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Résumé

La synthese d’images a pour but de calculer des vues aussi réalistes que possible d’une
scéne tridimensionnelle définie par un modele géométrique 3D, augmenté de certaines
informations photométriques : couleurs, textures, matériaux, et nature de leurs interactions
avec la lumiere.

Classiquement, pour ces applications, il est nécessaire d’effectuer une premiere étape
de modélisation manuelle de la sceéne synthétisée. Cette étape est longue et fastidieuse, et
peut demander plusieurs hommes-mois pour des scénes que 'on veut tres réalistes, donc
complexes: scénes comportant un grand nombre d’objets, de couleurs et de textures; pay-
sages naturels. Or, nous constatons qu’il n’est pas toujours nécessaire d’atteindre un haut
niveau de détail pour produire des images réalistes, car la texture des objets synthétiques
peut suffire & faire illusion.

Aussi, nous proposons de modéliser une scéne existante, non pas a partir d’une descrip-
tion mathématique explicite, mais a partir de quelques photographies, ou d’une séquence
vidéo. Cette technique est appelée synthése de nouvelles vues d’une scéne 3D d partir
de vues existantes, et constitue un domaine innovant de la vision par ordinateur, et de
son application a la synthese d’images. Formellement, le but en est le suivant: a partir
de quelques images d’une scéne tridimensionnelle, nous voulons synthétiser de nouvelles
images de cette scéne, sous un angle de vue inédit. Les applications de ce procédé sont
toutes celles de la synthese d’image, et de la Réalité Virtuelle: simulation, entrainement,
commerce, loisirs, ainsi que des applications en compression vidéo. L’apport d’une telle
technique est de supprimer totalement ’étape de modélisation propre a tous les systemes
de synthese d’images.

Pour cela, nous faisons appel a des méthodes classiques de vision par ordinateur,
concernant la perception tridimensionnelle. Nous recensons les solutions applicables, nous
les adaptons, nous les intégrons, puis nous évaluons la qualité du processus global, sur
des critéres quantitatifs et qualitatifs. Des tests sont menés sur des données synthétiques
(images de synthese), et des données réelles (photographies).



Abstract

The aim of image synthesis is to compute realistic views of a three-dimensional scene,
defined by a geometric 3D model, along with some photometric information: colour, tex-
ture, material, and their interaction with light.

For these applications, it is usually necessary to perform a first step consisting in
manually modelling the synthesized scene. This is a long and tedious task, and may need
several man-months for realistic, hence complex scenes: scenes made of many objects,
colours or textures; natural landscapes. We notice however that achieving a high level
of detail is not always necessary, as the synthetic objects texture may be enough to give
illusion.

Therefore, we propose to model an existing scene, not from an explicit mathematical
description, but from a few photographs, or a video sequence. This technique is called
image synthesis of a 3D scene from existing views, and makes up an innovative topic of
computer vision, and its application to image synthesis. More formally, our aim is the
following: knowing some views of a three-dimensional scene, we want to synthesize new
views of this scene, under a new point of view. Applications of this technique are the ones
of image synthesis and Virtual Reality: simulation, training, marketing, entertainment, as
well as video stream compression. The contribution of our technique is to totally suppress
the modelling stage, common to every image synthesis system.

For this, we make use of classical methods of computer vision regarding three-
dimensional perception. We list the applicable solutions, we adapt them, we integrate
them, then we evaluate the quality of the whole process, on a quantitative and qualitative
basis. Tests are led on synthetic data (synthetic images), and real data (photographs).
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Objectifs

Imaginons qu’a partir de quelques photographies du Titanic, nous puissions le visualiser
en trois dimensions sur un écran, lui faire subir des rotations, des transformations, et
I'incruster dans une scene de synthese. Pour cela, nous n’aurions pas eu besoin d’un acces
physique a 'objet, aujourd’hui disparu, ni a ses plans, ou a d’autres formes de mesure ou
de modélisation. Seules quelques photos auraient été nécessaires.

Ceci est un exemple de synthése d’images & partir de vues réelles, qui constitue le but
de notre travail.

1.1.1 Intéreéts

Les techniques classiques de synthese d’images s’attachent toutes a produire des vues
d’une scéne de modele 3D connu. La scéne a synthétiser (par exemple, le Titanic) doit
avoir été entierement modélisée au préalable.

Phase de modélisation Lors de cette modélisation, 'utilisateur doit décrire a ’aide
d’un formalisme approprié les caractéristiques géométriques (forme) et photométriques
(couleurs, textures planes) de I'objet. Il le fait généralement & la main, assisté par un
logiciel spécialisé lui permettant de décrire rapidement et de placer les objets dans le
volume de la sceéne.

Phase de rendu Le systeme de synthese d’images géneére ensuite des images d’un réa-
lisme maximal vis-a-vis du modele de la scene, et des lois physiques de propagation de la
lumieére, prenant en compte les réflexions, réfractions, diffusions, et interactions avec les




1.1. OBJECTIFS CHAPITRE 1. INTRODUCTION

matériaux composant la sceéne. Ceci est le calcul de rendu, et constitue I’axe essentiel de
la recherche actuelle en synthese d’images.

Bien que ces méthodes donnent des résultats tres satisfaisants et de tres haute qualité
(photographique et cinématographique), elles sont inapplicables en ’état & des scenes
réelles, qui sont vastes et complexes comme par exemple un paysage forestier, ou une ville
entiere. Les modeles décrivant ces scenes devraient en effet contenir un grand nombre de
détails pour étre réalistes (cas de la forét), ou tout simplement un trop grand volume
de données (cas de la ville), difficilement gérable en pratique. Cela pose deux types de
problémes.

1. Les méthodes de synthese d’image sont gourmandes en temps de calcul. Si la scene
est trop complexe, calculer une seule image peut déja demander plusieurs heures de
calcul sur des machines spécialisées. Ceci peut étre considéré comme un probléeme
secondaire, car la puissance de calcul des machines évolue exponentiellement avec
le temps. Cependant, des calculs temps-réel peuvent étre des a présent nécessaires
pour, par exemple, la simulation a retour d’effort, ou les applications de la réalité
virtuelle.

2. Une scene complexe demande une modélisation fastidieuse, pouvant se chiffrer en
hommes-années. Ainsi, il est hors de question de modéliser chaque batiment et chaque
rue d’une ville entieére a la main, ou de modéliser les branches d’un arbre dépouillé
en hiver. En revanche, la somme de données décrivant les détails d’une forét au
printemps est le plus souvent inutile, car un réalisme suffisant peut étre obtenu par
un modele d’arbre relativement simple, pourvu d’une texture de feuillage faisant
illusion.

Pour remédier a ces problemes, ce que nous proposons est de définir la scéne non
pas par un modéle tridimensionnel, mais par des vues (bidimensionnelles) réelles de cette
scene. Par «vues réelles», nous entendons par exemple des photographies de la scene, ou
des vidéos. La scene doit donc exister réellement, et étre physiquement accessible a la prise
de vues.

Nous pensons ainsi supprimer I'étape de modélisation (elle est intrinseque), et accélérer
I’étape de rendu. En effet, les vues disponibles de la scéne contiennent les informations
géométriques nécessaires, et les informations de texture et de couleur sous une forme déja
«rendue», en quelque sorte, puisque les objets sont éclairés par une source de lumiere
physique (réelle). Ces informations pourront donc étre reprises et transformées par notre
systeme de synthese d’images, afin de générer de nouvelles vues bidimensionnelles de cette
méme scene.

1.1.2 Cadre formel

Nous décrivons ci-dessous plus formellement en quoi consiste notre étude.

Le but est le suivant: étant données N images d’une méme sceéne rigide et statique,
prises depuis N points de vue, on désire synthétiser une N 4+ 1€¢image de cette méme scene
(mémes conditions d’illumination), sous un angle de vue inédit. L’image synthétique devra
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paraitre aussi naturelle (réaliste) que possible. Nous nous autorisons éventuellement a uti-
liser des informations sur les dispositifs de prise de vues, comme par exemple les positions
des N caméras (parametres extrinséques), ou leurs caractéristiques optiques (parameétres
intrinseques).

Les N images seront g priori traitées comme N photographies non ordonnées; elles
pourront éventuellement constituer une séquence de photos, ou méme une séquence vidéo,
et on pourra dans ce cas tirer parti de la continuité temporelle de la séquence (on indiquera
dans les chapitres suivants ce qui devrait étre changé, en particulier 'appariement).

Pour une synthese d’images réaliste vis-a-vis des lois de la physique, notre systeme
doit pouvoir, a partir des photographies fournies, capturer des informations de relief et
de structure sur la scene 3D observée. Il nous faut donc au minimum N = 2 photos de la
méme scene. Certains systemes proches fonctionnent a partir d’une seule photo, et jouent
sur des déformations de l'image (techniques de morphing) pour donner lillusion d’un
changement de point de vue; les images calculées par de tels systemes ne sont cependant
pas physiquement valides, c.-a-d. elles ne représentent pas I'objet tel qu’il serait réellement
observé depuis les nouveaux points de vue.

Nous nous situons donc dans un domaine & mi-chemin entre la synthése d’images et la
vision par ordinateur; notre recherche ne porte pas sur la synthese d’images proprement
dite, mais sur les techniques de vision par ordinateur pouvant étre appliquées ou adaptées
a notre probleme.

1.2 Deux problématiques

Dans les techniques de synthese d’images a partir de vues existantes, nous confondons
en fait deux problématiques, qui sont :

P1 : synthétiser de nouvelles images ;

P2 : calculer une représentation tridimensionnelle de la scene.

Une telle séparation des problématiques est aussi proposée par L. Robert a I'INRIA
[Rob 97]. Le but de notre travail est bien de résoudre P1, et non P2.

Cependant, la résolution de P2 entraine celle de P1, car si 'on dispose d’un modele 3D
de la scene, il est aisé d’en générer de nouvelles vues. De plus, un modele tridimensionnel
permet des traitements géométriques plus généraux, comme des déformations, des simpli-
fications, des augmentations ou des incrustations d’autres objets. Une représentation 3D
peut en effet étre manipulée par toutes sortes d’outils standard, comme des logiciels de
synthese d’images, ou des éditeurs de modeles.

Aussi, ces avantages nous pousseront a résoudre P2. Nous allons donc tenter de générer
une représentation tridimensionnelle d’une scéne décrite par des images, tout en gardant
a 'esprit que, méme si le résultat est imparfait, ’essentiel est bien pour nous d’obtenir
de nouvelles images, et de résoudre le probleme P1. Nous montrerons d’ailleurs qu’un
modele imprécis est tout a fait suffisant pour générer des images d’une qualité acceptable.
Un produit comme QuickTime VR de chez Apple, par exemple, permet de visualiser sous
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des angles multiples une scéne élaborée a partir de photos, sans devoir reconstruire un
modele tridimensionnel au préalable. En visualisant un film QuickTime VR, 'utilisateur
est immergé dans la scéne; il peut simuler des mouvements de téte dans les 4 directions,
pour inspecter les parties de la scéne situées en dehors de son champ de vision direct. Nous
reviendrons sur ces techniques dites de «mosaique». QuickTime VR est décrit en 2.3.1.

1.3 Applications

Les applications de cette technique sont toutes les applications usuelles de la synthese
d’images pour la Réalité Virtuelle: entrainement, simulation, commerce, loisirs. On peut
aussi 'appliquer a la compression de données, et des recherches sont en cours dans ce sens.

1.3.1 Entrainement

Pour toutes sortes d’interventions en milieu hostile: nucléaire, militaire, spatial, il
est nécessaire de préparer et d’entrainer les hommes a évoluer dans leur futur milieu
d’action. Ceci recouvre les simulateurs de vol et d’entrainement militaires, dont le but est
de former les pilotes a leur mission; en les plongeant dans une situation simulée le plus
fidelement possible, ils apprennent a repérer la topographie du site et I’emplacement des
objectifs. Ceci recouvre également des missions d’intervention dans le nucléaire civil: des
simulateurs ont pour but d’entrainer les agents a intervenir rapidement en cas d’incident,
en leur permettant de se familiariser a la géographie du lieu a 'aide d’une représentation
graphique tridimensionnelle réaliste.

Dans le cas des simulateurs de vol, le modele de la sceéne est construit a partir de vues
aériennes ou satellitaires. Les images constituent des couples stéréo, ou sont de simples
vues monoculaires. Le travail de modélisation consiste a reconstruire la topologie du lieu
observé (ainsi que les batiments), a partir de ces photos; ce travail est encore tres souvent
manuel ou semi-manuel, et demande un temps considérable. Aussi, beaucoup de travaux
ont pour but d’automatiser cette tache, et nous établirons des liens entre ces systeémes
automatiques, et notre approche. Une revue de ces travaux est présentée dans [Bla 97].

Il faut remarquer que les images disponibles ne sont pas toujours bien adaptées a
la tache de reconstruction 3D. Ainsi, il est difficile d’obtenir un couple stéréo d’images
satellitaires, car il faut que le satellite survole deux fois le méme site, sous un angle différent,
aux mémes heures et sous les mémes conditions météo, et a des instants assez proches (pour
que les deux vues de la scene soient aussi semblables que possible). Aussi, certains satellites
sont équipés de systemes de prise de vues stéréoscopiques. Notons que dans le cas d’images
monoculaires, une reconstruction tridimensionnelle automatique est bien str impossible,
et il faut disposer d’autres sources d’information: cartographiques, ou suppositions sur
la hauteur des batiments, par exemple. Enfin, la résolution, excellente pour des images
aériennes (mais il faut que le site soit survolable & basse ou moyenne altitude), est moins
bonne dans le cas d’images satellitaires: 1 pixel représente souvent 1 metre au sol (20 cm
pour les meilleurs satellites militaires d’observation).

Le cadre est un peu différent dans le cas des simulateurs civils (p. ex. pour le nucléaire),
car les images sont disponibles en aussi grande quantité et précision que nécessaire. Ainsi,
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lors de la construction d’une centrale nucléaire, les architectes prennent plusieurs milliers
de photographies du site, et les archivent sur un vidéodisque. Ces images permettent
ensuite au personnel de la centrale de se familiariser avec tous les recoins du site, rendus
désormais inaccessibles par les radiations, afin de pouvoir intervenir sans délai en cas
d’incident, en se repérant facilement pour agir vite et subir une exposition minimale. De
tels systemes de formation sont opérationnels, mais ils ne présentent qu’une collection
d’images fixes, depuis des points de vue figés. On pourrait imaginer les étendre pour
synthétiser les images intermédiaires, ce qui permettrait de visualiser les déplacements de
facon continue (images animées), rendant ainsi "immersion de 'opérateur plus naturelle.

1.3.2 Simulation

La construction de modeles de villes a grande échelle, a partir de vues aériennes par
exemple, a d’autres applications que les simulateurs de vol. Par exemple, la tres forte
croissance des services de téléphonie mobile oblige les opérateurs a couvrir rapidement des
zones urbaines denses. Il est donc nécessaire de savoir ou placer les relais hertziens pour
une couverture optimale, et ceci est réalisé par simulation, a partir d’'un modele 3D de
la ville. Comme il est fastidieux de produire de tels modeles manuellement, des systémes
automatiques de génération a partir d’images aériennes ont ici tout leur sens. Ceci reprend
bien sir la problématique P2 (et non P1), et bien que ce ne soit pas le but premier de
notre travail, nous lierons notre approche aux travaux existant dans le domaine.

La simulation d’environnements complexes est aussi nécessaire en robotique. Pour la
simulation de la marche d’un robot martien, on pourrait envisager de modéliser le sol
martien a partir de photographies, ce qui fournirait un environnement synthétique de
complexité réaliste, tout en évitant une saisie manuelle fastidieuse.

L’intérét de telles simulations a été démontré dans des contextes industriels, parfois de
facon spectaculaire. Ainsi au CERN, a Geneve, la simulation en images de syntheése du site
de construction du futur accélérateur de particules LHC dans le tunnel existant a permis
aux ingénieurs de mieux appréhender sa configuration, et d’éviter la construction d’un
puits supplémentaire, économisant plusieurs millions de dollars [Bal 96].

Enfin, les problemes de reconnaissance d’objets, de saisie et d’asservissement, sont
aussi liés a 'extraction automatique de modeles & partir de vues.

1.3.3 Commerce, conservation, loisirs

Avec Internet s’est développée la possibilité d’effectuer des transactions financieres
a distance, et de pratiquer le commerce électronique. Aussi, les chaines de distribution
commencent a rendre disponibles leurs catalogues sur le web, agrémentés de photos et de
visualisations plus ou moins animées ou interactives de leurs produits. Certaines galeries
marchandes virtuelles ont été créées (1BM, The Internet Mall, la Redoute...) ou I'utilisa-
teur pourra a terme se déplacer dans les magasins, afin de visualiser puis de choisir les
produits. Certaines implémentations partielles sont actuellement basées sur QuickTime VR
(hypermarchés Leclerc).

La conservation est aussi une application de la capture automatique de modeles a partir
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d’images. Nous regroupons sous ce terme les activités cartographiques et de préservation
du patrimoine. Le batiment Otto Wagner a Vienne fait I’objet d’une telle étude, détaillée
dans [Str 95], qui consiste & pouvoir visualiser tous les aspects du batiment, décrit a ’aide
de quelques photos.

On peut encore citer le domaine des loisirs, et de toutes les applications exigeant un
grand nombre d’images: visite de musées virtuels, visite de maisons ou d’équipements mé-
nagers pour la vente, de lieux de vacances dans une agence de voyage, jeux vidéo. La visite
virtuelle du Louvre, actuellement diffusée sur cédérom, utilise des films QuickTime VR
créés a partir de photos.

Enfin, le procédé peut étre utilisé en complément des techniques traditionnelles de
synthese d’images, pour en accélérer le calcul. Apres avoir constitué un modele tridimen-
sionnel de la scéne synthétique (nous avons vu que ce procédé pourrait lui-méme étre
automatisé), les logiciels de synthése d’images procedent ensuite au calcul proprement dit
des images synthétiques. Ces calculs de rendu consistent a déterminer la couleur de cha-
cun des pixels constituant les nouvelles images. Les algorithmes de lancer de rayon par
exemple, largement employés pour leur réalisme, déterminent le trajet de chaque rayon
lumineux atteignant le plan de la caméra virtuelle. On doit tenir compte des interactions
avec les matériaux rencontrés, dont la nature est décrite par un modele mathématique par-
fois complexe, des phénomenes de réflexion, de réfraction, et de diffusion de la lumiere. De
tels calculs peuvent demander un temps considérable. On peut pourtant imaginer, a partir
de quelques vues complétement synthétisées, de produire d’autres vues de la méme scene,
a moindres frais, en utilisant notre procédé. Sans espérer atteindre la qualité d’images
réellement calculées par ray tracing, on peut cependant produire rapidement de nouvelles
vues de la sceéne.

1.3.4 Compression de données

A partir de quelques images d’une scéne, nous pouvons calculer d’autres vues de cette
scene. Cela a une application immédiate en compression de données : la compression a tres
fort taux de séquences vidéo. Des recherches sont actuellement poursuivies au CCETT et a
I'IRISA, & Rennes, afin d’utiliser la synthese d’images a partir de vues pour la compression
vidéo. Nous avons nous-mémes exposé cette possibilité dans [Bla 95]. Le principe est de
calculer une représentation géométrique grossiere des objets filmés, ainsi que les transfor-
mations qu’ils subissent : changements de position, ou de point de vue. Pour transmettre le
film, on transmet alors en une seule fois cette représentation géométrique. Chaque image
successive est ensuite entierement décrite par les parametres décrivant le point de vue
courant, ce qui constitue un volume de données tres faible et indépendant de la taille des
images. Connaissant la représentation géométrique de la scéne et la position d’observation,
le récepteur peut alors reproduire chacune des images.

Notons que de facon similaire, la norme de compression vidéo a tres bas débit MPEG4,
en cours de définition, explore les techniques de compression par modeles: les objets com-
posant une image y seront décrits de facon individuelle par leur forme 2D, leur texture,
peut-étre méme leur modele 3D.
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1.3.5 Classification

Parmi les applications envisagées, certaines requierent un modele exact et complet de la
scéne observée, ce qui releve du probleme P2 ; pour d’autres au contraire, un modele exact
n’est pas nécessaire, et nous retrouvons clairement la problématique P1. Nous pouvons
classifier les applications de la maniére suivante :

Applications relevant de P1: formation (familiarisation & un environnement, p. ex.
paysages des simulateurs de vol), commerce, préservation, loisirs, compression vidéo,
synthese d’images et visualisation en général.

Applications relevant de P2: simulateurs (s’il y a interaction avec la scene), applica-
tions cartographiques, études de terrain et d’impact (radiotéléphonie), robotique.

1.4 Plan du rapport

Pour synthétiser des vues réalistes d’une scene tridimensionnelle, il est indispensable de
disposer d’informations 3D sur cette scéne sous une certaine forme (implicite ou explicite),
comme par exemple la position dans ’espace de certains points. Il est clair que de telles
informations ne peuvent étre déduites qu’a partir de I'observation d’au moins 2 vues de
cette scene, prises de points de vue distincts. Sur ces N > 2 vues, nous devrons d’abord
procéder a un appariement, afin d’établir des correspondances entre les projections des
points 3D dans les N images. Les positions relatives de ces projections dans les images nous
permettront d’inférer les informations de relief nécessaires, et d’alimenter les algorithmes
de synthese d’image.

Certaines méthodes de synthese ne nécessitent pas d’information 3D. Comme dans
QuickTime VR, toutes les images peuvent (doivent) étre prises du méme point, et seule
lorientation des vues peut changer. Ces méthodes de syntheése seront également abordées.

Notre rapport suivra I’enchainement logique des opérations.

1. Nous présenterons d’abord un état de I’art sur le probleme de la synthese d’images
a partir de vues existantes, et les approches connexes, sous ses aspects P1 et P2
(chapitre 2).

2. Ensuite, nous aborderons les problemes d’appariement visuel, et les solutions envi-
sagées dans le cadre de notre étude. Nous ne prétendons pas résoudre le probleme de
I’appariement d’une facon générale, mais explorer et évaluer les solutions adaptées
a notre probléme (chapitre 3).

3. Enfin, nous exposerons et évaluerons les méthodes de synthese utilisées dans notre
systeme (chapitre 4).

Sauf mention contraire, nous nous placerons systématiquement dans le cadre de camé-
ras perspectives suivant le modele sténopé ; nous utiliserons des notations en coordonnées
homogenes. Nous supposerons connues les notions géométriques nécessaires (une introduc-
tion pourra étre trouvée dans [Moh 93]).
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Chapitre 2

Etat de I’art

La synthese d’images a partir de vues existantes est un domaine tres récent. Nous avons
commencé nous-mémes a nous y intéresser en 1994, et a I’époque, nous ne connaissions
qu’une seule autre personne travaillant sur ce sujet, de fagon indépendante (S. Laveau
[Lav 96], a 'INRIA de Sophia-Antipolis). Aujourd’hui les techniques sont devenues plus
matures, et de nombreuses publications apparaissent chaque année. Ci-dessous, nous re-
censons les principaux travaux, et tentons de les organiser. Dans ces travaux, I’opération
de synthese de nouvelles vues est parfois appelée transfert: connaissant les N projections
d’un point de I’espace dans N images, il s’agit de le transférer dans une (N + 1)€image,
c.-a-d. de calculer la position ou il se projetterait dans cette nouvelle image.

