la thématique Deep Optics localisée à Stanford dirigée
par G. Wetzstein

Travaux de J. Chang et al [6]

Autres publications sur la thématique DeepOptics : [2, 6, 11, 13, 14, 9]
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Optimisation d'une lentille feeform pour la 3D

Les idées principales :

Optimiser un élément optique non conventionnel qui encode la
profondeur dans les images (comparaison de di�érentes optiques)

Modèle optique basé sur de l'optique de Fourier

Simulation d'images 3D à partir de base de données "RGB-D" Kitti,
NYUV-2, "Rectangles"

Réseau d'estimation de profondeur de type U-Net

Di�érentes aberrations optiques sont comparées :

Defocalisation seule

Astigmatisme

Chromatisme (intrinsèque à une lentille)

Optique freeform (surface de la lentille laissée libre)
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Optimisation d'une lentille feeform pour la 3D

Comment simuler les images ?

A partir du modèle optique h(φopt) et d'une base d'images RGB-D

→ Peut-être vu comme un encodeur des données
→ On peut se poser la question de la VT "cachée" dans l'image
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Optimisation d'une lentille feeform pour la 3D
Résultats quantitatifs sur données simulées

Optimisation de l'optique

→ L'optique free-form obtient les meilleures performances
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Optimisation d'une lentille feeform pour la 3D
Résultats qualitatifs sur données simulées

Résultats sur NYU-V2

Résultats sur Kitti
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Optimisation d'une lentille feeform pour la 3D
Résultats quantitatifs sur données simulées

Comparaison avec l'état de l'art sur NYU-V2

→ Amélioration des performances avec l'optique optimisée
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Optimisation d'une lentille feeform pour la 3D
Et la détection d'objet ?

Entraînement de deux réseaux de l'état de l'art de détection d'objet :

Fast RCNN (2D)

FPointNet (3D)

→ L'optique optimisée ne détériore pas la tâche de détection 2D
→ L'optique optimisée améliore les tâches de détection d'objet 3D

23/46Ecole d'été Co-conception P.Trouvé-Peloux Juin 2021



Optimisation d'une lentille feeform pour la 3D
Résultats sur données réelles

En pratique :

Réalisation d'un système avec la solution d'une lentille simple
(chromatisme intrinsèque)

Etalonnage des PSF

"Finetuning" du réseau d'estimation de profondeur sur images simulées

Application à de vraies acquisitions
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Deep Depth from Defocus

Thèse de M. Carvalho [15]

Réseau de neurones D3-Net pour l'estimation de profondeur monoculaire

Ajout du �ou de défocalisation dans les images
(bases de données simulées et réelles)

Illustration de l'apport du �ou de défocalisation sur les performances
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Deep Depth from Defocus
Thèse de M. Carvalho

Comparaison de performance sur des images réelles

Meilleure performance sur des critères quantitatifs

Meilleure généralisation du réseau
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Preuve de concept avec modèle d'optique géométrique

Add-on chromatique développé en collaboration avec l'IOGS [16]

Permet d'ajouter du chromatisme à un objectif existant
⇒ Applications en EDOF et/ou 3D

Degrés de liberté :

rayon de courbure (R)

position du capteur(s)

PSF supposée gaussienne d'écart type : σ(λ,R, s, z) = Ds
(

1
f ′(λ,R) −

1
z
− 1

s

)
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Preuve de concept
Extension de profondeur de champ

Implémentation d'une couche "optique" devant un réseau de neurones

Tests d'architectures de déconvolution [17, 18]

Optimisation conjointe de la mise au point de l'optique et du réseau
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Réseau de déconvolution

Plusieurs architectures de l'état de l'art : [17, 18]

Figure : Architecture de [18]
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Preuve de concept
Résultats d'optimisation - un paramètre mise au point

Point de départ - optique �xée

Variation du �ou avec la profondeur RMSE après déconvolution

⇒ Le réseau de déconvolution fonctionne bien
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Preuve de concept
Résultats d'optimisation