2.1 Approches non géométriques

Nous plagons dans cette catégorie les systemes de synthese d’images comme le view
morphing. Ils fournissent des images assez réalistes, mais qui ne sont pas géométriquement
correctes. Aussi, le réalisme est limité & une certaine zone géométrique. Plus I'observa-
teur s’éloigne de ce domaine de walidité, plus 'image synthétique se dégrade, et devient
inacceptable en termes de géométrie.

2.1.1 Morphing Interpolation

Le morphing est trés populaire en synthese d’images pour le grand public, car il permet
justement des effets spectaculaires et disproportionnés. L’utilisateur dispose d’une seule
image, sur laquelle il place des points de controle, qui sont considérés comme des attaches
fixes sur la surface élastique de I'image. Ces points peuvent ensuite étre déplacés pour
étirer ou comprimer I'image dans certaines zones.

Cela peut étre appliqué a la synthese de nouvelles vues: il suffit de disposer de deux
vues, une vue initiale et une vue finale, sur lesquelles on place des points de contréle en
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correspondance. En interpolant les positions de ces points de contréole, on peut synthétiser
des images intermédiaires, et dans une certaine mesure, extrapoler. Un exemple de vue
interpolée par un morphing est donné en figure 2.1.

Image initiale Image finale Image intermédiaire synthétisée

Morphing

Fic. 2.1: On peut générer de nouvelles vues grace aw morphing. L’aspect flou provient du
fait que le morpher combine les textures des images de référence.

La vue synthétisée est géométriquement d’assez bonne qualité, en n’utilisant que 8
points de controle. Le morpher construit un maillage triangulaire des points de controle,
puis applique des déformations affines des textures a 'intérieur de chaque triangle. Cette
approximation est acceptable, car la sceéne est polyédrique, donc composée de plans (une
transformation homographique serait cependant plus adaptée).

2.1.2 Combinaisons linéaires

L’idée de T. Werner, a I’Université de Prague, est assez semblable au morphing inter-
polation. Dans [Wer 94, Wer 95], il expose un systeme de syntheése de nouvelles vues dont
I’hypothese de base est que la position de la projection d’un point dans une image est
une combinaison linéaire des projections du méme point dans les autres images. Une telle
modélisation avait été proposée par S. Ullman et R. Basri en 1991, pour la reconnaissance
d’objets [Ull 91]. Si le point P de l’espace se projette dans N images en (p;)i—1. N, alors
la position de py11 dans une N + 1€image est donnée par I’équation 2.1.

i=N
PN+41 = Z ;p; (2.1)
=1

Une premiére étape de mise en correspondance permet d’évaluer les ;. Cette relation
est évidemment fausse en général. Dans le cas de caméras orthographiques, T. Werner pro-
pose une relation exacte, mais affine, donnant la position d’un point p3 dans une troisieme
vue connaissant ses positions p; et py dans deux vues de référence (éq. 2.2).

Py = a1pl+azpi+as 59
Yy ] Yy (2.2)
P3 a4 pp+ as py + ag

10
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L’approche est alors géométriquement plus correcte. Les résultats sont d’ailleurs bons,
mais les angles de vue choisis sont tres proches des vues de référence. Cela ressemble
beaucoup a la formulation des relations trilinéaires pour la syntheése de nouvelles vues
(voir 2.2.3), mais ces derniéres sont exactes dans le cas général: caméras perspectives,
déplacement quelconque.

2.1.3 Utilisation de vecteurs propres

Comme de nombreux auteurs [Sir 87, Tur 91, Mur 95, Hut 96, Pog 96], D. Casasent
a OMU représente les différents aspects d’un objet 3D sous différents points de vues par
leurs coordonnées dans un espace de caractéristiques a /N dimensions. Cet espace peut
par exemple étre 'espace des vecteurs propres des aspects de 'objet: chaque image de
lobjet est considérée comme un vecteur de pixels; si 'on dispose d’une base comptant
un grand nombre d’images, une analyse en composantes principales ou une décomposition
svD fournit les vecteurs propres (les «images-propres») de la base.

I1 propose ensuite dans [Cas 97] d’utiliser cette description pour générer de nouvelles
vues. En effet, un point quelconque dans 'espace des parametres représentant une image,
combinaison linéaire des images-propres, on pourrait dans une certaine mesure générer des
vues interpolées par ce moyen : ce sont simplement des points intermédiaires dans ’espace
des parametres.

2.2 Approches géométriques

La majorité des approches s’attachent a calculer des vues physiquement valides, c.-a-d.
semblables & celles qui seraient réellement vues par une caméra placée a I’endroit donné.
Cela nécessite des informations géométriques sur le relief de la sceéne, donc un appariement,
et au minimum un étalonnage faible! (géométrie épipolaire connue).

2.2.1 Morphing exact

A P'université du Wisconsin & Madison, S.M. Seitz et C.R. Dyer modifient dans [Sei 95]
(cas de caméras affines) puis [Sei 96] (cas général) I'utilisation habituelle du morphing. Ils
montrent que si les images de référence respectent la contrainte d’ordre, ou monotonicité,
on peut obtenir des vues interpolées physiquement valides. L’idée est de rectifier les deux
images, d’interpoler la nouvelle vue (intermédiaire) linéairement par morphing, et de dé-
rectifier ensuite cette vue synthétique, en la ramenant dans le plan de la caméra virtuelle
(figure 2.2).

1. Celui-ci peut parfois apparaitre sous une forme implicite.

11



2.2. APPROCHES GEOMETRIQUES CHAPITRE 2. ETAT DE L’ART

Image 1
Image 1 — g .
rectifiée \
c
2
a -
= Image synthétique -
2 ge SynteliQUe __ | Image synthétique
@ rectifiée
/ E
Image 2
Image 2 — g i
rectifiée

Fic. 2.2: Schéma de production de nouvelles vues par morphing physiquement valide.

Le controle du positionnement de la caméra virtuelle, qui est étalonnée, se fait en
placant a la main les 4 points de controle de la transformation, pour chaque nouvelle vue
synthétique.

Une étape d’appariement dense est nécessaire pour pouvoir transférer dans l'image
synthétique chaque couple apparié dans les images de référence. Ceci est réalisé par pro-
grammation dynamique, ce qui est cohérent avec la contrainte de monotonicité.

2.2.2 Utilisation de la géométrie épipolaire

S. Laveau fait dans [Lav 94b, Lav 94a] du transfert par intersection d’épipolaires. En
effet, connaissant des points appariés p; et po, images d’un point P dans les images 1 et
2, et la matrice fondamentale F 3 (resp. Fy3) liant les images 1 et 3 (resp. les images 2
et 3), alors le point p3 transféré dans 'image 3 se trouve nécessairement sur 1’épipolaire
conjuguée a p; dans I'image 3, ainsi que sur 1'épipolaire conjuguée a ps dans l'image 3 ; il
est donc a Pintersection des deux:

p3=Fi3pi N Fo3p2 (2.3)

Le controle du positionnement de la caméra virtuelle se fait en placant a la main 5
points décrivant le plan de la caméra virtuelle et son centre optique. Aucun étalonnage
fort n’est nécessaire, puisque les matrices fondamentales suffisent.

L’équation 2.3 n’est pas applicable si les lignes Fy 3 p; et Fy3 py sont paralleles ou
confondues, donc en particulier pour tous les points P du plan trifocal; de plus, les
équations deviennent numériquement instables a 'approche du plan trifocal, et I'image
synthétisée est inutilisable dans cette zone (figure 2.3).

12
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Fi3p

g

F:
S i

O3

0 |
)

FiG. 2.3: Le transfert par intersection des épipolaires fonctionne mal pour les points P
proches du plan trifocal (O10903).

Nous montrons nous-mémes dans [Bla 94] quelques exemples ou il est impossible de
synthétiser 'image a ’aide de cette méthode. Nous la comparions a la méthode suivante,
utilisant les relations trilinéaires.

2.2.3 Utilisation des relations trilinéaires

Les relations trilinéaires ont été établies pour la premiere fois par A. Shashua, de 'Uni-
versité de Jerusalem. Il fournit dans [Sha 94| une démonstration complexe de ces relations,
qui lient les coordonnées (x1,v1), (22,y2) et (x3,y3) d’un triplet de points (p1,p2,p3) en
correspondance dans 3 images. Ces relations sont données par les équations 2.4, 2.5, 2.6
et 2.7.

041-1—0421’1 + a3T3 + 41 + a5Y2 + agl1T3 +

Y1y + g1y + Qox3y1 + aior3y2 + Q11L3Y1Y2 + Qa1 23y2 = 0 (2.4)

a13+ta14x1 + a5yt + aagy2 + azys + arryiye +
agy1y3 + Q10Y2y3 + Q1sT1Y2 + asT1Y3 + (1a1Y2Yy3 + c11y1y2ys = 0 (2.5)

S a19taoor1 + a5y + @13 + @2y1 + agr1x +
Q31173 + 1oT2x3 + Q7Lay1 + 2423yt + an1raw3yr + a2z 2203 =0 (2.6)

Q5+Qia61 + 16T2 + o7yl + @21Y3 + q18r1x2 +

Q2411Y3 + 17Ty + a3T1Y3 + 10T2Y3 + Q1221 T2y3 + a1122y1y3 = 0 (2.7)

Les «; sont les 27 coefficients représentant la géométrie relative des 3 images. Chez la
plupart des auteurs, ils sont regroupés dans un tenseur 3 x 3 x 3. Ce tenseur trilinéaire
est I’équivalent pour 3 images de la matrice fondamentale 3 X 3 pour deux images. De
méme que les coefficients de la matrice fondamentale sont liés par une condition de rang,

13
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les coefficients du tenseur ne sont pas indépendants; le positionnement relatif de 3 ca-
méras perspectives, sans autre hypothese, n’est en effet décrit que par 18 parametres. Le
tenseur peut étre calculé par les mémes méthodes que la matrice fondamentale, dont nous
reparlerons en 3.4.8.

Nous pouvons utiliser les seules équations 2.4 et 2.5 pour calculer la position du point
(3, y3) connaissant le tenseur et les positions de (z1,y1) et (x2,y2) dans les deux premieres
images. Nous avons montré dans [Bla 94] que cela donnait de meilleurs résultats en général
que la méthode de transfert par intersection des épipolaires, ce qui est logique puisqu’il n’y
a pas de point P de I’espace ou ces équations sont dégénérées. Les premieres applications
recensées par A. Shashua sont d’ailleurs le transfert d’images (le «transfert trilinéaire»),
et la reconnaissance.

En revanche, nous avons remarqué que le transfert utilisant seulement les équations 2.6
et 2.7 donnait de tres mauvais résultats. Nous avons expliqué en détail ce comportement
avec P. Bobet dans [Bob 96], et nous en reparlons ci-apres ; il était di a la position relative
de nos images.

2.2.3.1 Nature des relations trilinéaires

R. Hartley, L. Quan, puis B. Mourrain et O. Faugeras dans [Fau 95¢, Fau 95b], donnent
une démonstration plus simple de la relation trilinéaire, qui permet de mieux comprendre
sa nature et son comportement.

Si un point P se projette dans 3 images en (x1,¥1), (z2,y2) et (x3,y3) via les matrices
de projection My, My et Ms, alors ceci peut s’écrire :

(1‘1 Y1 I)T = M1 P
(tay2 )" = My P (2.8)
(z3ys )T = Mz P

Si on décompose les matrices de projection en 3 vecteurs-lignes a, b, c:

a;
Viel,2,3, M; = b; (2.9)
C
alors I’équation 2.8 peut étre aussi notée :
T1 01— a1
yrc—b X
T9 Co2 — a9 Y
= Cgxa P, =0 2.10
I3 C3 — as 1
ys c3 — by

14
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La matrice C' est nécessairement de rang inférieur a 4, donc tous ses sous-déterminants
4 x 4 sont nuls. Si on prend par exemple la premiere, la deuxieme, la troisieme et la
cinquiéme ligne de C, on obtient :

r1 C1 — aq

ya=bl_, (2.11)
I9 Co2 — A2 )
T3 C3 — ag

Si 'on développe ’équation 2.11, on retrouve 'une des équations trilinéaires. On peut
trouver ainsi les 4 relations trilinéaires donnant x3 et y3 en fonction des données x1, 1,
T9, Y2, et les a; sont des combinaisons linéaires des coefficients des matrices M;.

De cette fagon, la nature d’une relation trilinéaire apparait clairement. L’équation 2.11
par exemple n’est rien d’autre que la reconstruction implicite du point P, par 'intersection
de la ligne de vue définie par (x1,¥1) et du plan de vue défini par x5, et sa reprojection
(implicite) sur la troisieme image, en un point d’abscisse z3.

Le comportement erratique du transfert trilinéaire est aussi expliqué: certaines équa-
tions calculent implicitement le point P en utilisant les données (z1,y1,z2), d’autres en
utilisant (21, y1,y2), ou (21, 22,y2), ou encore (y1,x2,y2) (4 possibilités). Si on s’appuie
sur une équation du type de 2.11, il est maintenant clair que le calcul sera mal conditionné
si la ligne de vue définie par (x1,¥1) et le plan de vue défini par x9 sont presque paralléles;
la reconstruction implicite de P sera tres imprécise, et le transfert sera mauvais. Dans
cette configuration, il serait bien plus avantageux de choisir une équation du type suivant :

1 €1 — aq
y1c1 — by

=0 2.12
Y2 c2 — by (2.12)
xr3 €3 — a3

La ligne de vue définie par (x1,y1) et le plan de vue défini par ys seront presque
orthogonaux, et la reconstruction implicite de P d’autant meilleure.

Si on utilise cette méthode de transfert, il faut donc soigneusement choisir les équa-
tions a utiliser, car si elles sont toutes algébriquement équivalentes, leur comportement
numérique est en revanche totalement différent.

2.2.3.2 Relations trilinéaires, ou reconstruction explicite?

Le transfert trilinéaire est donc strictement équivalent a une reconstruction projective
implicite a partir des deux premieres images, suivi d’'une reprojection sur la troisieme
image.

Une reconstruction projective explicite est beaucoup plus facilement manipulable. Elle
peut aisément étre construite a partir de plus de 2 images, alors que le transfert trilinéaire
est contraint par nature a n’utiliser que deux images de référence. Elle est aussi plus faci-
lement controlable, car elle peut progressivement étre transformée en une reconstruction
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affine, puis euclidienne (selon les informations externes dont on dispose). Une reconstruc-
tion euclidienne est ensuite visualisable et transformable par de nombreux programmes.
On peut ainsi la visualiser sous n’importe quel angle, ce qui est notre but.
En revanche, pour pouvoir déplacer la caméra virtuelle lors d’un transfert trilinéaire, il
faudrait pouvoir modifier les «; de facon cohérente, ce qui semble beaucoup moins direct.
Aussi, nous nous attachons dans la suite a la capture d’'un modele 3D explicite, sous
une forme projective ou euclidienne. Notre travail se situe entierement dans cette optique.

2.2.4 Modele 3D explicite

Nous détaillerons dans les chapitres suivants notre propre approche de la synthese de
nouvelles vues par reconstruction d’un modele 3D explicite. Nous exposons ici les travaux
réalisés dans les différentes équipes de recherche.

A Tuniversité de Hannovre, R. Koch effectuait un travail tres proche du notre, puis-
qu’il synthétisait de nouvelles images & partir d’un couple stéréoscopique existant. Dans
[Koc 94, Koc 95], il proposait 1’algorithme suivant :

1. étalonner les caméras ;

2. rectifier le couple stéréo ;

3. réaliser un appariement dense;

4. calculer un maillage triangulaire des points appariés;

5. créer un modele en facettes planes triangulaires et texturées.

L’appariement était calculé par programmation dynamique, puis affiné par des défor-
mations affines de fenétres de corrélation. Ensuite, les points 3D reconstruits étaient ap-
proximés par une surface plane (recherche d’orientations locales cohérentes), puis maillés.
L’intégration de nombreuses images par un filtre de Kalman permettait d’affiner les résul-
tats.

Le travail de P. Debevec a Berkeley [Deb 96a, Deb 96b] consiste & modéliser des bati-
ments et des motifs architecturaux pour le rendu, sous d’autres points de vue. L’approche
est assez manuelle et tres adaptée a des modeles en blocs (batiments parallélépipédiques ou
prismatiques) ; une fois le modeéle 3D obtenu, il est texturé, et peut étre visualisé sous n’im-
porte quel angle. Nous la citons néanmoins, car ’étape de synthese est particulierement
soignée. P. Debevec considéere en effet que la texture n’est pas statiquement attribuée au
modele, mais qu’elle peut évoluer dynamiquement, en fonction du point de vue: il applique
au modele 3D une pondération des textures des vues de référence les plus proches du point
de vue courant. Sur ses images, le gain de qualité est appréciable, une texture bien choisie
pouvant améliorer considérablement la perception d’un modele 3D par trop approximatif.
Cependant, le champ d’application de ’approche de P. Debevec sort de notre cadre, et de
tres nombreuses personnes suivent en fait une procédure similaire a celle de R. Koch, avec
quelques variantes, que nous détaillons ci-dessous.
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Toujours & Hannovre, W. Niem [Nie 95| réalise un calcul de shape from occluding
contours, ce qui impose de placer la scene sur une table tournante pour retrouver sa struc-
ture 3D. Les appariements denses sont ensuite convertis en triangles texturés. W. Niem
remarque que le texture-mapping est de mauvaise qualité si on ne choisit pas soigneuse-
ment quelle est 'image de référence dont on doit utiliser la texture. Il implémente donc
une méthode de texture-mapping pondéré, a la maniere de P. Debevec. De plus, les tri-
angles sans texture attribuée, qui font apparaitre des trous dans I'image synthétique, sont
progressivement comblés par lissage avec leurs voisins. L’inconvénient provient bien sir de
la méthode de shape from occluding contours. Elle consiste a reconstruire progressivement
la surface de I'objet en observant ses contours occultants, et ne permet pas de capturer les
zones concaves, car celles-ci ne génerent pas de contour occultant, et passent inapergues.
Aussi, quelques auteurs effectuent dans une étape ultérieure un appariement dense, pour
retrouver les concavités.

T. Kanade & cmu [Kan 95] réalise un appariement dense multi-oculaire, d’ou il tire
une triangulation connexe, qui est ensuite découpée en surfaces indépendantes le long des
lignes de rupture de disparité. L’utilisation de plusieurs images ne sert qu’a désambiguiser
les appariements, et nécessite un environnement expérimental fixe, lourd et complexe,
constitué de 51 caméras fixées sur un dome métallique surplombant la scene observée.

S. Laveau dans [Lav 96] réalise un appariement épars sur quelques points des images
de référence, puis effectue une triangulation manuellement.

Au CCETT a Rennes, G. le Mestre [Mes 96] et P. Lechat [Lec 97] réalisent un appa-
riement dense binoculaire, puis le fusionnent pour obtenir un appariement multi-oculaire.
Sur la carte de disparité obtenue, ils calculent I'histogramme des profondeurs, ce qui leur
permet d’estimer des seuils de segmentation. Le nombre de seuils a détecter doit étre fixé
a Pavance, et si par exemple on décide de détecter 3 seuils, alors on pourra segmenter
la sceéne en 3 plans. Chacun de ces plans est ensuite triangulé indépendamment, puis les
maillages sont simplifiés sur des criteres de coplanarité, et affinés sur un critere d’éner-
gie pour mieux s’ajuster au modele 3D sous-jacent. On obtient un modele en triangles
texturés, qu’on peut mettre sous forme VRML.

Dans [Ois 96], L. Oisel a I'IRISA indique trés brievement comment le méme schéma
pourrait étre suivi pour la compression vidéo & tres fort taux. Suite a la segmentation en
facettes planes et aux différentes erreurs survenant a chaque étape (appariement en parti-
culier), il est nécessaire d’effectuer une reprise sur les zones d’occultation. La segmentation
en facettes planes est réalisée par calcul robuste d’homographies sur des zones de I'image.

D. Scharstein & Cornell University [Sch 96a] réalise un appariement dense par une
méthode non décrite, et calcule implicitement une reconstruction 3D point par point de
la scéne (modele en nuage de points). Il transfere ensuite chaque point pour produire
la nouvelle image. Cela évite de générer un modele en triangles texturés, mais I'image
synthétisée peut comporter des trous (voir la section 3.4.1 & ce sujet).

L’idée de S.M. Seitz et C.R. Dyer dans [Sei 97] est assez similaire: une scéne peut
étre décrite par un ensemble de voxels colorés, qu’il suffit de projeter sur le plan-image
de la caméra virtuelle. Néanmoins, leur méthode d’appariement est originale, et nous y
reviendrons au chapitre suivant.

L. McMillan [McM 95] se place dans le cas particulier d’images de référence prises
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toutes selon le méme axe vertical. En chaque point de vue, il prend plusieurs images en
rotation autour de cet axe, et construit une image cylindrique composée de ces vues. A
I’aide de deux telles images de référence cylindriques, il peut synthétiser une troisieme vue
(cylindrique) pixel par pixel, en utilisant une forme de reconstruction implicite des points
3D.

Il existe enfin des articles plus théoriques, comme ceux de O. Faugeras et L. Robert, qui
expliquent dans [Fau 93a, Fau 94] comment transférer dans une troisieme image des points,
lignes, courbures, ou coniques vus dans seulement deux images. Ils s’appuient uniquement
sur la géométrie épipolaire, avec les dégénérescences connues. Dans [Fau 95a), ils proposent
une stratification de la représentation des scénes tridimensionnelles. Ainsi, pour synthétiser
une scene, on commence par capturer un modele projectif (calcul d’appariements et de
la géométrie épipolaire), puis affine (calcul du plan & 'infini par recherche de structures
paralleles), puis euclidien (intégration de contraintes métriques: angles, longueurs). Ceci
est appliqué dans le cadre du projet Esprit Realise a la reconstruction de batiments a partir
de photos aériennes. Dans tous ces travaux, les applications a la synthese de nouvelles
images sont préliminaires, et les algorithmes assez peu détaillés. Les auteurs présentent
surtout des voies d’intégration de tous les outils de la géométrie projective nécessaires a
cette tache.

2.2.5 Autres approches

Nous classons ici ’approche de M. Levoy, a Stanford. Dans [Lev 96], il adopte une
conception completement différente du probleme de synthése de vues a partir de vues
existantes. Pour lui, la scéne est décrite par un light field, qui est I’ensemble des rayons
lumineux traversant le volume de la scéne. Ce champ lumineux peut étre représenté par une
fonction f a 4 dimensions, donnant la radiance en fonction de la position et de la direction
d’observation. Les images de référence ne sont alors que des échantillons bidimensionnels
de la fonction f. Il suffit donc d’intégrer un grand nombre d’images de référence pour
capturer entierement f.

Pour cela, M. Levoy utilise un systeme automatique constitué d’une table tournante
sur laquelle on place I'objet, synchronisée avec un éclairage tournant, et d’une caméra
controlable en position (mouvement planaire), tangage et lacet. Ce systéme robotisé ac-
quiert de Pordre de 200 a 8000 images, chacune de taille 128 x 128 & 256 x 256, en un
temps variant de 15 minutes & 4 heures. Cette énorme quantité de données (jusqu’a 1.6
Go pour une scéne) peut étre ensuite compressée astucieusement, jusqu’a un facteur 100.

Tous les rayons lumineux étant décrits par f, on peut alors synthétiser la méme scene
sous n’importe quel angle : il suffit en quelque sorte de découper une tranche bidimension-
nelle dans la fonction f pour obtenir une nouvelle image. De méme, les effets de profondeur
de champ sont intrinsequement modélisés, et rendus de facon fidele.

Il est d’ailleurs assez logique d’obtenir des résultats de bonne qualité avec une telle
quantité de données traitées. De plus, le systeme d’acquisition limite son utilisation & des
scénes de taille raisonnable (objets manipulables).
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2.3 Mosaiques

La construction de mosaiques a partir d’images de référence est aussi un domaine tres
actif de la vision par ordinateur ces trois dernieres années. Il s’agit de recoller toutes les
images de référence dans le méme repere, de fagon a reconstituer une seule vue d’ensemble
de la scene.

Certaines méthodes simplifient le probléme et le réduisent a un aboutement d’images,
avec une déformation adéquate des lignes de couture. Elles ne garantissent pas la correction
géométrique de I'image produite. D’autres approches fournissent des images géométrique-
ment correctes, parfois dans des cas particuliers (mouvements de caméra panoramiques).

2.3.1 Mosaiques sans information 3D

Chez Apple, S.E. Chen présente le systeme QuickTime VR dans [Che 95a]. Quick-
Time VR est limité a la génération de mosaiques a partir d’images de référence prises par
une caméra de position fixe (le centre optique est & une position fixe; seule 'orientation
de la caméra peut changer). Dans ces conditions de projection, aucune information de
relief ne peut étre capturée sur la scéne, puisque le centre optique de la caméra est fixe.
Cependant, n’importe quel couple d’images est lié par une homographie planaire (ma-
trice 3 x 3), qui peut étre estimée a partir de 4 correspondances binoculaires seulement
[Moh 93]. Ces homographies peuvent servir & amener toutes les images dans le méme re-
pere. S.E. Chen les transforme dans un repere cylindrique, qui facilite ultérieurement la
visualisation rapide. Le procédé est décrit dans le brevet [Che 95b] de QuickTime VR. Cela
est donc valable essentiellement pour des mouvements panoramiques (gauche/droite), les
mouvements plongeants (haut/bas) étant moins facilement rendus.

D’une point de vue pratique, 'utilisateur doit prendre des images selon les condi-
tions indiquées, par exemple en placant 'appareil photo sur un trépied, et effectuer un
panoramique circulaire, avec un certain recouvrement des images (de 'ordre de 30 %),
en s’assurant que ’axe de rotation passe bien par le centre optique de I'appareil photo.
Ensuite, il désigne manuellement quelques éléments de correspondance entre les images
(au moins 4), et le systéme calcule les homographies, puis projette les images de référence
dans le repere cylindrique (figure 2.4).

On remarque que le procédé d’appariement pourrait facilement étre automatisé. De
plus, la relation homographique s’applique également au cas de caméras en mouvement,
pourvu que la scene soit plane, et QuickTime VR pourrait étre utilisé dans ces cas; par
exemple, si la scéne est un paysage éloigné (donc presque plan), il n’est pas nécessaire que
les rotations de la caméra se déroulent strictement autour du centre optique.
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Hip Hy 3

mage 1 [ magez/\
/, Image 3

F1G. 2.4: Dans QuickTime VR, toutes les images de référence sont projetées dans le méme
repere cylindrique.

2.3.2 Mosaiques avec information 3D

H.S. Sawhney, chez 1BM, réalise des mosaiques a modele complet, c.-a-d. avec infor-
mation 3D. Dans [Saw 95a, Saw 95b], il estime le mouvement dominant de la séquence
d’images, décrit par une transformation affine des coordonnées des pixels 2D. C’est-a-dire
il suppose que les points (x3,y2) de 'image 2 correspondant aux points (z1, ;) de 'image 1
sont tels que:

(2.13)

{azg = azxi+by;1 +c
y2 = dxi+ey + f

Par une minimisation robuste des différences des intensités des pixels Is(x2,y2) —
Ii(x1,y1), il retrouve les parametres (a, b, ¢, d, e, f) du mouvement dominant de 'image. Il
estime ensuite 'erreur résiduelle de déplacement pour chaque pixel (la parallaxe), ce qui
revient a calculer un appariement dense; comme pour le calcul du mouvement dominant,
cela est réalisé par la minimisation de lerreur globale de reprojection. Toutes les images
peuvent alors étre projetées dans le méme repere, constituant une seule grande image.

R. Szeliski et S.B. Kang appliquent la méme idée : estimation d’un mouvement domi-
nant, puis de la parallaxe résiduelle [Sze 95a], avec un appariement dense a base de splines,
comme dans [Sze 95b] (description plus loin en 3.2.2.3).

Enfin, R. Kumar [Kum 94, Kum 95] procede de la méme fagon, sauf pour la modéli-
sation du mouvement dominant, qui est quadratique:

B 2
{ Ty = axi+byr +c+gxy + hriy (2.14)

yo = dry+eyr + f+griy + hyl

L’équation 2.14 décrit approximativement le mouvement apparent 2D dans les images
d’un plan 3D de la scéne, dans le cas de petits déplacements. On aurait pu utiliser une
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homographie 3 x 3, toujours valable pour le déplacement (méme important) d’un plan, et
décrite aussi par 8 parametres.

2.3.3 Relation avec le transfert classique

Dans les premiers travaux, la construction de mosaiques semblait rester un domaine
plutot séparé du notre, bien qu’il concerne aussi la synthese d’images a partir d’images;
les méthodes, les objectifs, et méme le vocabulaire, étaient assez différents.

Nous constatons maintenant une fusion presque compléte de ces deux activités. Faire
une mosaique revient a aligner des modeles tridimensionnels sur la méme projection, donc
a procéder au transfert de plusieurs images de référence dans un repere commun. Il s’agit
a chaque fois de procéder a une reconstruction 3D, de facon implicite ou explicite, et de
la projeter sur le plan-image d’une caméra virtuelle. Cela est vrai méme dans le cas de
QuickTime VR, ou une reconstruction 3D du modele est impossible: procéder au transfert
homographique d’un point d’'une image dans une autre revient en fait a reconstruire la
ligne de vue passant par ce point et le centre de la caméra, et a calculer son intersection
avec le nouveau plan-image (figure 2.5).

Hl%

X

O @) O

Point original Reconstruction I ntersection
delalignedewvue

FiG. 2.5: Le transfert homographique d’un point peut étre vu comme la reconstruction de
la ligne de vue passant par ce point, suivie de sa reprojection (intersection avec le nouveau
plan-image).

Ce qui ne semblait qu'un axe de recherche connexe est donc entierement inclus dans le
cadre de notre travail. Aussi, nous avons développé nos propres techniques de construction
de mosaiques, et elles seront décrites au chapitre 4.

2.4 Conclusion

De notre étude du probleme, il ressort que tous les auteurs suivent le méme schéma
opératoire. Pour synthétiser de nouvelles vues a partir d’images de référence, ils appliquent
la procédure suivante :

1. apparier des structures (presque toujours des points) dans les images de référence ;
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2. procéder a une forme de reconstruction (projective, affine, ou euclidienne) des struc-
tures appariées ;

3. visualiser ces structures sous un nouveau point de vue, c.-a-d. les reprojeter sur le
’
plan—image d’une nouvelle caméra.

Comme précisé en introduction, notre rapport suivra cet enchainement.

La phase d’appariement constituant un gros probleme a elle seule, elle sera étudiée a
part, en chapitre 3. Pour les mémes raisons, ce chapitre contiendra séparément un état de
I’art des mesures et des algorithmes d’appariement.

Nous avons vu que les phases de reconstruction et de syntheése pouvaient étre intégrées
en une seule étape (cas du transfert trilinéaire, et des reconstructions implicites). Cette
étape de transfert sera décrite en chapitre 4.
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Chapitre 3

Appariement

3.1 Introduction

L’appariement est une étape primordiale de notre travail, ainsi que pour toutes les
taches de la vision stéréoscopique. Il consiste & déterminer quelles sont les projections
qui se correspondent dans les images, c.-a-d. quels sont les points 2D représentant les
projections d’un méme point 3D (voir figure 3.1). Un appariement est donc un n-uplet de
points 2D en correspondance, n > 2.

)

F1G. 3.1: Définition d’un appariement (voir texte) ; les appariements existants sont (aq,as),
(al, bz, b3) et (62, 63).
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Sur la figure 3.1, Pensemble des appariements est égal a ((a1,a3), (a1, bs,b3), (c2,c3)).
Les appariements sont indispensables a la perception du relief. Ainsi, si ’on suppose les
positions O1, Oy et Oz des trois caméras connues, Pappariement (ai, by, b3) nous permet
de calculer la position du point B dans I'espace.

D’autres approches

Les positions des points 3D de la scéne observée peuvent étre obtenues de fagon plus
directe, avec un matériel spécialement adapté.

En restant dans le cadre de ’appariement stéréoscopique, on peut illuminer la scene
a l'aide d’une lumiére structurée (projection d’une grille, ou d’une ligne, ou d’un point
a Paide d’un laser par exemple), ce qui rend la phase d’appariement triviale: les points
appariés sont les projections du seul point illuminé de la scéne. Il faut ensuite balayer
chaque point de la scéne avec le faisceau laser. De tels capteurs sont limités: ils peuvent
étre employés avec succes sur des objets de taille raisonnable (manipulables), mais ils ne
peuvent clairement pas s’appliquer a d’autres types de scénes, telles que des paysages.

D’autres systémes mesurent directement les distances des points de la scéne a partir
d’une seule image, par mesure du temps de réflexion d’une onde sonore ou lumineuse
envoyée sur I’objet. L’appariement devient alors inutile, puisqu’on obtient immédiatement
les coordonnées de tous les points 3D de la scéne. Les mémes remarques que précédemment
s’appliquent aussi.

Il est également possible de calculer la structure tridimensionnelle d’un objet en ob-
servant uniquement la distribution de intensité lumineuse qu’il réfléchit. Ceci est 'objet
des techniques de shape from shading. Si les positions de la caméra et de la source lu-
mineuse sont connues, ainsi que les lois de réflectance de I'objet observé, il est possible
de calculer la forme de 'objet. Par exemple, si I'intensité lumineuse réfléchie en un point
est I = f(7,5,7), ou 7 est la normale a l'objet en ce point, § la direction de la source
lumineuse (rayon incident), et 7 la direction du rayon réfléchi (direction de vue), alors il
est possible de calculer les normales 7 & la surface de I’objet, en tous les points ou I, f, §
et 7 sont connus, donc de calculer une équation de la surface de l'objet (voir figure 3.2).
Les vecteurs § et 7 sont donnés par les positions de la source lumineuse et de la caméra,
I est donné par la caméra, et f est issue d’un modele de réflexion a priori.

Nous avons vu aussi que d’autres approches sont possibles, comme ['utilisation du
shape from occluding contours (travaux de W. Niem, voir le chapitre précédent), qui oblige
a pouvoir placer la scéne sur une table tournante, et ne permet pas de toute fagon de
capturer tous les types de scénes (zones concaves).

» Nous ne nous plagons pas dans le champ d’application de ces travaux. Nous nous
situons délibérément en aval du processus d’acquisition d’images, nous réservant la pos-
sibilité d’utiliser des photos d’origine inconnue quant a leurs conditions de prise de vue.
Nous cherchons a réaliser un systeme simple, utilisable sans appareillage particulier, sur
tout type de scéne.
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F1a. 3.2: Principe du shape from shading : calculer i connaissant I = f(7i, 5, 7).

Plan de ce chapitre

Nous allons étudier dans ce chapitre des algorithmes permettant de déterminer les
appariements entre N images. De trés nombreuses méthodes existent déja, et notre travail
sera d’intégrer et d’évaluer ces méthodes. Nous élaborerons éventuellement nos propres
algorithmes, a des fins de comparaison.

Nous nous plagons toujours dans le but final de pouvoir synthétiser de nouvelles vues &
partir de vues existantes. La qualité et la précision de ’appariement seront donc évaluées en
conséquence, et nous verrons qu’il n’est pas toujours nécessaire d’obtenir un appariement
parfait pour pouvoir synthétiser des vues de qualité acceptable.

Nous dressons ci-dessous un résumé des méthodes d’appariement existantes (section 3.2).
Puis nous expliquerons comment nous évaluerons ces méthodes, (section 3.3), et décri-
rons précisément les algorithmes utilisés (section 3.4). Nous menerons ’évaluation en sec-
tion 3.5, et conclurons sur cette partie en 3.6.

3.2 Etat de lart de I’appariement

Il est possible d’apparier des structures plus évoluées que de simples pixels, comme par
exemple des segments, des groupes de segments, ou des régions. Cependant, ces structures
sont déja difficiles a détecter en soi, et n’ont pas nécessairement le méme aspect dans
toutes leurs projections.

Un couple d’images a apparier est présenté en figure 3.3. Un détecteur de contours sur
ces deux images peut donner le résultat montré en figure 3.4.
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F1c. 3.3: Un couple stéréo a apparier.
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Fia. 3.4: Contours extraits sur les images de la figure 3.5.

Les arétes ne sont pas les mémes dans l'image 1 et 2 (existence, longueur), et ne
présentent pas nécessairement la méme topologie (connexité). Des algorithmes pouvant
apparier de telles structures existent, mais sont d’un maniement délicat. Dans notre ap-
plication, une telle complexité ne se justifie pas, et nous choisissons de n’apparier que des
points, c.-a-d. (au mieux) des pizels dans les images.

3.2.1 Hypotheses de base

Si 'on reprend la figure 3.1, trouver un appariement de c¢o dans la troisieme image
consiste a calculer la position de c3, sans autres hypotheses. Ceci est un probléme insoluble
en général, car sans autre information, c¢3 peut se trouver n’importe ou dans I'image 3, et
ni son aspect, ni sa position ne sont liés a ceux de ¢ dans 'image 2.

Aussi, les points co et c3 étant les projections du méme point C', on fait systématique-
ment 'hypothese dans les algorithmes d’appariement que les signaux des images 2 et 3

26



CHAPITRE 3. APPARIEMENT 3.2. ETAT DE L’ART DE L’APPARIEMENT

autour des points co et cg se ressemblent. I1 suffit donc de calculer des mesures de ressem-
blance entre les voisinages des pixels ¢y dans I'image 2 et de ses correspondants potentiels
dans I'image 3, et de conserver les candidats les plus ressemblants. Cette hypothese de
base est bien respectée, sauf si 'une des propositions suivantes est vraie:

Proposition A: le point C' appartient & une surface d’une courbure telle qu’elle n’a pas le méme
aspect depuis les points de vue Oy et Og;

Proposition B: le point C appartient a un objet d’un matériau tel qu’il n’a pas le méme aspect
depuis les points de vue Oy et Os;

Proposition C: le point C' est occulté dans une vue; par exemple, un objet opaque se trouve sur le
trajet du rayon lumineux (O3C).

La proposition A est toujours vraie (sauf si tous les points de vue sont confondus et
que la surface observée est plane, parallele aux caméras, ce qui n’a plus grand intérét).
Elle est d’autant plus vraie que la surface est tangente aux directions de vue, et que les
points de vue sont éloignés. Aussi, les mesures de ressemblance sont d’autant plus robustes
qu’elles integrent un grand nombre de pixels voisins, pour limiter 'influence de ces erreurs
locales.

La proposition B est souvent vraie. Lorsqu’elle est illuminée, une surface parfaitement
lambertienne renvoie une lumiere d’intensité égale dans toutes les directions. Ainsi, une
feuille de papier vue dans N images a le méme aspect dans ses N projections, et les
pixels de ces images ont la méme intensité. L’hypothese de ressemblance locale est donc
respectée. Cependant, les matériaux usuels ne sont pas lambertiens, et peuvent présenter
des réflexions spéculaires. De tels reflets ne peuvent pas étre appariés, car leur position
sur ’objet dépend de la position de ’observateur. Ce probleme est complexe, et nous nous
tiendrons autant que possible en dehors de cette hypothése. Des changements de luminosité
moins radicaux peuvent étre contrebalancés avec succes par des mesures de ressemblance
«centrées». De telles mesures mettent en jeu des gradients d’intensité locaux, plutot que
de simples intensités de pixels.

Enfin, la proposition C est assez souvent vraie; cela dépend bien sir du type de scene
observée. Dans une scene d’extérieur, des occultations sont presque toujours présentes:
personnages, arbres, batiments devant un paysage (voir figure 3.5). Elles sont moins sen-
sibles dans des scénes d’intérieur, et si les points de vue sont suffisamment rapprochés.
Néanmoins, le probleme est assez fréquent pour nécessiter une étude approfondie, et nous
détaillerons les mesures robustes aux occultations.
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Image 1 Image 2

zone occultée

F1G. 3.5: La zone encadrée de ['image 2 est partiellement occultée par l'arbre dans l'image
1, au premier plan.

Principe des méthodes d’appariement

Sur la base de ces hypotheses, les méthodes d’appariement s’appuient toutes sur des
mesures de ressemblance locale, et sur des contraintes de cohérence «moins locale». Il nous
faut donc une mesure de ressemblance, capable de donner une distance de ressemblance
entre M pixels dans N images (généralement, N = 2); il nous faut ensuite un algorithme
de mise en correspondance, appariant au mieux les pixels des deux images, en optimisant
un critere global sur les images (prenant en compte par exemple la régularité du champ
de disparité observé).

Mesures et algorithmes sont tres souvent évalués manuellement, par I'observation des
cartes de disparité, en établissant des classements subjectifs. Ils sont parfois évalués quan-
titativement et automatiquement sur des images synthétiques représentant des plans vus
de face de disparités connues (stéréogrammes aléatoires), ou sur des images réelles de plans
quelconques. Dans ce dernier cas, on suppose que la méthode évaluée fournit au moins
50 % de bons appariements. A Taide des appariements obtenus, on peut alors estimer de
maniere robuste la transformation homographique liant les positions des pixels des plans
dans les deux images, et observer la distribution des erreurs de positionnement par rapport
a cette homographie supposée correcte (voir 3.3.1).

Nous exposons ci-dessous les mesures de ressemblance existantes (en 3.2.2), puis les
algorithmes employés (en 3.2.3).

3.2.2 Mesures de ressemblance
3.2.2.1 Mesures de corrélation standard

Les mesures de ressemblance que nous avons évoquées sont implémentées dans I'im-
mense majorité des cas par des mesures de corrélation.

De telles mesures integrent les différences des intensités sur des voisinages rectangu-
laires (généralement carrés) des pixels considérés. Quelques mesures usuelles sont rappelées
en tableau 3.1 ; elles mesurent la ressemblance d’un point (u1,v1) de 'image 1 de signal Iy,
a celle d'un point (usg, v9) de Pimage 2 de signal I, sur un masque carré (2n+1) x (2n+1)
(une fenétre, ou un patch).
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‘ Mesure H Expression
g du=+4n dv=+n
AD > > a(uy + du, vy + dv) = L (ug + du, vy + dv)| (3.1)
du=—ndv=—n
ZSA du=+n dv=+n
SAD Z Z |I2(ug + du,ve + dv) — Iy — I (ug + du, vy + dv) + I (3.2)
du=-—n dv=—n
g du=4+n dv=+n
sb ST N (B(us + duyvy + dv) — I (ug + du, vy + dv))? (3.3)
du=—n dv=—n
7 du=—+n dv=-+n
SSD Z Z (Iy(uy + du, vy + dv) — Iy — I (uy + du, vy + dv) +17)? (3.4)
du=—n dv=—n

TAB. 3.1: Quatre mesures usuelles de corrélation.

Ces mesures sont assez intuitives; SAD correspond mathématiquement a la norme Ly,
évaluée entre les fonctions I; et Iy en (2n + 1) x (2n + 1) points, et SSD au carré de Ls.
Ce sont des mesures de 1’énergie de la fonction de différence des intensités des masques.
ZSAD et 7ZSSD sont centrées, par soustraction de la moyenne locale des intensités I et Iy
sur les masques courants. Ceci permet d’annuler Ueffet de changements d’intensité locaux,
mais a pour inconvénient de donner de bons scores a tort a des masques tres différents.
Avec ZSAD ou zSSD, une fenétre uniformément blanche correspond parfaitement & une
fenétre uniformément noire. Pour compenser l'effet des changements de luminosité, il est
plus correct de modifier globalement les intensités des images, puis d’appliquer des mesures
non-centrées. Par exemple, si les pixels de I'image 1 ont une intensité de moyenne m; et
d’écart-type o1, et ceux de 'image 2 une intensité de moyenne mo et d’écart-type o9, alors
on peut transformer les intensités I de chaque pixel de 'image 2 selon la formule 3.5.

Iy — 2[2 +m1 — mgﬂ (3.5)
02 02
La distribution des intensités des pixels de I'image 2 transformée aura ainsi la méme
moyenne m; et le méme écart-type o1 que dans 'image 1.
P. Aschwanden a étudié 19 mesures de corrélation dans [Asc 92]. Les 5 criteres de test
étaient la robustesse:

1. IRIS: & des changements de luminosité;

2. NOISE: a un bruit gaussien (centré) sur les valeurs des pixels, simulant le bruit
électronique d’une caméra ;

3. SALTY: a des occultations de la taille d’un pixel (pixel non informé), supposées
simuler les occultations en général ;
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4. ZOOM: a des zooms;

5. FoCcus: a une mauvaise mise au point.

Trois images de test étaient artificiellement bruitées selon ces 5 criteres, et P. Asch-
wanden évaluait les appariements renvoyés par autocorrélation sur ces trois images. La
premiere image comportait des textures, la deuxieme des arétes et des structures linéaires,
et la troisieme une scene de bureau en situation réelle. Dans I'une des 3 images originales,
on choisit 18 points bien contrastés, et pour chacun de ces points, on cherche son corres-
pondant dans la version bruitée de cette méme image, a ’aide de 'une des 19 mesures
de corrélation, et pour plusieurs tailles de masques. Le correspondant est celui donnant la
meilleure mesure de corrélation. Un appariement est considéré comme bon si on tombe a
1 pixel ou moins du point original.

La mesure la plus simple: SAD donne les meilleurs appariements pour tous les cri-
teres, sauf IRIS ; pour ce dernier, comme on pouvait s’y attendre, une mesure centrée est
indispensable.

On peut facilement contester ces travaux sur le fait que les mesures de corrélation
ne sont évaluées que sur des auto-appariements, ce qui ne permet pas de connaitre leurs
robustesses comparées a des déformations perspectives. L’utilisation habituelle des me-
sures de corrélation est pourtant de comparer deux images ayant subi une déformation
perspective (couple stéréo).

De plus, le processus SALTY ne modélise pas les occultations. SALTY simule en fait le
dysfonctionnement de certains pixels du capteur ¢cD d’une caméra vidéo. Mais ceci ne
correspond pas au processus normal d’occultation, ou la zone occultée est généralement
cohérente : elle correspond a la projection d’un objet interposé entre la scéne et la caméra,
et ne peut pas étre correctement modélisée par la mise a 0 de certains pixels aléatoirement
(figure 3.6).

Occultation modélisée  Occultation réellement observée.
par le processus SALTY.

FiG. 3.6: La modélisation des occultations dans le processus SALTY ne traduit pas la cohé-
rence locale.
3.2.2.2 Mesures de corrélation robustes

Z.D. Lan répertorie dans sa these [Lan 97] de nombreuses mesures de corrélation ro-
bustes aux occultations, dont celles de R. Zabih, et de D.N. Bhat. Il apporte également
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ses propres innovations.