Optimisation de la position du détecteur (même lr)

Variation du �ou avec la profondeur RMSE après déconvolution

⇒ L'optimisation conjointe diminue le RMSE par rapport au cas d'une
optique �xée
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Preuve de concept
Conclusion

Conclusion

Preuve de concept de co-conception optique/réseau avec un modèle
optique simple

Premières analyses de co-conception pour un seul paramètre à optimiser

Perspectives

Augmentation du nombre de paramètres à optimiser

Etude de la sensibilité au point de départ

Analyse de l'optimisation des deux composants optique vs traitement

Mais tous les travaux de l'état de l'art reposent sur des modèles optiques
"simples" (optique de Fourier) ....
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Modèle optique complet et di�érentiable

Principe : Développer un modèle optique complet et di�érentiable
Comment ? Travaux de Volatier et al (2017) [19]

Par tracé de rayon en tirant parti de la di�érentiabilité du principe de
Fermat

Avec un algorithme qui calcule la dérivée de la propagation d'un rayon en
fonction des paramètres "système "

En utilisant les outils du deep learning : la di�érentiation algorithmique

Modèle développé à l'ONERA (DRT)
Entrées :

Paramètres des lentilles (épaisseurs, positions,...)

Paramètres du point source (champ, profondeur, longueur d'onde)

Sorties :

La PSF en n'importe quel point du champ

Le jacobienne de la PSF pour chaque paramètre optique
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Modèle optique complet et di�érentiable
Schéma de principe

GT
Differential Ray Tracing
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Modèle optique complet et di�érentiable
Schéma de principe

GT
Differential Ray Tracing

Travaux en cours de réalisation (stage d'A. Halé)

Ajout d'un add-on chromatique devant un double Gauss

Réseau de déconvolution de type [18] appliqué sur des fenêtres

Optimisation uniquement de la mise au point pour augmenter la
profondeur de champ sur une plage de distance �xée

39/46Ecole d'été Co-conception P.Trouvé-Peloux Juin 2021



Modèle optique complet et di�érentiable
Résultats d'optimisation

Résultats d'optimisation pour plusieurs points de départ di�érents

⇒ Validation de la compatibilité des outils de DRT et Pytorch
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Modèle optique complet et di�érentiable
Performance quantitative de restauration d'images

Qualité image avec et sans optimisation de la mise au point

⇒ L'optimisation conjointe permet d'adapter la position du plan de mise au
point
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Modèle optique complet et di�érentiable
Performance qualitative de restauration d'images
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Modèle optique complet et di�érentiable
Conclusions et perspectives

Conclusion

Développements d'outils dédiés de DRT et de traitement par réseaux de
neurones

Validation de leur compatibilité sur un exemple jouet

Permet de considérer l'ensemble des paramètres du système optique

Sans approximation de lentille mince, approximation paraxiale, permet
l'étude de champ importants

Perspectives (thèse de R. Leroy)

Optimisation d'un plus grand nombre de paramètres

Variation du champ (quid de la couche optique ?)

Application à l'estimation de la 3D par DFD

Analyse de cette nouvelle approche de co-conception
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Conclusions et perspectives du DeepCodesign

Conclusion

L'utilsation de réseaux de neurones amène à de nouvelles méthodes de
co-conception

Pose la question de la di�érentiabilité du modèle de formation d'image

Grande variété d'applications possibles (cf intervention de G. Wetzstein à
la journée co-conception)

Enjeux

"Disparition" du modèle de performance analytique

Comment interpréter cette co-conception ? Comprendre l'in�uence de
composant non conventionnels ?

Comment "maîtriser" l'optimisation ?

Comment inclure des contraintes physiques dans l'optimisation ?
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Discussions

"De nos jours, les images ne sont plus vues par des humains mais par des
machines"

Devrons-nous toujours justi�er l'intérêt de l'approche de co-conception ?
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