Mesures de R. Zabih

R. Zabih propose dans [Zab 94] deux mesures de ressemblance non paramétriques.
Ces mesures agissent sur des images transformées. La transformation rank transforme
chaque pixel en une valeur indiquant le nombre de pixels de son voisinage 3 x 3 qui lui
sont inférieurs. La transformation census transforme chaque pixel en une chaine de bits
indiquant quels sont les pixels du voisinage qui lui sont inférieurs. Si pour construire la

~ . FEREY . . 8 1 2
chaine de bits, on considere ces 8 pixels dans 'ordre suivant: 7 -3 ], alors le masque
6 5 4

s @ 3] sera transformé en 11110011, car 119 < 232, 157 < 232, 226 < 232,

246 250 175

175 < 232, 250 > 232, 246 > 232, 85 < 232 et 84 < 232. La transformation rank donne la
valeur 6, car 6 bits sont a 1. Un exemple est donné en figure 3.7.

Image originale en niveau de gris.

84 | 119 | 157 94 | 222
85 | 232 | 226 | 250 | 250
246 | 250 | 175 | 250 57
6 17 67 88 51
72 | 170 | 147 | 253 10

Image transformée par rank. Image transformée par census.
-l6la|6]|-| = [-——-- 11110011 | 11001001 | 11010111 | —==---—-
-[8[3|6]|-| = [-———-- 11111111 | 00011100 | 00111111 | —====-=-
-t ]1il&a| -] [ 00000010 | 00000010 | 01110010 | ——------

FiG. 3.7: Exemples de transformations de R. Zabih.

La mesure de distance sur ces images transformées est une mesure SAD (dans le cas
d’une transformation rank), ou une distance de Hamming (dans le cas d’une transformation
census).

Il est clair que de telles mesures sont robustes a des occultations: si un pixel est occulté
dans un masque, il y a une probabilité non-nulle pour que le masque transformé ne change
absolument pas ; il suffit que la nouvelle valeur du pixel soit du méme ordre que ’ancienne
valeur (par rapport au pixel central). De plus, méme si le masque transformé change, ce
changement est minime vis-a-vis de la distance utilisée: les distances SAD ou de Hamming
ne changeront au plus que de 1 unité.

R. Zabih a réalisé un test sur deux images synthétiques, représentant 3 plans de dispa-
rité fixe, vus de face (pas de déformation perspective). Il compare les cartes de disparité
obtenues avec les mesures SSD, rank + SAD, et census + Hamming. Pour un point de
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I’image 1, on choisit comme appariement dans 'image 2 celui qui donne la distance mini-
male, sans autre vérification.

Les contours obtenus sont bien mieux délimités dans le cas des mesures robustes. Le
nombre de faux appariements est aussi considérablement réduit (tableau 3.2).

‘ Mesure H Nombre de faux appariements ‘
SSD 1385
rank + SAD 609
census + Hamming 407

TAB. 3.2: Tests comparatifs des mesures de R. Zabih, selon [Zab 94].

Mesure de D.N. Bhat

D.N. Bhat décrit une nouvelle transformation dans [Bha 96]. Elle consiste & numéroter
les 9 pixels d’un masque 3 x 3 dans l'ordre croissant. Si on numérote ces 9 pixels dans
Pordre suivant : 151 , alors le masque s [ ¢ ] sera transformé en 142396578,

7 8 9 246 250 175
car les valeurs apparaissent dans cet ordre: (84,85,119,157,175, 226,232,246, 250).

Ainsi, sur la méme image brute qu’en figure 3.7, 'image transformée est celle donnée

en figure 3.8.

Image transformée par D.N. Bhat.

————————— 142396578 | 312854679 | 921734568 | —------—-
————————— 789163245 | 789521346 | 967841235 | ———----—-
————————— 456798312 | 456872139 | 963457128 | ———------

FiG. 3.8: Transformation de D.N. Bhat.

Sur les images transformées, deux masques en correspondance doivent normalement
présenter des pixels dans le méme ordre. C’est toujours le cas si les variations des intensités
des pixels sont suffisamment faibles d’'une image a 'autre. En revanche, si les changements
sont plus importants, 'ordre peut étre perturbé; cette perturbation doit étre faible pour
des masques en correspondance. La mesure de ressemblance utilisée est optimale si la
permutation observée est minimale (c.-a-d. proche de I'identité).

D.N. Bhat revendique des résultats meilleurs que ceux de R. Zabih: de 25 % & 50 %
de faux appariements en moins.

Mesure de Z.D Lan

Dans [Lan 97], Z.D. Lan utilise une approche plus mathématique pour la gestion des
occultations, faisant appel aux statistiques robustes. Le principe est de calculer une corré-
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lation traditionnelle, comme zSSD, mais seulement sur les pixels de la fenétre qui ne sont
pas occultés.

En suivant ses propres notations, on suppose que les valeurs (z;);=1.2,+1 du masque
de I'image 1 et les valeurs (y;)ij=1.2n+1 du masque de I'image 2 sont liées par une fonction
fa dépendant de parametres «, & une erreur € pres:

Vi € [1..2n + 1]a?/i = fa(xi) + € (3.6)
La procédure est la suivante :

1. on estime « de fagon robuste & partir des observations (x;) et (y;);

2. on détermine les pixels occultés dans les masques; ce sont ceux ne correspondant
pas au modele décrit par I’équation 3.6 ;

3. on calcule une mesure de corrélation sur la partie non occultée des fenétres.

Si on suppose que les masques en correspondance sont d’intensité identique pixel par
pixel d’une image a autre (c’est 'hypothese faite pour les mesures non centrées comme
ssD), alors:

fa(zi) = z; (3.7)

...et on peut négliger I'étape 1.

Si on suppose au contraire que les pixels des fenétres en correspondance subissent une
translation d’intensité (c’est I’hypothese faite pour les mesures centrées comme ZSSD),
alors:

fa(zi) = 2 + (3.8)

...et I’étape 1 consiste a déterminer « de facon robuste. On peut pour cela utiliser
des méthodes de moindres carrés médians, et calculer la valeur de « avec une confiance
arbitraire par tirages aléatoires.

D’autres mesures de corrélation standard supposent un f, plus complexe (p. ex. trans-
formation affine).

Une fois @ déterminé, on peut estimer les parametres de la distribution de I'erreur .
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Si on suppose que cette distribution est gaussienne et centrée, alors on peut déterminer
son écart-type o en observant sa médiane med(e;). La médiane est en effet une mesure
robuste, et permet de calculer de facon fiable o = 1.4826 med.

Si on suppose que la distribution de ¢ est laplacienne centrée, alors on peut encore
déterminer son écart-type o = 1.4427 med en observant sa médiane.

En effet, dans le cas de la distribution gaussienne:

tmed g 22 1 d, 1
/ e wdr = - = erf(ﬂ) = - (3.9)
—med OV2T 2 o2 2
= 0 ~ 1.482602219 med (résolution numérique) (3.10)
Dans le cas de la distribution laplacienne:
+ med 1 N 1 d
/ S Hir =m0 =2 (3.11)
—med 20 2 In2
= 0 ~ 1.442695041 med (3.12)

Il suffit maintenant de rejeter dans les masques les pixels ¢ pour lesquels ¢; indique une
trop faible vraisemblance qu’ils appartiennent au modele supposé par f,. On réalise ceci
en pondérant les termes de la corrélation standard par un facteur w;. La version robuste
RZSSD de zssSD s’écrit donc:

du=+n y~dv=+n w(Iy, Iy, du,dv) (Ir(ug + du, vy + dv) — Iy — Iy (uy + du, vy + dv) + I1)?

du=—n dv=—n
du=-+n dv=+n
du=-—n Lsdv=—n W(Il,Ig,du,d’U)

(3.13)

Dans ses expériences, Z.D. Lan suppose une distribution gaussienne de ¢, et affecte les
poids suivants:

{ wi = 0 si g; > 2.50 (3.14)

w; = 1 si g; < 2.50

Le seuil de 2.50 revient a n’accepter que les pixels qui ont une vraisemblance d’au
moins 98.76 % d’appartenir au modele choisi. En effet, la limite k telle que les erreurs ¢;
mesurées supérieures a ko aient une vraisemblance 7 de ne pas appartenir au modele est
donnée par:

thoe 22 k
e 2odr=17=erf(—)=r1 3.15
/—Im oV2rm (\/5) (3.15)
donc k=2.5=7=0.9876 (3.16)
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Pour une distribution laplacienne, on aurait :

+ko 1 =l i
—e cdr=1=>1—¢"=1 (3.17)
—ko 20
donc  k=2.5=7=0.9179 (3.18)

Il faudrait monter a k = 4.39 pour obtenir 7 = 0.9876 comme précédemment.

Résultats

En termes d’appariement, RZSSD se révele plus performante que les mesures census ou
rank, sur les régions occultées. Les faux appariements sont alors moins nombreux de 5 %
a 20 % par rapport a ces deux méthodes.

Sur les régions non occultées, la meilleure mesure est census, ou méme simplement
ZSSD. Aussi, I'utilisation recommandée est de réaliser une premiere phase d’appariement a
l’aide de mesures standard (non robustes), de détecter sur cette base les possibles régions
d’occultation, et d’effectuer une seconde passe d’appariement robuste dans ces régions
seulement.

Remarques communes a ces méthodes

» Les mesures rank et census imposent un prétraitement des images qui peut étre
rapide. La corrélation est ensuite d’un cout équivalent aux mesures classiques. Le prétrai-
tement nécessité par la méthode de rang de R. Zabih est assez lourd : il faut trier la liste des
pixels de chaque fenétre ; la comparaison fait ensuite intervenir des calculs de permutation,
potentiellement complexes. Les seules données chiffrées concernent RZSSD, qui présente un
surcout de 250 % a 300 % par rapport a zsSsD, ce qui est tolérable. Remarquons que dans
une version «continue», ou les w; ne valent plus 0 ou 1, mais la vraisemblance 1 — erf(—=i=)

oV2
du pixel 7, le surcout de RZSSD passe a plus de 1000 %, ce qui la rend difficilement utilisable.

> Ces mesures n’ont jamais été évaluées autrement que sur des plans, donc pour des
fenétres en déformation homographique.

» Le défaut principal de ces mesures est de ne pas prendre en compte la cohérence
locale des occultations. La mesure RZSSD par exemple 6te du calcul de corrélation tous
les pixels «qui ne conviennent pas», c.-a-d. tous les pixels du masque qui ne sont pas
déja suffisamment ressemblants. En effet, on ne contraint pas les pixels rejetés a respecter
une disposition cohérente, comme c’est pourtant le cas pour les occultations «naturelles»
(cette discussion est similaire & celle sur le processus SALTY). Ainsi, la mesure obtenue est
nécessairement bonne: on ne garde que les pixels ressemblants. Pire, si on applique a des
masques tres semblables, alors les erreurs € sont tres faibles, et le o estimé tres petit. Aussi,
on rejettera de nombreux points dont I’erreur, bien que faible, sera néanmoins supérieure
a 2.50. Tout ceci explique pourquoi il vaut mieux ne pas utiliser ces mesures sur des zones
non occultées.
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Autres méthodes robustes

Les méthodes que nous décrivons rapidement ci-dessous sont assez semblables a I’ap-
proche de Z.D. Lan; mais plutot que de rejeter certains pixels dans des masques de corré-
lation carrés, elles tentent d’adapter des le départ la taille des fenétres de corrélation, de
facon que chaque pixel de la fenétre soit un pixel «acceptable» au sens de Z.D. Lan.

T. Kanade [Kan 91] élabore une fonction f reliant les dimensions de la fenétre de
corrélation (rectangulaire) et la disparité locale de la scéne, a 'incertitude sur la mesure
de corrélation. Il est donc nécessaire de partir d’'une premiere estimation d’appariement
dense, avec des fenétres de corrélation fixes et carrées, ce qui permet d’estimer la disparité
de la scéne en tout point de I'image. Dans une deuxieme passe, on tente d’agrandir les
masques de corrélation au maximum, sous la contrainte que f ne croisse pas. On trouve
ainsi en chaque pixel les dimensions maximales de la fenétre de corrélation permettant
une estimation de la disparité sans augmentation de Iincertitude; les fenétres trouvées
recouvrent des zones planes, et ne chevauchent pas les ruptures de disparité. On recalcule
les appariements a I'aide de ces nouveaux masques de corrélation. Les résultats ne sont
pas évalués quantitativement : seules des cartes de disparité sont fournies, et semblent ex-
cellentes. La difficulté est le calcul initial de disparité, qui doit étre suffisamment fiable.
Surtout, cette méthode a pour inconvénient de contraindre les fenétres a étre rectangu-
laires, donc les frontieres d’occultation a étre rectilignes, ce qui n’est pas souvent le cas
sur des grandes fenétres (p. ex. 15 x 15) et sur des scénes d’extérieur réelles.

M. Zahid [Zah 92] et J-L. Lotti [Lot 96] ont développé de facon indépendante des mé-
thodes assez similaires. Les masques de corrélation sont contraints a ne pas franchir les
contours de I'image, ce qui permet de supposer qu’ils ne franchissent pas non plus de
rupture de disparité, donc qu’ils recouvrent une surface relativement plane. La encore, les
résultats semblent tres bons et s’appliquent avec succes au traitement de photos aériennes
et satellitaires, ou les scénes sont essentiellement constituées de plans vus de face, a diffé-
rentes hauteurs, présentant des arétes contrastées et de nettes ruptures de disparité. Ils font
appel a de nombreux pré- et post-traitements, comme des filtres, ou des ré-estimations. Un
inconvénient est que ces algorithmes s’appuient fortement sur des informations de contour,
dont la détection est notoirement instable dans des couples stéréoscopiques: il n’est pas
garanti que les contours de 'image 1 se retrouvent dans 'image 2, ni qu’ils présentent la
méme topologie (connexité par exemple).

3.2.2.3 Mesures de corrélation précises

Les méthodes précédentes fonctionnent sur des masques de pixels, et ne peuvent donc
fournir que des appariements précis au mieux au pixel pres. Une plus grande précision est
souvent nécessaire, surtout lorsqu’on aborde la reconstruction tridimensionnelle.

Il est possible de calculer les corrélations précédentes sur des pixels non-entiers, et il
est alors nécessaire de pouvoir calculer intensité du signal lumineux en des positions de
I'image non-entieres. Pour cela, on utilise généralement une interpolation bilinéaire des
intensités des pixels entiers les plus proches. Avec les notations de la figure 3.9, lintensité
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retenue pour le pixel P(z,y) est:

I(P(z,y) = (1 — X)) (1 — X)) I(Pn) +
(1 - )\:v) )‘Zl I(PQ) +
)\ZL‘ (1 - )‘y) I(P3) +
p A, I(Py)
Pla P
T
| " 1o, |
x -
Y 3 P(a,y).
o
e Y .
Py Py

Fi1a. 3.9: Lintensité I(P(x,y)) est donnée par Uinterpolation bilinéaire des intensités de
ses 4 voisins entiers.

Cependant, ces corrélations seront sous-pixelliques sans étre forcément précises pour
autant.

En effet, dans les corrélations classiques ou robustes, on fait I’hypothese que les fenétres
carrées (2n + 1) x (2n + 1) représentent la méme portion de scéne dans les deux images.
Cette hypothese n’est vraie que si les deux images sont séparées par un mouvement de
translation horizontale et frontale; elle est bien str d’autant plus fausse que le mouve-
ment réel en est éloigné. Les mesures obtenues ne sont alors pas trés représentatives, et il
est impossible d’obtenir un appariement précis. Plusieurs méthodes d’appariement précis
s’attachent donc & adapter la taille des fenétres a la portion de scéne observée ; ce sont les
méthodes de déformation de fenétres.

D’autres méthodes conservent ’hypothése d’un mouvement translationnel, et cherchent
a déterminer la quantité de ce déplacement avec une précision sous-pixellique. Nous les
appelons méthodes translationnelles.

Déformation de fenétres — 1

Dans [Bra 95|, P. Brand étudie en détail les possibilités d’appariement sous-pixellique
a laide de fenétres déformables. Comme F. Ackermann dans [Ack 84] ou A. Gruen dans
[Gru 85], il suppose que les masques sont suffisamment petits pour qu’on puisse considérer
que deux masques en correspondance sont déformés par une transformation affine. Cette
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transformation affine n’est pas quelconque, car les coins des fenétres (qui se correspondent),
respectent nécessairement la contrainte épipolaire (voir figure 3.10).

Masque dans l'image 2

Masque dans I'image 1
Affinité

Mouvements autorisés pour ce point

Fia. 3.10: La fenétre du masque de l'image 2 est autorisée a se déformer selon certaines
contraintes.

Pour un masque fixé dans 'image 1, trois coins de la fenétre de 'image 2 sont autorisés
a se déplacer le long de leurs lignes épipolaires. Le quatrieme coin est implicitement posi-
tionné, car la transformation globale de la fenétre est affine, donc entierement définie par
3 points. Le déplacement peut également avoir lieu perpendiculairement aux lignes épipo-
laires, si la géométrie épipolaire calculée est trop peu précise. Il suffit alors de minimiser
le score de corrélation entre la fenétre de 'image 1 et la fenétre de 'image 2 transformée,
en fonction des parametres de déplacement.

P. Brand revendique une précision de mise en correspondance de 0.05 pixel, validée
sur des images de plans. Ceci est équivalent a la méthode de F. Ackermann; mais ce
dernier n’utilisant pas la géométrie épipolaire, il est nécessaire de fournir au systeme une
estimation initiale de la transformation affine des fenétres, afin de converger correctement.
Ce n’est pas le cas chez P. Brand, dont la méthode est plus facilement automatisable.

Cette méthode est itérative et relativement lente (de 'ordre de 1 seconde par point).

Déformation de fenétres — 2

Chez DEC, R. Szeliski et S.B. Kang [Sze 95b] utilisent des fenétres de corrélation pou-
vant subir des déformations bilinéaires. Dans un algorithme de tracking dans une séquence
d’images, ils utilisent en effet des splines pour modéliser le flot optique au cours de la sé-
quence. Cela garantit une certaine régularité, et permet de calculer les corrélations sur des
fenétres dont la forme suit les contraintes de disparité locale. Comme prévu, les résultats
sont meilleurs que les autres méthodes surtout dans les cas ou la corrélation classique ne
peut pas fonctionner: rotation de la scéne, ou grands changements d’échelle. La modélisa-
tion par splines est bien adaptée au tracking, mais ne peut pas étre appliquée a un couple
stéréo (seulement 2 images) présentant de fortes disparités, cas que nous voulons pouvoir
traiter.
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Méthodes translationnelles

Dans [Lan 97], Z.D. Lan suppose que les fenétres en correspondance sont carrées et de
méme taille (cas translationnel), et qu’il existe localement une relation entre les intensités
de chaque pixel de la fenétre de 'image 2, et un voisinage des pixels de la fenétre de 'image
1. Par exemple:

Ir(z2,y2) =a1 L (z1,y1) +
axli (1 + 1, y1) + agli(xy — 1,y1) + (3.19)
asli(z1,y1 + 1) + asi (21,91 — 1)

La premieére étape consiste a déterminer les 5 parametres a; a partir des observations de
I et Iy en plusieurs endroits. Ensuite, le déplacement sous-pixellique recherché est directe-
ment donné par ces coefficients, qui représentent une sorte de pondération barycentrique;
le déplacement recherché est :

de = (ag —a3)/S
dy = (a4 —a5)/S (3.20)
S = a)+ay+az+as+as

La précision obtenue est de 0.1 pixel, validée sur des images de plans, méme avec une
rotation (30" ), et un facteur d’échelle (0.9).

Cette approche utilise le 4-voisinage de chaque pixel ; une autre approche est présentée
utilisant le 8-voisinage, avec des résultats similaires.

L’avantage est que cette méthode est non-itérative, et une fois les a; estimés, le calcul
du déplacement est immédiat. Le temps de calcul complet pour un masque 15 x 15 est de
Pordre de 0.03 seconde.

Combinaison des approches

Enfin, les approches peuvent étre combinées pour produire une méthode d’appariement
précise et rapide, méme en cas de déformation affine des images.

Apres une premiere passe d’appariement standard, on peut calculer les transformations
affines locales liant les fenétres, de maniere robuste. Ensuite, on applique la méthode
précédente non-itérative, sur des fenétres redressées. La précision obtenue est de 0.1 pixel,
validée sur des images de plans (toujours [Lan 97]).

3.2.2.4 Invariants

Les corrélations sont utilisées depuis longtemps pour ’appariement. L’idée sous-jacente
est que le signal est le méme pixel a pixel dans les deux masques dont on mesure la
ressemblance ; cela est faux en cas de rotations ou de changements d’échelle importants.

D’autres mesures locales du signal-image sont invariantes aux rotations. Par exemple,
Iintensité d’un pixel, ou son laplacien, sont des grandeurs qui sont invariantes aux rotations
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de I'image. C. Schmid propose dans sa these [Sch 96b] d’utiliser 9 tels invariants, regroupés
dans un vecteur v, représentant les caractéristiques locales d’un point de I'image :

L
L;L;
Li;

v = Li;Lji (3.21)
€ij(LjpiLi Ly Ly — LjppLi Ly Ly)
—¢eijLjrLi L Ly
LijuLiL; Ly,

L est la fonction de signal-image. La premiére composante du vecteur est donc I'in-
tensité du point considéré. Les autres composantes utilisent la notation d’Einstein, ou
les indices ¢, j, k, [ représentent la somme des dérivations par rapport a I’ensemble des
variables ; par exemple, la troisieme composante est égale a:

0L O*L OL OL 0L OL OLO*LOL

Liliili = 5 902 0x T 2oz 0w oy 0y 0y 0y° Oy

(3.22)

Enfin, ey = —eyz = 1, et e = €4y = 0.

L’une des difficultés est de pouvoir calculer de facon stable les dérivées du signal-image
jusqu’a lordre 3. C. Schmid calcule et lisse les dérivées par convolution du signal L avec
une dérivée de gaussienne, et 'implémentation actuelle mene a des lissages sur des zones
de taille 31 x 31.

Ensuite, pour mesurer la ressemblance entre deux points p; et po décrits par leurs
vecteurs d’invariants v; et v, elle utilise une distance de Mahalanobis:

d(p1,p2) = \/(112 —v)TA (v —v1) (3.23)

..o A est la matrice de covariance 9 x 9 des composantes du vecteur. Cette ma-
trice est calculée expérimentalement en de nombreux points, sur de nombreuses images.
11 est difficile de procéder de facon plus formelle, car les variances des mesures dépendent
essentiellement des points ou elles sont faites; or, si I'on peut facilement modéliser ma-
thématiquement le bruit dans 'image, ’erreur sur le positionnement est, elle, impossible
a modéliser a priori. Dans notre cas, nous estimerons A a partir des points observés dans
les images en cours d’appariement, comme nous le verrons en 3.4.6.

Ces vecteurs de caractéristiques ont été construits pour étre invariants aux translations
et aux rotations de I'image, et on obtient un taux de 90 % de bons appariements sur des
images planes avec une rotation quelconque. C. Schmid propose aussi une modification
pour rendre ces vecteurs invariants aux changements locaux d’intensité. En revanche, ils
ne sont pas invariants aux changements d’échelle de I'image, et il faut alors les calculer a
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plusieurs échelles ; ils ne sont pas robustes non plus aux occultations. En outre, leur calcul
est assez lent, et cette approche peut difficilement étre envisagée si les points a apparier
sont trop nombreux (p. ex. pour 'appariement, dense).

3.2.3 Algorithmes d’appariement

Nous avons répertorié de nombreuses mesures de ressemblance entre pixels. Pour obte-
nir une mise en correspondance des images de référence, il nous faut maintenant un algo-
rithme capable de calculer un appariement globalement optimal au sens de cette mesure.
Nous distinguerons les algorithmes d’appariement dense, des algorithmes d’appariement
épars.

3.2.3.1 Appariement épars

Pour un appariement épars, ’ensemble des points a apparier est défini. On cherche a
mettre en correspondance les points (py, ..., p,) dans 'image 1 avec les points (g1, ..., ¢m)
dans I'image 2, c.-a-d. a trouver une relation r inversible telle que:

Vi € [1.n], 35 € [0..m],7(p;) = g; (3.24)

Vi € [1.m], 3 € [0.n],7 *(g;) = 7i (3.25)

On note pg et gp des points virtuels signifiant «pas de correspondance». Sauf mention
contraire, la condition d’unicité est respectée dans tous les algorithmes que nous détaille-
rons, c.-a-d. un point dans une image a, au plus, un seul correspondant dans ’autre image.

Il s’agit donc d’une recherche combinatoire, de complexité plus grande que O(A™) ou
O(AL). Notons B(n,m) le nombre exact de combinaisons possibles. Deux possibilités se
présentent :

1. le point p; de 'image 1 peut étre apparié a I’'un des m points de I'image 2, et il faudra
ensuite apparier les points ps a p, avec les m — 1 points restants, ce qui représente
B(n —1,m — 1) possibilités a chaque fois;

2. le point p; n’a pas de correspondant, et il faudra ensuite apparier les points po a py,
avec les points q; & ¢, soit B(n — 1, m) possibilités.

On a donc:
B(n,m) = mB(n—-1,m-1)+ B(n—1,m)

n+1 (3.26)
B(1l,m) = m+1

=

=

=
I

Par exemple pour n = m = 15 points a apparier dans les deux images, on obtient
B(15,15) > 300 000 milliards d’appariements a tester. Une recherche exhaustive est donc
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hors de question. Aussi, le principe le plus fréquent est de procéder itérativement : pour
le point pq, on cherche son meilleur correspondant parmi les points ¢; a ¢,,. Ensuite, on
cherche le meilleur correspondant du point py dans les m — 1 points restants de I'image
2, et ainsi de suite. La complexité tombe a O(nm), ce qui est acceptable dans le cas de
I’appariement épars, ot n et m sont souvent de l'ordre de la centaine.

Une autre fagon de trouver l'expression de B(n,m) est la suivante. Supposons n > m.
S’il y a k points de I"image 1 appariés avec des points de I'image 2, alors il y a C?~* fagons
de choisir les n — k points non-appariés. Et 4 chaque fois, il y a A%, facons d’apparier les
autres. Donc:

k=m
B(n,m)=Y_ Cp* A}, (3.27)
k=0
h=m n! m!
~ =k (= k) (m— k) (3.28)

Les deux définitions de B sont équivalentes, et on vérifie de plus que B(n,m) =
B(m,n), ce qui permet de calculer B si n < m.

3.2.3.2 Appariement dense

L’appariement dense consiste a mettre en correspondance autant de pixels que pos-
sible dans les deux images. Contrairement a 'appariement épars, les points & mettre en
correspondance ne sont pas «connus a ’avance», dans un certain sens. Pour des images
classiques de taille 500 x 500, la recherche itérative n’est pas applicable telle quelle car
nm = 500* > 60 milliards de tests. On utilise donc des contraintes supplémentaires : limite
de disparité, contrainte épipolaire, contraintes de cohérence globale (les appariements ne
sont cherchés que dans des régions voisines des appariements des voisins). L’appariement
dense est le plus souvent binoculaire. S’il est multi-oculaire, il est réalisé par une succes-
sion d’appariements binoculaires ramenés dans un référentiel commun, ou par recherche
dans un espace 3D, ou par une combinaison de ces deux méthodes. Pour limiter I’espace de
recherche, des contraintes multi-linéaires peuvent aussi étre imposées (trilinéarités, quadri-
linéarités) ; comme nous avons vu en 2.2.3, elles sont équivalentes, dans le cas étalonné,
a des contraintes sur la position des points 3D reconstruits.

Les méthodes d’optimisation utilisées peuvent étre classées en 4 catégories :

1. méthodes directes: on effectue simplement de nombreux appariements épars ;

2. résolution par programmation dynamique;

0

approches énergétiques et utilisation de modeles de surfaces, de splines;

4. appariement dans un espace de parametres.
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De plus, chaque implémentation peut inclure une ou plusieurs des caractéristiques
suivantes :

O approche hiérarchique (multi-échelle) ;
O régularisation a priori;
O régularisation a posteriori;

O calcul en plusieurs passes (p. ex. utilisation de fenétres de corrélation adaptatives en
seconde passe).

Les étapes de régularisation semblent déterminantes pour le succes de 'appariement,
a tel point que les corrélations sont parfois réduites a des simples différences d’intensité
de pixels (corrélations 1 x 1).

Nous détaillons ci-dessous les quatre catégories d’algorithmes recensées. Nous nomme-
rons les algorithmes pour pouvoir les référencer dans la suite, et les abréviations utilisées
sont résumées en p. 141.

3.2.3.3 Meéthodes directes

Nous appelons «méthodes directes» les méthodes d’appariement dense qui consistent
simplement a appliquer des méthodes d’appariement épars, mais sur un plus grand nombre
de points, avec le plus souvent une contrainte de disparité et la contrainte épipolaire.

L’algorithme le plus basique fonctionne de la fagon suivante: pour le point p; de
I'image 1, on cherche son meilleur correspondant ¢;, dans I'image 2 (celui présentant la
meilleure corrélation). Ensuite, on cherche pour le point ps de I'image 1 le meilleur cor-
respondant ¢;, dans 'image 2, parmi les points restants, et ainsi de suite. Cet algorithme
est en O(nm); il n’attribue pas un role symétrique aux deux images, et donne un corres-
pondant a chaque point de I'image 1. On peut faire intervenir un seuil pour ne garder que
les correspondants suffisamment bons, mais du réglage de ce seuil dépendra la fiabilité de
I’algorithme. Nous appelons cet algorithme «Winner Takes All»: WTA.

Une amélioration simple est d’effectuer une vérification croisée des hypotheses d’appa-
riement. Cette méthode est depuis longtemps et treés couramment employée. Elle consiste a
vérifier que pour ¢;, dans I'image 2, son meilleur correspondant est bien p; dans I'image 1.
On effectue donc deux recherches croisées, I'une de 'image 1 vers 2, et 'autre de 'image 2
vers 1. Si la vérification réussit, alors ’appariement (p1, ¢;, ) est accepté ; sinon p; n’a pas
de correspondant. Les cartes de disparité obtenues comportent donc des zones non ren-
seignées, et ces trous correspondent le plus souvent a des occultations. La méthode est
symétrique, et le résultat est largement fiabilisé par rapport a WTA. Nous appelons cet
algorithme de vérification croisée «Cross Check Raw» (CCR). Comme pour WTA, un seuil
de rejet peut étre fixé, et nous appellerons cet algorithme «Cross Check Threshold» (cCT).

Il est curieux de voir que la premiere description de CCR que nous ayons pu recenser
date de 1991, ce qui est relativement récent, dans un article de P. Fua [Fua 91]. Dans
ce méme article, il propose aussi de rejeter tous les appariements isolés, ce qui réduit
le nombre de fausses mises en correspondance. Ensuite, il procede a un lissage dans les
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directions paralleles aux contours (et non dans les directions perpendiculaires, cela pour
éviter de rendre les contours flous). Les contours sont les zones de I'image présentant un
fort gradient de niveau de gris. La carte de disparité obtenue étant floue (trop lissée), il
effectue une seconde étape de lissage, en prenant cette fois en compte simultanément les
informations de gradient de niveau de gris, et les gradients de disparité. On évite alors de
lisser les zones trop pentues, et les ruptures de disparité sont bien conservées.

Il faut noter que le lissage est une sorte de moyennage, car il ne fait intervenir que les
informations de disparité déja calculées: aucune mesure de corrélation n’est re-calculée,
et aucun nouvel appariement n’est effectué. La validité du lissage vis-a-vis de la vraie
structure 3D de la scéne n’est donc pas assurée, car on n’utilise plus les informations des
images apres la premiere phase de corrélation croisée.

Citons enfin I’algorithme PMF, inventé par S.B. Pollard, J.E.W. Mayhew et J.P. Frisby
a P'université de Sheffield, pour sa grande ressemblance avec CCR. Il est décrit dans la these
de S.B. Pollard [Pol 85a], ou plus succinctement dans [Pol 85b], donc bien antérieurement
aux premieres descriptions de CCR. Le cott d’appariement c;; entre les points p; dans
I'image 1 et ¢; dans 'image 2 est cette fois la somme des mesures de ressemblance entre
tous les points d’un voisinage de p; et tous les points d'un voisinage de ¢;. On constitue
ainsi un tableau & deux dimensions du cout d’appariement entre chaque point p; et chaque
point ¢;, qui prend en compte un certain support local. Nous supposerons pour la suite
que les points de I'image 1 indexent les lignes de ce tableau, et les points de I'image 2, les
colonnes.

Le meilleur élément c;,;, du tableau signale un appariement entre le point p;, dans
I'image 1 et le point g;, dans I'image 2. Ensuite, la ligne iy et la colonne jo ne sont plus
considérées, et on recherche le meilleur élément restant, et ainsi de suite. Cela différe
de CCR, car dans CCR la ligne ig et la colonne jy sont toujours considérées. Les deux
algorithmes peuvent donner des résultats différents, comme le montre la figure 3.11.

‘ HQ1‘Q2‘Q3‘Q4‘
p1 || 0.7 10.5|0.1|0.7
p2 || 0.7 10.8|0.2]0.38

Fic. 3.11: Tableau de cotuts d’appariement entre 2 points de ['image 1 et 4 points de
limage 2. Les algorithmes CCR et PMF donnent des résultats différents (voir texte).

Sur ’exemple de la figure 3.11, algorithme CCR fonctionne de la fagon suivante : sur la
ligne p1, le meilleur score est 0.1, dans la colonne ¢3. Dans cette colonne, le meilleur score
est 0.1, sur la ligne p;. La vérification croisée fonctionne, et il y a donc un appariement
(p1,q3). Sur la ligne po, le meilleur score est 0.2, dans la colonne ¢3. Dans cette colonne,
le meilleur score est 0.1, sur la ligne p;. La vérification croisée échoue, et il n’y a pas
d’appariement pour ps.

Pour l'algorithme PMF en revanche, apres le choix d’apparier p; et g3 (sur le méme
principe), la ligne p; et la colonne g3 ne sont plus considérées. On cherche donc le meilleur
score restant pour la ligne po, et celui-ci est 0.7, pour la colonne ¢;.

En résumé, pMF fournit la liste d’appariements {(p1, ¢3), (p2, 1)}, alors que CCR fournit
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la liste {(p1,4¢3)}. Il est clair que PMF est moins robuste que CCR, car il peut fournir des
appariements peu probables, comme (p2,¢;), qui a un score trées mauvais de 0.7. Il nous
semble que CCR est plus correct : ps ressemble beaucoup a ¢3, mais comme ce dernier a déja
été apparié, il est normal (contrainte d’unicité) de dire que ps n’a pas de correspondant.

La nouveauté principale de PMF est en fait d’intégrer une contrainte de gradient de dis-
parité, en plus de la contrainte épipolaire et de la contrainte d’unicité, qui permet de mieux
désambiguiser les appariements. Cette contrainte empéche de considérer les appariements
qui conduiraient a la perception de surfaces trop pentues; elle est issue de constatations
expérimentales sur les performances du systeme visuel humain. PMF a été repris ensuite,
par exemple par M.A. O'Neill ([O’N 92|, University College of London), qui I'utilise sur
des contours extraits des images. Les régions délimitées par les contours appariés sont
ensuite traitées a leur tour, pour produire un appariement dense. L’article ne présente que
les cartes de disparité obtenues, et ne fournit pas d’évaluation claire.

3.2.3.4 Programmation dynamique

Les algorithmes de programmation dynamique sont apparus il y a une quinzaine d’an-
nées, et appliquent cette technique de recherche opérationnelle a 'appariement de deux
listes de points ordonnées. Le principe est une recherche de chemin optimal dans un graphe.

Pour apparier les listes (p1,...,pn) et (g1, ...,qm), On examine successivement la res-
semblance de chacun des couples (p;,q;), et leur corrélation ¢;;. Dans le graphe de la
programmation dynamique, ceci correspond au nceud (7, 7). A partir de ce nceud, trois
transitions vers d’autres nceuds sont possibles, qui correspondent a trois décisions:

1. (pi,qj) forme un appariement. On examinera par la suite la validité du couple

(Pi+1,¢j+1)- Cette transition a un cotit kilj, et mene au noeud (i + 1,5 + 1).

2. Les points ne peuvent pas étre appariés. Le point ¢; est occulté dans I'image 1, et
on examinera par la suite la validité du couple (p;, ¢j+1). Cette transition a un cout
kzzj, et meéne au noeud (4,7 + 1).

3. Les points ne peuvent pas étre appariés. Le point p; est occulté dans 'image 2, et
on examinera par la suite la validité du couple (p;y1,¢;). Cette transition a un cout
kf’j, et mene au nceud (i + 1, 7).

Un tableau 2D peut stocker les coiits de ces 3(n —1)(m — 1) transitions, et 'algorithme
de programmation dynamique permet de trouver en un temps O(nm) le chemin optimal
menant du neeud (1, 1) au noeud (n, m), le cott total du chemin étant égal & la somme des
couts élémentaires des transitions le composant. La contrainte d’unicité est implicitement
respectée, ainsi que la contrainte d’ordre: si p; et ¢; sont appariés, alors p; 1, ne pourra étre
apparié qu’avec un ¢;4p, avec a > 0 et b > 0. Dans ce tableau, les transitions verticales
et horizontales correspondent a des pixels occultés dans I'image 1 ou I'image 2, et les
transitions diagonales a des appariements. En observant le chemin optimal, on repere
immédiatement les zones occultées dans les deux images.

Nous appelons cet algorithme DP3: «Dynamic Programming 3-Transitions».
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La bonne marche du systeme dépend du réglage des coiits k', k2, k2. Dans toutes les
implémentations recensées, kz-lj = ¢jj, et kgj = kf’] = K, et le vrai probleme est le réglage
du cotit d’occultation k.

Ce cout d’occultation fixe la pénalité appliquée au chemin pour chaque couple non-
apparié. Il est délicat a régler, car il peut changer entierement le comportement de I’algo-
rithme: si k est tres faible, seuls les points tres fiables sont appariés; si  est fort, 'appa-
riement est plus dense, mais les occultations ne sont pas détectées. Selon les valeurs de k,
les appariements obtenus peuvent étre sans rapport, car I’ensemble des appariements n’est
pas croissant (au sens de I'inclusion) avec . Il impose de plus un comportement binaire de
I'algorithme : un couple de mesure ¢;; = k — € est déclaré «completement» apparié, car une
transition de ce type est plus avantageuse qu’une transition d’occultation de coiit x, alors
qu'un couple de mesure ¢;; = k+¢ ne 'est «pas du tout». Bien que ce comportement local
soit tempéré par la recherche d’un chemin globalement optimal, des mesures progressives
seraient peut-étre plus adaptées (des probabilités d’appariement, par exemple).

La contrainte d’ordre étant imposée, il faut pouvoir définir un ordre logique sur les
listes (p1, ..., pn) €t (q1, -, G ). Aussi, la programmation dynamique n’est utilisée que pour
des points appartenant a des lignes épipolaires conjuguées, et elle est particulierement
adaptée & I’appariement dense de points (elle peut aussi s’utiliser sur des contours). Sur
les lignes épipolaires conjuguées, la notion d’ordre a un sens, et correspond au fait qu’il
ne peut pas y avoir de «croisement» dans les appariements. C’est un inconvénient pour de
nombreuses scénes, ou les croisements ne sont pas rares: présence d’arbres, ou de poteaux,
au premier plan de la scéne (voir par exemple la figure 3.3).

La mesure de ressemblance employée est souvent une simple différence d’intensités
(corrélation SAD 1 x 1). Le fait que le chemin optimal soit nécessairement continu impose
une cohérence semi-globale, et suffit a régulariser les appariements de maniere satisfaisante.
La cohérence n’est pas globale, c.-a-d. elle ne s’applique pas a toute I'image, mais a chaque
couple d’épipolaires conjuguées, de facon indépendante les uns des autres.

Nous citons rapidement quelques références sur le sujet, qui apportent parfois des
réponses aux problemes évoqués.

Historiquement, la premiere référence sur 1'utilisation de la programmation dynamique
pour I'appariement d’un couple d’images semble étre I'article de H.H. Baker et T.O. Bin-
ford & Stanford, dans 13CAT’81, sur la base de ce qui se faisait déja en reconnaissance de
signal de parole.

Dans [Bak 81], les auteurs extraient des segments des images, les apparient par pro-
grammation dynamique puis apparient les pixels entre les segments. La résolution est
hiérarchique coarse-to-fine, ce qui limite la complexité et régularise la solution. De plus,
une contrainte de continuité figurale est utilisée pour 'appariement de segments: les seg-
ments appariés doivent présenter la méme topologie. La fonction de ressemblance utilisée
pour les segments prend en compte leur contraste et leur orientation, et traite des demi-
segments : en séparant les deux «faces» des segments, les segments correspondant a des
frontieres d’occultation sont correctement traités (on apparie seulement les faces droites
ou les faces gauches des deux segments, voir figure 3.12).
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Image 1 Image 2

Contour gauche A/ \ Contour droit Contour gauche A/ \A Contour droit

Fic. 3.12: Le contour gauche de l'image 1 est apparié auw contour gauche de l'image 2,
mais les contours droits ne sont pas appariés (il s’agit d’un contour occultant).

Les images utilisées sont des images aériennes, ou la contrainte d’ordre est toujours res-
pectée. Elles sont entierement étalonnées, ce qui permet de calculer la géométrie épipolaire
(aujourd’hui, on la calculerait directement a partir des images).

La méthode est un peu plus détaillée dans [Bak 82], mais on ne parvient toujours pas a
savoir si les occultations de pixels (entre les contours) sont traitées. Ce n’est probablement
pas le cas, car appariement de segments est supposé avoir éliminé toutes les causes d’oc-
cultation ; ’algorithme utilisé serait alors plus proche de DP3NO que de DP3 (l’algorithme
DP3NO sera décrit en 3.4.4.3, et correspond au fait que les occultations sont considérées
comme des appariements multiples: plusieurs pixels de I'image 1 sont appariés a un seul
pixel de I'image 2, ou inversement). Ces travaux sont repris par G.V.S. Raju, de I’Ohio
University (en collaboration avec T.O. Binford) dans [Raj 87], en améliorant la complexité
algorithmique.

Y. Ohta, de I’Université de Tsukuba et T. Kanade, & ¢MU, proposent dans [Oht 85]
un algorithme imposant une cohérence globale sur 'image. Outre la cohérence intra-ligne
obtenue par DP3, ils prennent en compte des contraintes inter-lignes, qui sont en fait
des contraintes de continuité figurale sur des segments. Le principe est d’empiler tous les
tableaux 2D de programmation dynamique pour tous les couples d’épipolaires. Ceci est
possible sans redondance, car les images sont rectifiées. On applique alors un algorithme
de programmation dynamique dans ce cube 3D, qui trouve le chemin optimal pour la cor-
respondance des pixels et simultanément pour la correspondance des segments. Certaines
contraintes topologiques doivent étres respectées pour les segments extraits (par exemple
ils ne doivent pas se croiser), et I'algorithme d’extraction de contours et de chainage doit
étre adapté en conséquence. Les résultats sont meilleurs que ceux de H.H. Baker, mais
la cohérence inter-lignes, bien que renforcée, n’est toujours pas strictement respectée. A
notre sens, des résultats équivalents pourraient étre obtenus avec un simple DP3 utilisant
des masques de corrélation plus grands.

D. Geiger, chez Siemens a Princeton, établit dans [Gei 92| une formulation probabiliste
des cotits de transition. En posant que la probabilité d’appariement du couple (p;, g;) est
de la forme e, et que la surface de disparité est localement lisse, alors il obtient une
formulation mathématique du cout d’occultation :
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K(8) = 2|6 + % 6] (3.29)

0 est la largeur de ’occultation, donc pour nous 6 = 1. La variable IV est le nombre
de points a apparier, et le probleme reste que € et u sont des parametres «a déterminer».
De fait, méme avec cette formulation, la valeur de x doit étre déterminée empiriquement.
La mesure de ressemblance utilisée est une corrélation 3 x 3, ce qui permet de prendre
en compte les informations des lignes supérieure et inférieure, et d’imposer une certaine
régularité. Les résultats sont relativement bons.

I.J. Cox au NEC Research Institute [Cox 92| ajoute des contraintes de cohérence a
la fonction de cout, en prenant en compte les appariements de la ligne épipolaire située
juste au-dessus de la ligne courante. Cela n’est pas symétrique, mais "auteur a constaté
qu'un algorithme en deux passes, ou 'on peut comparer la ligne courante a la fois a
la ligne supérieure et a la ligne inférieure, n’améliore pas notablement la solution. Le
calcul est tres rapide, car basé sur de simples différences d’intensités de pixels (masque de
corrélation 1x1). C’est d’ailleurs sans doute une des causes de la faible cohérence observée
dans les résultats de I'algorithme de programmation dynamique standard. Le cott x est
dérivé d’une formule mathématique prenant en compte le champ de vue de la caméra, la
probabilité d’occultation, et la covariance attendue sur les erreurs de mesure. En pratique,
ces deux derniers parametres semblent fixés arbitrairement.

L’algorithme est étendu dans [Cox 96] au cas N-oculaire. La recherche de correspon-
dance a toujours lieu dans un cadre binoculaire, mais la fonction de colit integre aussi les
intensités des pixels dans les N — 2 autres images: pour chaque hypothese d’appariement
testée dans les 2 images de référence, il suffit de reconstruire le point 3D et de le reprojeter
dans les NV — 2 autres images.

C. Baillard a I''GN et H. Maitre a 'ENST appliquent la programmation dynamique
sur des segments extraits d’images aériennes, puis sur les pixels situés entre les segments
[Bai 96]. Des contraintes de cohérence et des corrections apres 1'étape d’appariement de
segments permettent d’améliorer les résultats. On note que la valeur de s (fixée ici arbi-
trairement) est déterminante pour de bons résultats, et que cette valeur correspond en fait
a la corrélation maximale acceptable pour un couple apparié. La cohérence inter-lignes est
assurée par I'utilisation de mesures de corrélation 7 X 7 ou 9 x 9.

B. Serra (Aérospatiale) et M. Berthod (INRIA) réalisent un appariement sous-pixellique
de contours par programmation dynamique continue [Ser 95]. Ils calculent d’abord ana-
lytiquement D'appariement optimal entre deux segments. Les contours pouvant étre ap-
proximés par des chaines de micro-segments, on peut alors calculer appariement de deux
contours comme 'appariement globalement optimal des segments les composant. Comme
les extrémités de ces micro-segments peuvent étre situées sur des pixels non-entiers (extré-
mités sous-pixelliques), il est impossible d’utiliser la programmation dynamique classique
pour trouver ’appariement optimal. B. Serra utilise une programmation dynamique conti-
nue: les transitions optimales ne sont pas de direction fixe, par exemple du neeud (i, j)
au neeud (i + 1,7 + 1), mais de direction variable, par exemple du nceud (i,7) au nceud
(i +di,j +dj), ou di <1etdj <1 sont les valeurs conduisant & une transition de cott
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minimal. L’algorithme est garanti de fonctionner dans certaines conditions, en particulier
sur la fonction de coit, et ces aspects sont détaillés dans [Ser 94| (certaines heuristiques
simplificatrices doivent étre utilisées).

Les résultats sont tres supérieurs a la programmation dynamique classique (discrete),
si on 'appliquait de la méme facon au méme probléme, c.-a-d. par 'appariement de micro-
segments (mais ce n’est pas la fagon habituelle de procéder). Les appariements obtenus
sont, par construction, de précision sous-pixellique.

Détermination des seuils

Comme nous l'avons vu, 'une des difficultés dans la mise en ceuvre de la program-
mation dynamique est le réglage des différents colits et seuils, et essentiellement du cott
d’occultation k. Nous avons tenté nous-mémes d’établir une formulation de ce cout en
fonction d’hypotheses a priori, dans la lignée des travaux de [.J. Cox et D. Geiger. Si
'on considere un couple (p;, ¢;), de cotit de ressemblance ¢;; = ¢y, alors la probabilité que
I'événement A: «p; et g; sont appariés» soit observé est donné par I’équation 3.30 (formule
de Bayes).

P(cij = colA) P(A)
P(cij = o)

P(Alcij = co) = (3.30)

Les différents termes peuvent étre déterminés de maniere empirique. P(A) est la pro-
babilité que deux points soient appariés a priori; cette valeur est fonction du nombre de
couples observés, et du taux d’appariement attendu. P(c;; = co) est la probabilité que le
cout de ressemblance d’un couple soit égal a c¢o a priori; cela dépend de la distribution
de la fonction de ressemblance parmi les couples observés, et cette distribution doit étre
estimée en premier lieu. Enfin, P(c;; = ¢p|A) est la probabilité que le cotit de ressemblance
d’un couple apparié soit égal a ¢g. La aussi, une premiere passe est nécessaire afin de dé-
terminer des appariements, puis d’évaluer la distribution de la fonction de ressemblance
pour ces couples appariés.

D’apres notre expérience, une telle formulation apporte peu: certaines valeurs doivent
toujours étre fixées arbitrairement (le taux d’occultation), et une premiere passe d’appa-
riement est nécessaire, ce qui biaise les résultats. De plus, 'intérét de cette formulation
serait de pouvoir déterminer la limite x pour les algorithmes de programmation dyna-
mique: dans le cas de la formulation probabiliste, on fixerait le seuil & 0.5. Cependant,
ceci ne fonctionne pas, car méme pour des couples treés ressemblants, la probabilité qu’ils
soient appariés est tres inférieure a 0.5: il suffit que la probabilité P(c;; = cp) soit assez
forte (ce qui signifie que plusieurs candidats sont possibles). Dans ce cas, I'algorithme de
programmation dynamique favorisera systématiquement les transitions d’occultation, car
elles seront toujours beaucoup plus probables que les transitions d’appariement.

Le réglage des parametres des algorithmes de programmation dynamique est donc une
question délicate. La lecon que nous retirons des travaux de D. Geiger et I.J. Cox, et de nos
propres expériences sur la formulation bayesienne de la probabilité d’appariement, est qu’il
est inutile d’établir une formule mathématique, car il faut de toute facon fixer les valeurs
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de certaines variables par des connaissances a priori sur la scene ou sur les fonctions de
ressemblance utilisées. Il nous semble aussi simple de conserver la formulation initiale de
la programmation dynamique, et de fixer directement la valeur de x.

3.2.3.5 Appariement dans un espace de parametres

C. Tomasi et R. Manduchi, & Stanford, présentent dans [Tom 96a] une méthode d’ap-
pariement originale, dite sans recherche: «Stereo Without Search». Il s’agit de calculer un
appariement dense en mettant en correspondance des courbes implicites qui représentent
les caractéristiques de deux épipolaires conjuguées.

Par exemple, si on n’utilise que les deux caractéristiques «intensité» et «gradient»,
alors on peut tracer une courbe 2D pour chaque ligne épipolaire, représentant 'intensité
de chaque pixel en fonction de son gradient. La courbe présente des boucles (ce n’est pas
une fonction explicite), et son abscisse curviligne est ’abscisse du point dans le segment
épipolaire. On apparie ensuite les deux telles courbes sur des critéres de distance.

Comme dans toutes les autres méthodes, les problemes restent la définition de cette
distance, et la gestion des occultations. Les occultations modifient en effet profondément
la forme de la courbe 2D, et il faut que 'algorithme soit robuste a ces écarts.

On ne peut pas dire que cette méthode soit réellement «sans recherche», car en fait,
la recherche est déplacée dans une autre dimension. L’article ne contient pas de tests
permettant de se faire une opinion. L’algorithme est plus détaillé dans [Tom 96b], mais
sans tests non plus.

3.2.3.6 Approches énergétiques

Dans les approches énergétiques, on tente d’optimiser globalement la mise en correspon-
dance. Chaque configuration de mise en correspondance représente une certaine énergie,
qu’on essaie de minimiser.

Une implémentation presque directe de cette méthode est proposée par M.H. Ouali, a
Ecole des Mines de Paris [Oua 96]. Il réalise un appariement dense par recuit simulé, ou
la configuration du systeme est ’ensemble des appariements. L’énergie de la configuration
est la somme des valeurs de corrélation des points + un terme de lissage + une contrainte
sur le nombre d’occultations (points non appariés). Le terme de lissage est «déconnecté»
sur les arétes, pour ne pas lisser les ruptures de disparité. La contrainte sur le nombre
d’occultations sert a éviter de converger vers une solution ol aucun point ne serait apparié
(Pénergie serait optimale, car nulle). Enfin, les contraintes d’unicité et épipolaire sont
assurées par la forme des configurations autorisées. Le principe du recuit simulé est le
suivant :

1. initialiser la configuration aléatoirement, et la température T';
2. chercher un équilibre thermique a T :

(a) effectuer un changement aléatoire dans la configuration (c.-a-d. modifier un
appariement) ;
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(b) calculer la différence AE d’énergie :
O si I’énergie diminue, accepter le changement ;
. e, _AE
O si elle augmente, ’accepter avec une probabilité e T ;

(c) répéter (a) et (b) jusqu’a I'équilibre;
3. diminuer 7T';
4. répéter les étapes 2 et 3 jusqu’au minimum d’énergie.

L’implémentation proposée n’est testée que sur des images de taille 60 x 40. Utiliser
de si petites images rend impossible I’évaluation des résultats, et pose la question du
temps de convergence pour des images de taille plus réaliste. Enfin, on ne connait pas les
pondérations des différents termes d’énergie, ni leur sensibilité. Il n’est pas garanti que
I’algorithme converge a la méme vitesse, ni vers le méme minimum local, si I’on change
ces pondérations.

L. Robert et R. Deriche a INRIA posent le probleme de la méme facon [Rob 96].
Soit, la fonction Z, qui donne la profondeur Z(p) de chaque point p; on cherche alors
Z qui minimise P'énergie F(Z), comprenant un terme d’énergie Mjs(Z) et un terme de
régularisation S(Z). Plus formellement :

E(Z) = Mi3(Z) + \S(Z) (3.31)

Mi5(Z) mesure la corrélation globale des deux images:

Mip(Z) = / / IL(p) — B (0, ZO)IP dp (3.32)

La fonction Ir(p) représente l'intensité du point p dans I'image k, mais peut aussi
étre plus évoluée, et multidimensionnelle, intégrant par exemple des informations sur les
gradients ou les contours.

Dans cette formulation, intégrer 'information de plus de deux images est facile, car
les points sont tous repérés par leur profondeur Z dans un repére commun, et ’énergie ne
dépend que de la fonction Z. On peut simplement sommer les corrélations binoculaires en
un terme M(Z):

M(Z)= Y My (3.33)

1=2..n

S(Z) est le terme régularisateur. Il est délicat & choisir, car il faut qu’il préserve les
discontinuités. Aussi L. Robert et R. Deriche choisissent-ils un terme de filtrage aniso-
tropique, qui lisse dans les directions paralleles aux contours (lignes du gradient VZ),
mais non dans les directions transversales. C’est le role de la fonction ® dans I’équation
suivante :
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s@) = [[ e(v,21) dp (3.34)

Sur ces critéres, les auteurs établissent une liste de fonctions ® utilisables. Ainsi, dans la
figure 3.13, bien que les trois fonctions se ressemblent, seules les deux derniéres satisfont les
criteres mentionnés et garantissent un bon fonctionnement de 1’algorithme. L’explication
mathématique de ce phénomene constitue un apport essentiel de cet article.

O(x) = 2%/2 ®(x) = log(cosh(z)) d(r)=+v1+az2-1

wa—| [ LT T e — -

F1aG. 3.13: De ces trois fonctions semblables, seules les deux derniéres permettent de réaliser
le filtrage anisotropique.

Les résultats semblent tres bons, mais ne sont évalués que visuellement, et sur un seul
couple d’images synthétiques. L’algorithme n’est pas utilisable tel quel dans notre cas, car
il nécessite un étalonnage pour le calcul des profondeurs Z. L’influence de A sur la qualité
des résultats n’est pas explicitée.

3.2.3.7 Recherche dans un espace 3D

Certains algorithmes d’appariement sont parfois nommés «sans correspondance», car
ils ne reposent pas sur I’établissement préalable de correspondances de points dans les
images. Ils effectuent une recherche dans l'espace 3D, et n’en déduisent des informations
2D qu’a posteriori.

A Tuniversité du Massachusetts & Amherst, Y-Q. Cheng et R.T. Collins [Che 94]
mettent en correspondance les points (p1, ..., p,) dans 'image 1 avec les points (g1, ..., ¢m)
dans 'image 2. A partir de deux points quelconques p; et ¢;, ils reconstruisent le point 3D
par triangulation, et le reprojettent dans les images 1 et 2 en p et q}. Le critere d’erreur
E;j est Derreur de reprojection d(p;, p;) + d(pj,p;-), c.-a-d. —E;; mesure I'attraction entre
les points p; et p;, comme le ferait une mesure de corrélation. Un algorithme CCR appliqué
a la matrice £ permet alors de déterminer un ensemble d’appariements sous-optimal.

Il est étonnant que la mesure E;; ne prenne absolument pas en compte le contenu des
images: niveaux de gris, et ressemblance des points. Le systéme fonctionne malgré tout,
car n et m sont suffisamment petits (de 'ordre d’une centaine de points) et les caméras
si précisément étalonnées, qu’il est tres improbable que Ej; soit faible «par hasard» (il
est tres probable qu'une mesure E;; faible corresponde bien a un couple (p;, ¢;) apparié).
Notons enfin que dans le cas binoculaire, cela est équivalent a tester si le couple (p;, q;)

52



CHAPITRE 3. APPARIEMENT 3.2. ETAT DE L’ART DE L’APPARIEMENT

respecte la géométrie épipolaire: on ne peut pas désambiguiser les appariements qui se
trouveraient le long d’une méme droite épipolaire.

Dans un article postérieur, R.T. Collins [Col 96] reprend le méme principe. Un éta-
lonnage précis est donc nécessaire, et le systeme ne fonctionne que pour un nombre pré-
déterminé de points & apparier. Un plan quadrillé d’équation Z = z; balaie I'espace 3D.
On compte le nombre de lignes de vue passant par les points des images et coupant chaque
cellule du plan quadrillé. Les cellules 3D recueillant le plus grand nombre de votes sont
susceptibles de correspondre a un point 3D détecté (voir figure 3.14).

Plan Z = z;

' /

q1 f(h
/ O3

)

Fic. 3.14: Pour cette valeur de z;, seule la cellule grisée recueille un nombre suffisant de
votes. En conséquence, seul un appariement (p1,r1) est établi a ce stade (le plan Z = z;
est ensuite translaté le long de Uaze des Z, o d’autres valeurs de z;).

Le réglage du seuil de détection est problématique: avec un seuil élevé, on détecte
peu de points 3D, et ils sont fiables; avec un seuil plus faible, on détecte plus de points,
mais ils sont moins fiables. Comme précédemment, la méthode revient en fait a grouper
en appariements les points cohérents vis-a-vis de la géométrie multi-oculaire.

L’approche de S.M. Seitz (Université du Wisconsin a Madison) est exactement simi-
laire, & ceci pres qu’elle utilise les informations des images. Dans [Sei 97|, il déplace un
plan 3D de plus en plus loin des caméras et reprojette chaque cellule (ou voxel) du plan
dans toutes les images. Si la couleur des projections des voxels est constante (modulo des
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considérations de robustesse), alors un point 3D est détecté, et on lui attribue la couleur
de ses projections. Sinon, il n’y a pas de point 3D dans ce voxel.

Cette différence fondamentale permet de faire de ’appariement dense, car 'ambiguité
est beaucoup moins forte, méme pour n et m élevés. La méthode revient alors a tester
des mesures de corrélations 1 x 1 dans un cadre multi-oculaire (respect des contraintes
multi-linéaires). Les résultats sur quelques images-tests sont trés bons visuellement, mais
il n’y a pas d’évaluation quantitative.

Les occultations sont prises en compte de la facon suivante: toutes les images sont
doublées d’un plan de bits indiquant si chacun des pixels est occulté (1) ou non-occulté (0).
Initialement, toutes ces matrices sont a 0. Lorsqu’on vérifie que la couleur des projections
est constante, on ne prend en compte que des pixels non-occultés. A chaque fois ensuite
qu’un point 3D est détecté, alors les pixels de ses projections dans les images sont marqués
comme occultés par ce voxel. Grace a Pordre du parcours 3D (le plan 3D s’éloigne des
caméras), il est garanti que tous les pixels marqués a 0 ne sont pas occultés par des voxels
précédemment calculés.

Ce principe de recherche dans 1’espace 3D est aussi apparu sous une forme moins
élaborée dans [Oku 93], ou M. Okutomi calcule la valeur de vraisemblance qu’un point p
de I'image 1 ait une profondeur z. Cette valeur est la valeur de la corrélation entre le point
p dans 'image 1, et ses projections dans les autres images. Ces projections peuvent étre
déterminées grace a z, car les caméras sont toutes étalonnées.

Formulation énergétique de la recherche 3D

Dans [Fua 94b], P. Fua au SRI propose une formulation énergétique de la mise en
correspondance par recherche dans un espace 3D.

Il retrouve la structure de la scene et les parametres extrinseques des caméras en
minimisant une fonction d’énergie comprenant toutes ces variables: arétes du maillage
représentant la surface observée, les 6(/N — 1) parametres des N caméras, et les contraintes
stéréo (c.-a-d. les scores de corrélation). La fonction d’énergie n’étant pas convexe, une
simple descente de gradient est impossible, et on ajoute comme d’habitude un terme de
régularisation qui convexifie la fonction, et dont on réduit progressivement I'influence pour
garantir la convergence. Ce terme sert non seulement a forcer la convergence, mais aussi a
régulariser (lisser) la solution, et & limiter Pinfluence du bruit. Les résultats montrent une
certaine robustesse a un étalonnage approximatif, ou a des changements de structure de la
scéne : une erreur jusqu'a 10 pixels dans ’étalonnage initial ne conduit qu’a des erreurs de
1 pixel dans les calculs finaux. On peut ainsi effectuer un suivi d’objets déformables, ou une
mise a jour itérative sur une séquence d’images. Inconvénient : la méthode ne fonctionne
que sur une seule surface (connexe), et qui doit probablement étre assez lisse.

Dans [Fua 94c|, P. Fua aborde le probleme de la pondération des différents termes dans
la fonction d’énergie. Dans ses expériences, elles sont fixées une fois pour toutes par utili-
sateur pour chaque contexte d’utilisation, mais fonctionnent ensuite pour toutes les images
qui entrent dans ce contexte. [’auteur a remarqué une certaine robustesse du résultat a
un changement de ces parametres; le plus important semble étre en fait de normaliser
les différents termes de la fonction d’énergie. Ce qu’il entend par «contexte d’utilisation»
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est par exemple: «utilisation combinée du shape from shading et des silhouettes 2D », ou
encore : «images aériennes». C’est donc un indicateur du type de données a traiter. On ne
retrouve toujours qu’une seule surface, lisse.

Il essaye d’étendre le systéme & des surfaces multiples dans [Fua 94a, Fua 95b, Fua 95a],
ou il génere des particules orientées (petits morceaux de plans de contour elliptique). Ces
particules sont représentées par des couples (point, orientation), et elles sont ensuite reliées
sur des critéres de co-courbure, une courbure maximale étant imposée arbitrairement. On
rejette aussi toutes celles qui n’ont pas suffisamment de voisins (robustesse). Suit une étape
d’affinage, ou on projette dans les images les particules 3D calculées, et on optimise une
corrélation robuste sur les niveaux de gris dans les images entre les ellipses 2D projetées,
quand elles sont visibles (il y a un test d’occultation). On minimise enfin une fonction
d’énergie sommant le terme de corrélation, et un terme de résistance. Comme on peut
déterminer, sur le critere de courbure, quelles sont les particules appartenant & la méme
surface, on obtient en fin de compte un ensemble de particules orientées étiquetées (mais
on n’obtient toujours pas une ou des surface(s) connexe(s)).

3.3 Comment évaluer?

Nous avons vu que les méthodes d’appariement proposées dans la littérature étaient
tres rarement évaluées quantitativement. L’évaluation se limite trés souvent a une inspec-
tion visuelle des cartes de disparité, sur lesquelles il est impossible d’obtenir des mesures
chiffrées.

Dans le cas des scenes planes cependant, il est possible de chiffrer les erreurs d’apparie-
ment, par calcul d’une homographie. Dans le cas général (scénes quelconques), une forme
d’évaluation peut étre menée par calcul de la géométrie épipolaire.

3.3.1 Scenes planes

Si la scene est plane, alors ses projections dans les images de référence sont liées par
une homographie plane Hj s (3x3)" On peut donc évaluer une liste de N appariements

binoculaires £ = ((x1,91)i, (€2,¥2)i),i = 1..N, en procédant comme suit.

1. Effectuer un calcul aussi précis et robuste que possible de Hy 5. Ce calcul est générale-
ment mené par tirages aléatoires de points de £, apres normalisation des coordonnées
de ces points.

2. Calculer les erreurs en distance d des points a leurs correspondants idéaux selon
H1,2 H

d: — 6(H1,2(x17 Y1, 1)7,T) (272, Y2, 1)ZT) + 6(H2,1(-T27 Y2, 1)7,Ta (mla Y1, 1)7,T) (3 35)
T = D) .

0(p1,p2) est la distance euclidienne dans le plan entre les points p; et py; on a bien sir
Hyy = Hyo "
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On étudie ensuite la distribution des d;, qui donne l'erreur de reprojection pour chaque
appariement ¢ de L. Cette méthode est biaisée, car elle se sert des appariements trouvés
pour établir un critére permettant justement de mesurer leur précision. Néanmoins on peut
I'utiliser sans probleme s’il est «suffisamment probable» qu’une proportion significative des
appariements trouvés sont parfaitement corrects et précis. P. Brand [Bra 95] par exemple
calcule H; > a partir de cibles circulaires correctement et tres précisément appariées dans
les images, et vérifiées manuellement ; les autres appariements sont ensuite testés vis-a-vis
de cette homographie.

Une difficulté expérimentale est d’assurer que la scéne observée soit parfaitement plane,
ce qui est nécessaire si on veut mesurer des appariements de grande précision. On peut
obtenir une scéne texturée presque parfaitement plane par projection optique d’une texture
(p. ex. diapositive) sur une surface polie: une plaque de verre épaisse, ou mieux, un socle
de marbre.

3.3.2 Scenes quelconques

Si la scene est quelconque, le seul lien géométrique existant entre les deux images est
la géométrie épipolaire, décrite par la matrice fondamentale F o (3x3)" La procédure est
identique.

1. Effectuer un calcul aussi précis et robuste que possible de F7 .

2. Calculer les erreurs en distance d des points a leurs droites épipolaires idéales selon
F1,2 :

§(Fro(zi,y1, 1)), (w2, 2, 1)]) + 6(F1 (w2, 92, 1)}, (w1, 51,1)])
2

d; = (3.36)

0(d1,p2) est cette fois la distance euclidienne dans le plan entre la droite dy et le point
pa, et Foq = Fio7.

L’estimation est encore plus biaisée, si I’on peut dire, puisque le calcul de la matrice
fondamentale F7 5 est encore plus sensible & la précision initiale des appariements de L.

3.3.3 Autres méthodes

Nous pouvons remarquer que, a part celles s’appuyant sur des cibles précises et par-
faitement connues, ces méthodes n’évaluent pas seulement le processus d’appariement,
mais évaluent aussi le processus de calcul de Hjy ou Fjs. Le résultat est un mélange
indiscernable des performances de ces deux algorithmes.

D’autres méthodes consistent a reconstruire tous les couples appariés dans ’espace 3D
euclidien, et a vérifier par exemple que certains angles sont bien droits. Mais:

O on évalue cette fois simultanément appariement, ’étalonnage, et la qualité de la
reconstruction 3D ;

O il n’est pas certain que les angles soient réellement droits sur les objets observés ;

56



CHAPITRE 3. APPARIEMENT 3.3. COMMENT EVALUER?

O les criteres d’évaluation sont considérablement réduits (la qualité d’appariement de
centaines de points est réduite a la mesure d’un seul angle).

Nous sommes donc réservés sur 'utilisation de telles méthodes d’évaluation. Nous
montrerons d’ailleurs qu’elles sont facilement mises en défaut par ’expérience.

3.3.4 Images synthétiques

Une solution au probleme de I’évaluation des appariements est d’utiliser des images
synthétiques. Ce procédé est d’ailleurs déja utilisé, avec des images de stéréogrammes
aléatoires représentant 3 plans empilés, vus de face, a des disparités connues. Bien que
ces disparités soient connues, les auteurs en font rarement un usage numérique, et se
contentent d’observer la carte de disparité en des endroits stratégiques (les ruptures de
disparité par exemple).

Nous proposons de généraliser cette approche, et d’utiliser des images synthétiques
pour la validation des algorithmes d’appariement. Nous pourrons de cette facon modéliser
des surfaces non planes, objet de distorsions perspectives, ce qui n’est pas le cas avec
les stéréogrammes aléatoires classiques, et tester la robustesse des différentes mesures de
ressemblance a de telles déformations.

On fait souvent ’objection que les images synthétiques ne représentent pas une scéne
réaliste, et qu’il est improbable qu’on observe un tel signal dans les conditions réelles
de fonctionnement de I'algorithme. Nous répondons a cela que les méthodes de synthese
d’images tendent justement a produire des images les plus réalistes possibles; ainsi, les
méthodes de synthese par ray-tracing, ou par calcul de radiosité, s’attachent a calculer
précisément les phénomenes physiques intervenant dans la formation des images : trajet des
rayons lumineux, échanges d’énergie, interaction avec les matériaux selon leurs propriétés
physiques. Nous ne modéliserons pas les effets de bruit de caméra, de distorsion optique,
ou de profondeur de champ, bien que tout ceci puisse étre simulé par des ray-tracers
conventionnels.

La scéne étant entierement définie par son modele synthétique, nous pourrons calculer
des appariements théoriques avec une précision aussi grande que souhaité. De cette facon,
nous évaluerons précisément la qualité des algorithmes d’appariement, et non la qualité
d’une chaine de traitements complete.

La sceéne que nous modélisons est celle-ci: deux splines superposées, a l'intérieur d’une
boite fermée par 6 plans infinis. Fermer la scene évite de devoir traiter le cas particulier
des rayons lumineux qui sortent de la scéne, et qui n’ont aucune intersection avec des
objets définis. Les splines sont texturées par une image aléatoire montrée en figure 3.15,
ce qui est certes un cas favorable, mais nous permet de sérier les problémes. Aussi, nous
calculerons deux autres séquences de la méme scene, avec cette fois des textures réelles.
Nous effectuerons aussi des tests sur des images entierement réelles (géométrie et texture),
prises a I'aide d’appareils photographiques ou de caméras vidéo. Les splines sont super-
posées pour créer des occultations franches, comme il s’en produit dans les scenes réelles.
Les surfaces synthétiques sont parfaitement lisses, car les ray-tracers ne peuvent simuler
des textures 3D que par une perturbation artificielle des normales des surfaces, et non par
modification de la surface des objets.
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Fia. 3.15: Texture aléatoire appliquée aux surfaces synthétiques.

Nous avons synthétisé 6 images de cette sorte, notées im0 a imd, de taille 256 x 256.
Elles sont espacées de 5~ par rotation autour d’un axe vertical situé au centre de la scene,
selon la figure 3.16. Le but est de tester la robustesse du processus de synthese de nouvelles
vues, a partir d’images de plus en plus éloignées, donc de plus en plus dissemblables (ce
qui conduira & des problemes d’appariement).

<

Ty

F1G. 3.16: Disposition des siz images synthétiques.

Les images générées sont montrées en figure 3.17.
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FiG. 3.17: Les 6 images synthétiques, texture aléatoire.
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Pour les créer, nous avons utilisé le ray-tracer freeware POvV-Ray, avec quelques mo-
difications. Les modifications apportées nous permettent de récupérer des résultats inter-
médiaires du ray-tracing, afin de pouvoir calculer les appariements théoriques idéaux ; il
a aussi été nécessaire de modifier le calcul du rayon initial, de facon a ce que la couleur
du pixel (7,j) soit bien la couleur du centre du pixel (7, ), et non de son coin supérieur
gauche, comme c’est le cas par défaut. Nous supposerons en effet dans toute la suite que
la valeur du pixel a la ligne i et colonne j de 'image est I'intensité du point mathématique
(1 +0.5,7 + 0.5) dans le repere de I'image débutant dans le coin supérieur gauche (voir
figure 3.18).

Pixel (1, 2)

Paint (1.5, 2.5)

\

F1G. 3.18: Le systéme de coordonnées de POV—Ray doit étre décalé de (40.5,40.5) pizels.

Les images synthétiques nous permettront aussi d’évaluer toute la chaine de traitement,
puisque nous pourrons comparer les images synthétisées par notre procédé, aux images
théoriques synthétisées par le ray-tracer. Lors du calcul, elles sont anti-crénelées (anti-
aliased) pour fournir des images plus proches de la réalité.

Comme des images aussi parfaites pourraient conduire a des comportements singuliers
non représentatifs de la réalité (mesures de corrélation strictement nulles, par exemple),
nous avons bruité cette séquence a différentes intensités: nous perturbons aléatoirement
le niveau de gris m de chaque pixel par une loi gaussienne centrée en m et d’écart-type o,
pour des valeurs de o égales a 1, 2, 5, 10. La figure 3.19 montre 'image im0 bruitée.

Enfin, nous présentons en figures 3.21 et 3.22 les deux séquences (géométriquement
équivalentes) ou la texture mathématique a été remplacée par une texture réelle. Ces
textures réelles sont issues de photos ou de vidéos (figure 3.20), et reproduisent donc les
approximations de mesure des capteurs utilisés. De plus, elles représentent de facon réaliste
la distribution des intensités qu’on doit s’attendre a trouver dans des scenes d’extérieur
(texture répétitive : herbe, et grands aplats: ciel) ou d’intérieur (objets polyédriques peu
texturés).
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‘ Images bruitées ‘

Fic. 3.19: Image im0 bruitée a différentes intensités.

Texture d’extérieur Texture d’intérieur

Fic. 3.20: Les deux textures réelles appliquées aux surfaces synthétiques.
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im0

im2 im3

im4 imb

FiG. 3.21: Les 6 images synthétiques, texture d’extérieur.
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FiG. 3.22: Les 6 images synthétiques, texture d’intérieur.
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3.4 Nos méthodes d’appariement

Dans la lignée des remarques précédentes concernant la difficulté de détecter des struc-
tures évoluées (comme des segments) de fagon cohérente dans plusieurs images, nous avons
décidé de n’utiliser que des pixels comme structures de base. Nous exposons donc ici nos
méthodes d’appariement de pixels entre 2 ou N images.

3.4.1 Appariement dense / appariement épars

Le choix de la méthode de synthese se répercute sur les techniques d’appariement. Nous
avons vu en effet que deux grandes classes de synthese étaient envisageables: & partir d’un
nuage de points appariés puis reconstruits, ou a partir de structures plus évoluées, en
général des triangles texturés.

O Synthétiser les nouvelles scénes comme des projections d’un nuage de points 3D
implique d’avoir réalisé un appariement dense, pour pouvoir reconstruire un grand
nombre de points. Notons qu’'un nuage de points n’a aucune structure géométrique,
et en particulier, il n’y a pas de notion de connexité. Aussi, des pixels connexes dans
les images de référence, une fois appariés et reconstruits, pourront étre disjoints dans
I’image synthétisée : il suffit qu’ils se projettent a plus de 1 pixel de distance. [.’image
synthétique pourra donc comporter des trous (zones non renseignées), plus ou moins
importants selon la distance du nouveau point de vue aux images de référence. On
pourrait aussi tenter de reconstruire une surface mathématique continue passant par
tous les points 3D reconstruits. Cette tache est tres complexe; elle a été explorée au
SRI, et nous en avons parlé au chapitre précédent.

Un grand avantage de cette modélisation est que les points mal placés seront noyés
dans l'image (s’ils restent en proportion raisonnable). Un simple filtre pourrait les
éliminer, et aussi boucher les trous. La méthode est donc relativement robuste aux
erreurs d’appariement.

O Synthétiser les nouvelles scénes & partir de modeles en triangles 3D texturés impose
seulement de connaitre les positions 3D des sommets des triangles. Un appariement
épars de points judicieusement choisis peut donc étre suffisant. Ces points pourraient
par exemple étre les sommets d’une scéne polyédrique. Un appariement dense peut
également convenir, sous réserve de diminuer la complexité du maillage généré.

Plus complexe & construire, le modele est aussi intrinsequement plus compact qu’un
modele en nuage de points'. Il peut étre visualisé par de trés nombreux wviewers,
mettant a profit des accélérations matérielles spécifiques pour Iaffichage de triangles
texturés? ; pour notre part, nous construirons un modele VRML, qui peut étre visua-
lisé avec VRWeb par exemple.

1. Cela est faux si l'on utilise des modeéles multiples de maillage, ou qu’on applique des textures dyna-
miques aux triangles. Voir le chapitre 4.
2. Idem.
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Enfin, le modele ne présentera pas de trous, méme sous des angles extrémes de vi-
sualisation, puisque le maillage triangulaire restera connexe. En revanche, un seul
sommet mal placé (donc un seul mauvais appariement) peut conduire a des défor-
mations du maillage telles que le modele sera visuellement inacceptable.

Les deux types de représentation sont aussi peu manipulables I'un que 'autre. Le nuage
de points permet des incrustations faciles, mais interdit de manipuler des surfaces ou des
objets. Le maillage triangulaire autorise la manipulation et la déformation de certaines
surfaces (les patches triangulaires), mais pas des objets de la scéne, puisqu’ils ne sont pas
percus comme des éléments isolés.

Le tableau 3.3 résume les caractéristiques de ces deux approches.

‘ Type de modele H Nuage de points ‘ Maillage triangulaire ‘
Appariement Dense Dense ou épars
Compacité du modele - +
Simplicité de création + —

Simplicité de manipulation — —

Simplicité de visualisation +

+
Rapidité de visualisation — +

Robustesse + -

TAB. 3.3: Caractéristiques comparées des deuz classes de modélisation de la scéne.

A

ce stade, ’absence d’avantage clair en faveur d’une modélisation ou de ’autre nous

oblige a les étudier simultanément. Se pose alors la question de savoir si nous devons
réaliser un appariement dense ou un appariement épars des vues de référence.

|

L’appariement dense permet une régularisation simultanée (intrinseque), ou a pos-
teriori, du champ de disparité calculé.

Les algorithmes d’appariement épars ne sont pas nécessairement plus rapides, et ne
permettent pas aussi simplement de résoudre les ambiguités d’appariement (bien
qu’il existe quelques algorithmes de relaxation sur les disparités d’un voisinage de
chaque pixel). Un appariement épars peut aussi étre calculé comme un appariement
dense réduit: la phase d’appariement dense renforce la cohérence globale, et 1'on
choisit ensuite seulement quelques points du champ de disparité calculé.

En conclusion, nous nous attacherons surtout aux algorithmes d’appariement dense.

Pour

ces algorithmes, nous verrons qu’il est néanmoins souhaitable de disposer d’un ap-

pariement épars en premiere passe.

3.4.2

Schéma des opérations

Obtenir des appariements dans N images, sans autres données, est une tache trop
complexe, car elle revient a chercher un optimum dans un tres grand espace (l'espace de

tous 1

es appariements N-oculaires possibles).
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Nous nous limitons pour I'instant au cas binoculaire. Dans ce cas, I’espace de recherche
a balayer pour trouver le correspondant d’un point de I'image 1 est ’ensemble des pixels
de I'image 2, ou 'ensemble des pixels d’une zone de I’image 2 (espace 2D). La connaissance
de la géométrie épipolaire diminue la dimension de I’espace de recherche a une droite de
I'image 2, ou & un segment de I'image 2 (espace 1D).

Or, pour calculer la géométrie épipolaire, il nous faut déja une premiere estimation du
champ de disparité, donc une premiere passe d’appariement. Cependant, ces appariements
ne doivent pas nécessairement étre denses, ni tous précis, ni tous justes. En effet, nous
utiliserons des algorithmes relativement robustes au manque de précision, et robustes aux
faux appariements. De plus, des passes successives peuvent permettre d’affiner la précision
des appariements itérativement.

Pour simplifier la premiere passe d’appariements, nous ne traiterons dans cette phase
que des points facilement reconnaissables d’'une image a l'autre, des points d’intérét. De
nombreux travaux ont porté sur la détection de tels points (points de contour, points
de contraste), et suivant les conclusions de la these de C. Schmid [Sch 96b], qui recense
les détecteurs existants, nous utiliserons un détecteur de Harris, modifié pour plus de
répétabilité. Ce détecteur calcule la courbure du gradient local en chaque pixel de I'image,
et garde les points de courbure maximale. Un seuil permet de modifier sa sensibilité.

Une fois les appariements denses calculés, nous obtiendrons une carte de disparité brui-
tée, que nous pourrons améliorer et rendre plus cohérente par une étape de régularisation.
Enfin, les appariements obtenus devront étre éventuellement affinés pour atteindre une
précision sous-pixellique. Le déroulement des opérations sera donc le suivant :

phase 1: extraction de points d’intérét dans les images de référence ;
phase 2: appariement de ces points (donc épars) ;

phase 3: calcul robuste de la géométrie épipolaire, et rejet des appariements aberrants.
Eventuellement, affinage préalable des appariements de la phase 2;

phase 4: appariement dense contraint par la géométrie épipolaire;
phase 5: régularisation des appariements denses;

phase 6: affinage des appariements denses.

Outre la contrainte épipolaire, d’autres contraintes géométriques sont possibles, por-
tant sur plus de deux images, et nous en parlerons en section 3.4.8.2.

3.4.3 Choix d’un algorithme

Tentons de synthétiser les points forts et les points faibles des algorithmes d’apparie-
ment que nous avons exposes.

O L’algorithme WTA n’est pas symétrique, et surtout, il n’est pas robuste. Il favorise
une image, et attribue un correspondant a chaque pixel de cette image, méme s’il se
trouve dans une zone occultée.
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O Les algorithmes énergétiques nécessitent de toute facon une initialisation, et ne
peuvent donc pas étre utilisés en premiere passe. Leur convergence est probléma-
tique, car elle peut étre lente, et pour certains, elle n’est pas garantie.

O L’algorithme DP3 ne fonctionne que si la contrainte d’ordre est respectée dans les
images, et demande le réglage d’un seuil assez sensible.

O L’algorithme CCR est symétrique et robuste, mais n’impose aucune cohérence lo-
cale. De fait, les zones uniformes des images ne sont pas appariées, car elles ne sont
pas suffisamment remarquables pour résister a ’étape de vérification croisée. L’ap-
pariement obtenu constitue cependant une bonne initialisation pour une étape de
régularisation ultérieure. Enfin, CCR peut étre utilisé pour des appariements denses
ou épars.

3.4.4 Proposition de nouveaux algorithmes

Nous proposons de nouveaux algorithmes ci-dessous; ils concernent essentiellement des
modifications de la programmation dynamique.

3.4.4.1 Recherche exhaustive

Comme nous 'avons vu, une recherche exhaustive de tous les appariements possibles
est impossible en pratique. Ainsi, apparier 12 points dans 'image avec 12 points dans
I'image 2 amenerait a explorer un arbre de plus de 50 milliards de feuilles.

Nous avons cependant implémenté un tel algorithme, en utilisant des procédures de
coupure permettant de réduire considérablement la taille de ’arbre. Nous appelons cet
algorithme ES: Exhaustive Search. En utilisant les procédures de coupure, on parvient a
traiter jusqu’a 12 points dans chaque image, ce qui est inutilisable dans notre contexte,
mais pourrait étre envisagé dans d’autres applications.

3.4.4.2 Vérification croisée avec seuil

Lors du déroulement de I'algorithme CCR, on pourrait imposer que les appariements
retenus aient une corrélation inférieure a un certain seuil. Cet algorithme est appelé ccT:
Cross Check Threshold. Ceci limiterait le nombre de faux appariements.

Cependant, comme pour les autres algorithmes avec seuil (par exemple DP3), celui-
ci est tres sensible et délicat a choisir. Il peut étre déterminé empiriquement, ou bien
apres une premiere passe d’appariement : pour tous les appariements obtenus en premiere
passe, on accumule les scores de corrélation. Si on suppose qu’ils suivent une distribution
laplacienne, la valeur médiane de ces scores fournit une estimation robuste de Iécart-type
o de cette distribution, selon I’équation 3.12, p. 34. On peut ensuite fixer le seuil de rejet
a, par exemple, 2.50.

Nous testerons cette méthode.
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3.4.4.3 Modifications de DP3

Comme nous l'avons vu, la programmation dynamique sous sa forme DP3 est tres
sensible au bon réglage du cout k. De fait, il est curieux de constater que dans DP3, les
appariements multiples sont traités comme des occultations: si, du fait de la distorsion
perspective, 2 pixels consécutifs de 'image 1 correspondent a 1 seul pixel de I'image 2,
lalgorithme DP3 imposera au moins une occultation sur le chemin optimal. Cette occul-
tation sera une transition de cott k (assez élevé), alors que ce devrait étre une transition
correspondant & un appariement, de cotit égal au score de corrélation (donc faible). Cela
rend impossible un réglage cohérent de x, qui correspond soit & une occultation, soit a un
appariement multiple.

Nous proposons un nouvel algorithme, ou les transitions sont toutes des transitions
d’appariement : sur chaque transition d’occultation, x est remplacé par le score de corréla-
tion, et la transition correspond & un appariement multiple. Dans cet algorithme, chaque
nceud (7,7) mene vers 3 autres noeuds, via les 3 types de transition suivants:

1. (pi,qj) forme un appariement. On examinera par la suite la validité du couple
(Pit1,¢j+1)- Cette transition a un cotit kz-lj, et meéne au nceud (i + 1,7 + 1).

2. (pi,qj) forme un appariement. On examinera par la suite la validité du couple
(Pir ¢j+1)- Cette transition a un coiut kfj, et mene au neeud (4,5 + 1).

3. (pi,qj) forme un appariement. On examinera par la suite la validité du couple
(Pi+1,44). Cette transition a un coiut k?j, et meéne au nceud (i + 1, 7).

On prend kz-lj = kfj = kf’j = ¢;;. Dans ce cas, la contrainte d’unicité n’est plus res-

pectée, puisqu’un seul pixel peut avoir plusieurs correspondants. De plus, les occultations
ne peuvent pas étre détectées, et ’algorithme ne peut étre utilisé que sur des images
sans occultation prononcée. Cet algorithme est nommé DP3NO: «Dynamic Programming
3-Transitions No-Occlusion».

Une autre solution est de combiner les deux approches: ce nouvel algorithme comporte
5 transitions, et nous I’appelons DP5 : «Dynamic Programming 5-Transitions». Ici, chaque
neeud (4, ) mene vers 5 autres nceuds, via les 5 types de transition suivants:

1. (pi,qj) forme un appariement. On examinera par la suite la validité du couple

(Pi+1,¢j+1)- Cette transition a un cott kilj, et mene au noeud (i + 1,5 + 1).

2. Les points ne peuvent pas étre appariés. Le point g; est occulté dans I'image 1, et
on examinera par la suite la validité du couple (p;, ¢j4+1). Cette transition a un cotit
kfj, et mene au noeud (7,7 + 1).

3. Les points ne peuvent pas étre appariés. Le point p; est occulté dans I'image 2, et
on examinera par la suite la validité du couple (p;y1,¢;). Cette transition a un cotit
k%, et meéne au nceud (i + 1, 7).

4. (pi,qj) forme un appariement. On examinera par la suite la validité du couple

(Pir ¢j+1)- Cette transition a un coiut k;-lj, et meéne au nceud (4,5 + 1).
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5. (pi,gqj) forme un appariement. On examinera par la suite la validité du couple

(Pi+1,45)- Cette transition a un coit kfj, et mene au neeud (7 + 1, 7).

Les trois premiéres transitions sont celles de DP3. Les transitions de type 4 et 5 auto-
risent les appariements multiples. Comme dans DP3NO, nous fixons kz-lj = k;-lj = kfj = c;j,
et comme dans DP3, k?j = kf’j = K.

Constatons enfin un comportement indésirable de ’algorithme classique DP3 : si parmi
les points (p1,p2) de 'image 1 et (g1, q2,¢3) de Pimage 2, les appariements sont (p1, 1) et
(p2, q3), alors I'algorithme passe nécessairement par une transition d’occultation de cott
k, signalant que le point g2 n’a pas de correspondant. Or, I’algorithme DP3 respectant les
contraintes d’ordre et d’unicité, et sachant que les appariements (p1,q1) et (p2,g3) sont
réalisés, alors le point g9 est nécessairement non-apparié, et il n’y a pas lieu d’ajouter un
cout x au colit du chemin global.

Nous proposons donc un nouvel algorithme, ou k est fixé a 0. Le chemin optimal est
alors de cout nul, et ne comporte que des occultations. Aussi, nous limitons le nombre de
sauts d’occultation autorisés, que nous mémorisons dans les états du graphe de la program-
mation dynamique. Les noeuds sont désormais notés (i, j, niv), et correspondent a I’état :
«les listes (p1,...,pi) et (qi,..,q;) ont été appariées, et ceci avec niv sauts d’occultation».
Les trois transitions de DP3 sont modifiées en conséquence. A partir du nceud (i,7,niv) :

1. (pi,qj) forme un appariement. On examinera par la suite la validité du couple
(Pi+1,¢j+1)- Cette transition a un cout ¢;; (mesure de ressemblance entre p; et ¢;),
et meéne au noeud (i + 1,5 + 1, niv).

2. (pi, gj) ne forme pas un appariement. On examinera par la suite la validité du couple
(pi, ¢j+1)- Cette transition a un coit k£ = 0, et mene au noeud (7,7 + 1, niv 4 1).

3. (pi, gj) ne forme pas un appariement. On examinera par la suite la validité du couple
(Pit1,44)- Cette transition a un cotit £ = 0, et meéne au neeud (7 + 1, j, niv + 1).

Le graphe est maintenant contenu dans un tableau 3D (un cube), et le chemin optimal
est le chemin de cotit minimal parvenant & Pextrémité (n, m,niv) de 'un des niveaux niv
du cube. Le probleme est de fixer le nombre maximal de sauts d’occultation autorisés
(la profondeur du cube), et nous retrouvons des questions similaires au réglage des cotts
d’occultation. Ce nombre maximal sera fixé par une probabilité d’occultation p,.. fixée
a priori, ou apres une premiere estimation des appariements. Cet algorithme est appelé
DP3JC: «Dynamic Programming 3-Transitions Jumps Count».

Nous testerons les algorithmes DP3, DP3NO, DP5 et DP3JC sur nos images, et évaluerons
leur sensibilité aux différents seuils ou parametres. Les algorithmes d’appariement sont
résumés en tableau 3.4. Ce tableau est repris a la fin de ce chapitre, en page 141, ainsi que
les autres abréviations utilisées.
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Algorithme ‘ Description ‘ Paramétrage

WTA Winner Takes All Inutile
Meilleur score.

ES Exhaustive Search. Inutile
Recherche exhaustive de tous les appariements.

CCR Cross Check Raw. Inutile
Meilleur score + vérification croisée.

cCT Cross Check Threshold. s
CCR avec score maximal égal a s.

DP3 Dynamic Programming 3-Transitions. K
Programmation dynamique classique, cout d’occultation k.

DP3NO Dynamic Programming 3-Transitions No Occlusion. Inutile
Programmation dynamique sans occultation.

DP5 Dynamic Programming 5-Transitions. K
Programmation dynamique sans contrainte d’unicité, cout d’occultation x.

DP3JC Dynamic Programming 3-Transitions Jumps Count. Doce

Programmation dynamique avec comptage d’occultations, cotut d’occultation nul.

TAB. 3.4: Récapitulatif des algorithmes d’appariement.

3.4.5 Choix d’une mesure

Parmi les mesures classiques, SAD et SSD seront les plus rapides, mais seront sen-
sibles a des changements d’illumination. Leurs versions centrées: ZSAD et ZSSD corrigent
ce probléeme, en soustrayant aux pixels de chaque masque la moyenne de ses niveaux de
gris. Comme nous 'avons vu, cette correction est trop brutale, et peut mener a de faux
appariements.

Les invariants seront sans doute trop lents pour un appariement dense, et il n’en
existe pas de version robuste aux occultations partielles. Cependant, contrairement aux
mesures de corrélation, ils peuvent apparier des points ayant subi une forte rotation, et
méme un changement de taille (avec une version multi-échelles des invariants). Aussi, un
appariement par invariants pourrait étre effectué en premiere passe, sur des points épars.
Cela permettrait d’estimer la rotation globale des images et le facteur d’échelle. Sur la
base de cette estimation, on pourrait redresser les images, pour les amener a une rotation
relative nulle et a un facteur d’échelle égal a 1. Les corrélations classiques seraient ensuite
pleinement utilisables. Les images que nous traitons ne comportent pas de rotation, et
nous n’appliquons pas cette technique.

3.4.6 Proposition de nouvelles mesures

Nous sommes plutot favorables a I’emploi de mesures tres simples comme SAD, et sur
la base de cette mesure, nous en construisons une version pondérée WSAD, une version
robuste RSAD, et une mesure partiellement robuste PRSAD. Rappelons que SAD est définie
par 'équation 3.37, ou p; = (u1, v1) est le point dans I'image 1 de signal Iy, et po = (u2, v9)
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le point dans I'image 2, de signal Is.

du=+ndv=+n
SAD(p1,p2) = Z Z |I2(ug + du,ve + dv) — I1 (ug + du, vy + dv)] (3.37)

du=—n dv=—n

La mesure WSAD («Weighted SAD ») est la mesure SAD, ou chaque pixel est pondéré
par I'inverse du carré de la distance qui le sépare du centre de la fenétre. Le pixel central
garde un poids 1. Sur un masque 5 X 5, les coefficients de pondération sont ceux de la
figure 3.23.

1/81/5 [ 1/4]1/5 | 1/8 5]810] 85
1/5 |12 1/1 | 1/2 [ 1/5 8 1204020 8
a1ty 1/i1/a] = L [10]40 404010
1/5 (12 [ 1/1]1/2 [1/5 8 1204020 8
1/81/5 [1/4 | 1/5 | 1/8 58 [10] 85

FiG. 3.23: Pondération des différents pizels pour WSAD, sur un masque 5 X 5.

Plus formellement, la mesure WSAD est définie par ’équation 3.38.

w(0,0) =1
(du,dv) # (0,0) = w(du,dv) = m
WSAD(p1, pg) = S W=4n SNv=tn o, do) | Iy (ug + du, vy + dv) — Iy (u) + du, vy + dv)|

du=-—n dv=—n
(3.38)

Nous espérons donner a cette mesure une certaine robustesse, car elle est plus localisée
que SAD: elle accorde plus d’importance a son 4-voisinage qu’aux autres pixels du masque.

La mesure RSAD («Robust SAD ») est dérivée directement de la mesure SAD de fagon &
la rendre robuste, comme RSSD est dérivé de SSD. Nous supposons maintenant que la loi
est laplacienne (et non plus gaussienne), ce qui est cohérent avec le fait que nous mesurons
des différences absolues d’intensité, et non plus des différences au carré. L’écart-type de la
loi est estimé de fagon robuste a partir de sa médiane, et comme déja noté, nous rejetons
tous les pixels qui présentent une erreur de plus de 4.39 fois ’écart-type. L’équation 3.39
décrit entierement la mesure RSAD.

o = 1.442695041 med(|Iz (UQ + du, vy + d’U) -1 (u1 + du,vq + dv)|)(du,du)€[fn;+n]2

|I2(ug + du,ve + dv) — I (uy + du, vy + dv)| > 4.390 = w(Iy, Iz, du, dv) = 0

|I2(ug + du,ve + dv) — I (uy + du, vy + dv)| < 4.390 = w(l, Iy, du,dv) =1

RSAD(p1,p2) = ZZ?_FZ 35?_”; w(ly, Iy, du, dv)|Is(ug + du, vy + dv) — I1(uy + du, vy + dv)|
(3.39)

La mesure PRSAD enfin, est un prototype de mesure «partiellement robuste» : Partially
Robust sAD. Comme nous I'avons déja signalé, les mesures robustes sont trop sélectives:
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elles rejettent dans le calcul de corrélation tous les pixels qui ne conviennent pas. Les
pixels sont rejetés sur la base d’un critére calculé a partir de leurs valeurs mémes, et cette
estimation est trop locale, et biaisée: si les masques sont tres ressemblants, Iécart-type
estimé o est petit, et on rejette un grand nombre de pixels; mais si les masques sont
tres différents, o est grand, et on peut conserver des pixels qui n’appartiennent pas au
modele. Ceci peut étre détecté, car les occultations ont une forme cohérente. Aussi, nous
allons contraindre les pixels rejetés a suivre une disposition compacte, correspondant plus
probablement & une occultation réelle (voir discussion en 3.2.2.2, p. 35).

Pour cela, notre mesure PRSAD est construite comme un vecteur a 2 composantes: la
premieére est la mesure de corrélation RSAD, et la seconde est une mesure de non-compacité
(dispersion) du masque de pondération w (équation 3.40). La mesure de dispersion est
décrite par les équations 3.41 et 3.42. Une bonne ressemblance correspond a une mesure
de corrélation et a une dispersion les plus faibles possibles, donc ce vecteur doit étre aussi
proche de (0,0) que possible.

_ _( RsaD(p1,p2)
PRSAD(pl,pg) =12 = ( disp(w([l,fg)) > (340)
disp(w)= Y dispelem(w(u,v)) (3.41)
(u,0)€[—n;n]?
dispelem(w(u,v)) = Z lw(u + du,v + dv) — w(u,v)] (3.42)

(du,dv)€[—1;+1]2

La mesure de dispersion est en quelque sorte une somme des modules des gradients
sur le masque w. La figure 3.24 montre un exemple de masque dispersé, et la figure 3.25
un masque compact.

—> dispelem = = disp = 80

&

Il
(el Nenl Il )
= o= ol
Ol = o=
= o= ol
(el Nenl Il )
DO| Q| W W[ Do
| | | = W
| | | = W
| | | = W
DO| Q| W W[ Do

F1G. 3.24: Exemple de mesure de dispersion — 1: un masque dispersé.

—> dispelem = = disp = 26

&

Il
jew] Nen) e} Nas) Haw)
[ew] New) Nen) Nen) e
== =] =] =
== =] =] =
== =] =] =
jew] Nen) e} Nas) Haw)
N[ W| W W N
N[ W| W W N
[ew] New) Nen) Nen) e
jew] Nen) e} Nas) Haw)

F1a. 3.25: Exemple de mesure de dispersion — 2: un masque compact.
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Un bon appariement se caractérise par une mesure PRSAD proche de (0,0). Nous avons
donc besoin d’une mesure de distance entre vecteurs, et nous utiliserons pour cela une
distance de Mahalanobis (équation 3.43); cette méthode est usuelle pour mesurer la dis-
tance entre des vecteurs dont les composantes ne sont pas de méme nature. Pour cela,
nous devons déterminer la matrice de covariance Agyo.

d(p1,p2) = \/(712 —v)TA " (v2 —v1) (3.43)

Dans notre cas, A sera déterminé a partir des masques en cours d’examen : pour appa-
rier les points (p1, ..., pn) de 'image 1 avec les points (q1, ..., ¢ ) de 'image 2, nous calculons
toutes les valeurs de v; j = PRSAD(p;, ¢;), (4,7) € [1..n] x [1..m]; puis nous déterminons la
matrice de covariance A des vecteurs v; j, (i, 7) € [1..n] x [1..m]. Dans une seconde étape,
nous pouvons calculer chaque distance d(v; j,0), et ceci constitue le score de corrélation
entre le point p; et le point ¢;. Cette fagon d’estimer la covariance des vecteurs directement
sur les vecteurs a mesurer est un peu biaisée, et peut poser des problemes si ces vecteurs
ne sont pas suffisamment représentatifs, comme nous le verrons lors des expériences.

Notons que la procédure est identique pour INVAR: pour cette derniére, Agyg est dé-
terminée & partir d’invariants mesurés sur les points (p1,...,pn) et (¢, ..., ¢m). La mesure
de ressemblance entre les points p; et ¢; est cette fois la distance de Mahalanobis d(v;, v;)
entre les vecteurs d’invariants v; de p; et v; de g;.

Le tableau 3.5 résume les mesures de ressemblance entre pixels que nous utiliserons,
et leurs notations. Ce tableau est repris a la fin de ce chapitre, en page 141, ainsi que les
autres abréviations utilisées.

‘ Mesure ‘ Description ‘
SAD Somme des différences absolues des niveaux de gris.
ZSAD Version centrée de SAD.
SsD Somme des différences au carré des niveaux de gris.
788D Version centrée de SSD.
Rssp Version robuste de SSD.
RzssD Version robuste de zSSD.
WSAD SAD, avec pondération décroissante en fonction de la distance au centre.
RsAD Version robuste de SAD.
PRSAD Version partiellement robuste de SAD.
INVAR Invariants (comme C. Schmid dans [Sch 96b]).

TAB. 3.5: Récapitulatif des mesures de ressemblance.

3.4.7 Aspects algorithmiques

Toutes les mesures de corrélation sont en O(n?), oi1 n est la taille du masque de calcul,
c.-a-d. la longueur en pixels d’un coté de la fenétre (carrée). Le facteur multiplicatif varie
dans une amplitude de 1 a 5 selon les mesures, et le tableau 3.6 donne les temps de calcul,
mesurés sur une UltraSPARC 1 a 200 MHz.

73



) CHAPITRE 3. APPARIEMENT

3.4. NOS METHODES D’APPARIEMENT
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S €eLLy | 0TL8G | FI€EL | L6T€6 | PCTFCT | 6660LT | ¥SLEFT | LF9L9E | 167996 ass
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TAB. 3.6: Vitesse comparée des mesures de corrélation évaluées (en nombre de mesures

par seconde), et progression selon la taille du masque.
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La complexité est donc bien quadratique. Néanmoins, une mesure comme SAD se code
en quelques instructions d’assembleur, et peut se calculer en un temps moins que qua-
dratique. Nous observons d’ailleurs que la dégradation de la vitesse de calcul de SAD en
fonction de la taille du masque est moins importante que pour les autres mesures.

D’autre part, il est possible de calculer tres rapidement les corrélations de points voisins
dans l'image, par report des calculs partiels. Cette technique développée dans I’équipe
d’0. Faugeras a I'INRIA est décrite dans [Fau 93b]. Elle suppose une certaine régularité
des images (étape préliminaire de rectification). Nous n’avons pas appliqué ces techniques.

Enfin, les mesures PRSAD et INVAR n’apparaissent pas dans ce tableau, car elles néces-
sitent plusieurs passes: une passe pour estimer la matrice de covariance A (respectivement
2x 2 o0u9x9), et une passe pour effectivement mesurer les distances. Leur temps de calcul
apparaitra dans les temps globaux d’appariement, lors des expérimentations.

3.4.8 Calcul de la géométrie épipolaire

Le calcul de la géométrie épipolaire a partir seulement d’appariements dans les images
a longtemps été problématique: les résultats étaient extrémement sensibles a la précision
des appariements, et encore fallait-il s’assurer que tous les appariements fussent rigoureu-
sement corrects. De nombreuses études ont été menées sur cette question, notamment par
Q.T. Luong dans sa theése [Luo 92], par Z. Zhang pour les aspects de robustesse [Zha 94], et
par R. Hartley pour les questions de précision et de conditionnement numérique [Har 95].

L’algorithme que nous utilisons pour le calcul de la matrice fondamentale combine ces
avancées. Nous décrivons ci-dessous l'algorithme linéaire proposé par R. Hartley, pour le
calcul de Fy o entre les images 1 et 2, connaissant au moins 8 appariements (p;, ¢;) entre
les images («calcul linéaire avec obligation de rang 2»).

1. Résoudre les équations qiT Fp; =0.

2. Forcer F & étre de rang 2, par une décomposition SVvD: F = UDVT. D est une
matrice diagonale contenant les valeurs propres A, Ao, A3, dont on annule la plus
faible, puis on recompose F 5 : Fj o = UD'vT.

Cet algorithme garantit que la matrice fondamentale calculée est bien de rang 2. Néan-
moins, si les coordonnées des points sont des coordonnées en pixels dans les images, elles
varient dans une gamme trop importante (typiquement de 0 a 500), et la résolution nu-
mérique est mal conditionnée : les coefficients du systeme sont dans une amplitude de 0 a
5002. Aussi, R. Hartley propose de normaliser les coordonnées, et il a montré que dans ce
cas, les performances de Ialgorithme linéaire sont équivalentes aux meilleurs algorithmes
non-linéaires. Le nouvel algorithme est le suivant.

1. Normaliser les appariements (p;, ¢;) de facon & les placer dans un cercle de centre 0
et de rayon 1.

2. Procéder au calcul linéaire de F o décrit précédemment.

3. Dé-normaliser F} .
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On autorise enfin que dans les appariements donnés, une proportion 7 soit fausse
(outliers). Nous appliquons alors une technique de moindres carrés médians, classique en
statistiques robustes.

1. Choisir 8 appariements au hasard.
2. Sur ces 8 appariements, procéder a un calcul de F 5 avec normalisation.
3. Calculer l'erreur médiane a .

4. Répéter N fois les étapes 1 a 3, en conservant la matrice correspondant a l'erreur
médiane minimale. De cette erreur médiane, on peut estimer de facon robuste I’écart-
type o de la distribution des erreurs, en supposant que celles-ci suivent une loi
gaussienne (méme principe que pour la mesure RZSSD).

5. Pour la meilleure matrice, établir la liste de tous les appariements respectant cette
contrainte épipolaire a 2.50 pres.

6. Effectuer un calcul final avec tous ces appariements.

Il existe une relation entre le nombre de tirages N a effectuer, le taux 7 d’outliers
attendu, et la probabilité souhaitée de trouver la bonne matrice. Si on souhaite atteindre
une probabilité de 99.9 % de trouver la matrice fondamentale correcte, alors:

P(au moins un tirage parmi les N est correct) = 0.999 (3.44)

1 — P(les N tirages donnent tous des matrices incorrectes) = 0.999 (3.45)

1 — P(un tirage donne une matrice incorrecte)”™ = 0.999 (3.46)

1 — P(un tirage contient au moins un faux appariement parmi les 8)V = 0.999 (3.47)
1 — (1 — P(les 8 appariements du tirage sont corrects))” = 0.999 (3.48)
1-(1-0-=7)%"=0.999 (3.49)

Pour 7 = 0.5 et dans les conditions précédentes, on trouve N = 1765 tirages a effectuer.

Notons que la méthode de moindres carrés médians n’est plus garantie de fonction-
ner pour 7 > 0.5. En effet, si on suppose que plus de la moitié des appariements sont
faux, il est possible qu’'une proportion de ces appariements soient cohérents entre eux
par hasard. L’algorithme trouvera une matrice cohérente avec une certaine proportion des
appariements, mais sans aucune garantie que ce soit la bonne matrice.

Enfin, les appariements rejetés sont ceux qui ne respectent pas la géométrie épipolaire.
Il se peut donc que nous conservions pour ce calcul des appariements faux, respectant par
hasard la contrainte épipolaire. En conclusion, nous ne pourrons pas supprimer toutes les
ambiguités a cette étape, et il faudra pouvoir travailler sur des matrices imprécises aux
étapes suivantes.
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3.4.8.1 Distance entre matrices fondamentales

L’utilisation d’images synthétiques parfaitement étalonnées nous permettra de com-
parer les matrices fondamentales calculées aux matrices fondamentales théoriques. Pour
cela, nous avons besoin d’une mesure de distance entre matrices fondamentales. Celle que
nous proposons s’appuie sur le calcul des distances des points a leurs épipolaires dans les
images. Elle mesure la distance entre la matrice théorique Fl,ch et la matrice estimée
FLZes.

1. Tirer un point p au hasard dans I'image 1.
2. Calculer sa ligne épipolaire estimée D5° = Fy 2%*p.

3. Tirer un point ¢ au hasard dans 'image 2, et sur D5°. Nous avons maintenant un

couple aléatoire (p, ¢) respectant Fj 2.

4. Calculer la distance ds de ¢ a son épipolaire théorique Dgh = Fl,gthp, et la distance
dy de p & son épipolaire théorique D" = Fy ¢

5. Effectuer N fois les étapes 1 a 4, en accumulant les valeurs de d = (d; + d2)/2.

Les valeurs que nous donnerons seront les valeurs moyenne, médiane et maximale de d,
pour N = 10000 tirages (les images sont de taille 256 x 256, et au-dela de 10000 tirages, la
distribution de d ne change plus). Il faut remarquer que cette mesure ne prend en compte
que des points dans les images: on n’obtient pas une mesure de distance universelle entre
deux matrices fondamentales, mais plutot une mesure de la distance entre matrices pour
un couple d’images donné. Cependant, ceci est conforme a 1'usage que nous allons en faire,
puisque nous n’utiliserons la matrice fondamentale que pour des points situés a 'intérieur
des images.

De facon indépendante, nous avons retrouvé une mesure de distance similaire dans les
travaux de Z. Zhang.

3.4.8.2 Autres contraintes géométriques

La contrainte épipolaire sert a contraindre la phase de mise en correspondance dense, et
nous permet de rejeter les faux appariements. Nous pourrions aussi utiliser des contraintes
multi-linéaires d’ordre supérieur (comme le tenseur trilinéaire), afin de rendre les apparie-
ments encore moins ambigus. Car contrairement a la géométrie épipolaire, il est impossible
que des appariements faux entre 3 images respectent par hasard la contrainte trilinéaire.
Le tenseur est de plus aisément calculé (bien qu'un peu plus instable) par les mémes
techniques normalisées et robustes.

Cependant, un algorithme d’appariement dense trinoculaire serait complexe a mettre
en ceuvre, si on veut qu’il reste symétrique, et il serait plus couteux que deux appariements
binoculaires, car il faudrait employer des mesures de corrélation trinoculaires, éventuelle-
ment robustes. Ceci est une voie intéressante qu’il faudrait explorer, mais nous préférons
simplement fusionner des appariements binoculaires, et reporter ces questions a l’étape
de reconstruction 3D, ou nous pourrons facilement tester la cohérence d’appariements
multi-oculaires (et non plus seulement trinoculaires).
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3.4.9 Régularisation

Les algorithmes d’appariement dense ne calculent généralement pas un appariement
rigoureusement dense, et ne renvoient pas une valeur de disparité pour tous les pixels
ou le calcul est possible (pixels non-occultés). Dans ce cas, la carte de disparité finale
comportera des zones non renseignées, ce qui menera a des trous dans I'image synthétisée.

L’étape de régularisation doit remplir les zones manquantes par une information de
disparité, et diverses méthodes ont été proposées pour régulariser les cartes de disparité.
Elles sont généralement incluses dans les algorithmes d’appariement, dont nous avons déja
parlé.

O Une étape de filtrage simple (filtre moyen) ne peut pas convenir, car elle aurait pour
effet de lisser la carte, et les frontieres d’occultation deviendraient mal définies.

O Un filtre médian pourrait convenir, car il préserve les contours. Cependant, il tend
a étaler les appariements isolés en des amas de faux appariements.

O On peut aussi appliquer un filtrage anisotropique, qui nécessite beaucoup d’itérations
et dont nous avons déja parlé en 3.2.3.6.

O 11 est enfin possible d’approximer les points connus par un modele de surface 3D
continu. Le modele mathématique donne alors une valeur de disparité interpolée
pour les points manquants. A cette étape, ce n’est pas possible pour nous, car nous
n’avons pas d’information d’étalonnage.

Certaines de ces méthodes ne s’appuient que sur la carte de disparité (filtre médian), et
ne font pas intervenir les informations présentes dans les images. Le filtrage anisotropique,
lui, fait intervenir les gradients des images, afin de déterminer la direction de lissage.
L’approximation par un modele 3D fait parfois intervenir la seule carte de disparité, ou
integre dans d’autres cas des informations de contour des images (travaux de P. Fua).

Nous proposons de notre coté un autre algorithme, s’appuyant sur la carte de disparité
et les images. Le principe est le suivant.

1. Pour un pixel p de la carte de disparité, calculer la disparité médiane d dans un
voisinage 9 x 9. La carte de disparité est dans le repere de la premiére image, donc
p est un point de "image 1.

2. Calculer l'erreur médiane en disparité par rapport a d, dans ce voisinage.

3. En supposant que ces erreurs suivent une loi normale, on peut estimer ’écart-type o
de leur distribution, ce qui indique la pente moyenne locale de la surface (o, calculé a
partir de la médiane des écarts par rapport a la disparité médiane, est une estimation
robuste du gradient de disparité).

4. Rechercher dans la seconde image un appariement ¢ pour p. La zone de recherche
est donnée par d + o.
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5. Dans les points ¢ de cette zone, garder le meilleur appariement (p,q) sur un critere
de corrélation SAD 5 X 5.

6. Répéter les étapes 1 a4 5 pour tous les pixels (renseignés ou non) de la carte de
disparité.

Si on suit l'algorithme tel quel, il s’apparente & un WTA (étape 5), et fournira un
appariement pour tous les points de 'image. Aussi, nous rajoutons comme critéere a 1’étape
5, que le meilleur appariement doit avoir un cout inférieur a la médiane des cotuts des
appariements de ses voisins: dans le voisinage de p, on calcule la distribution des cotts
des appariements entre les voisins de p et leurs correspondants établis ; la valeur médiane
de cette distribution donne une idée du cout de corrélation localement <«acceptable», en
deca duquel un couple (p, q) peut étre déclaré apparié.

Cet algorithme sera évalué en 3.5.1.5.

3.4.10 Affinage d’appariements

Les appariements obtenus, éventuellement régularisés, sont positionnés au mieux au
pixel pres, car tous nos algorithmes d’appariement travaillent sur des pixels entiers.

Nous pourrons avoir besoin d’une plus grande précision, et nous verrons qu’une étape
d’affinage est nécessaire des ’étape de calcul de la géométrie épipolaire, préalable a "appa-
riement dense. Nous proposons quatre méthodes d’affinage. A partir d’un couple apparié
(p, q), elles renvoient un couple apparié (p, ¢’), ou la position de p dans I'image 1 reste fixe,
et la position de ¢ dans 'image 2 a été affinée en ¢'.

3.4.10.1 Affinage itératif

A cet algorithme, que nous appelons AFFSI, nous devons fournir (dz, dy), déplacement
maximal autorisé pour le point ¢ a chaque itération. La zone centrée sur g et de taille
(2dx,2dy) est découpée en 121 points ¢; répartis sur une grille 11 x 11. Une corrélation
SAD 11 x 11 est évaluée entre p et chacun des points g;, et le meilleur point g;, est conservé.
[’algorithme est ensuite appelé récursivement pour affiner Pappariement (p, ¢;,), avec un
déplacement maximal autorisé (dz/2,dy/2) (figure 3.26). Les corrélations sur des pixels
non-entiers sont calculées de facon usuelle, en prenant comme valeur d’intensité de chaque
pixel une interpolation bilinéaire de ses 4 plus proches voisins entiers. La récursion s’arréte
lorsque dx < 0.01 et dy < 0.01.
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Image 1 Image 2
! Etape 1
1 :
Meilleur appariement q Zone de recherche

Nouveau meilleur appariement q Bt A Etape 2

Nouvelle zone de recherche—

o ey

F1G. 3.26: Principe d’une itération de laffinage AFFSI.

Tester les corrélations sur une grille 11 x 11, donc assez fine, pour ne descendre ensuite
en précision que d’un facteur 2, a pour but d’éviter autant que possible de converger vers
un minimum local de la fonction de corrélation.

On peut de plus obtenir des déplacements supérieurs a amplitude de (dz,dy). En
effet, si a I'étape 2, le point ¢’ se trouve dans un angle de la grille, alors a ’étape 3, la
nouvelle zone de recherche débordera la zone initiale. Ainsi, pour (dz,dy) = (0.5,0.5), on
pourra obtenir au maximum des déplacements de 0.5 + 0.25 + 0.125 = 0.975 pixel. Pour
(dz,dy) = (1,1), le déplacement maximal pourra étre de 1 + 0.5 4+ 0.25 + 0.125 = 1.975
pixels.

3.4.10.2 Affinage non-itératif — 1

La méthode d’affinage non-itératif de Z.D. Lan a 4 voisins décrite en 3.2.2.3 est nom-
mée AFrZp4. Nous 'utiliserons avec une fenétre de taille 11 x 11 pour I'estimation des
parametres.

3.4.10.3 Affinage non-itératif — 2

Une autre méthode non-itérative est proposée dans [Chr 98] (& paraitre). Nommée
AFFSCl, elle se base sur 'hypothese que le point ¢ représente une approximation d’un
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minimum local de la fonction de corrélation. Cette fonction z(x,y) peut étre approximée
pour sa composante sur ’axe des abscisses par une équation de parabole (éq. 3.50), ainsi
que sa composante sur ’axe des ordonnées (éq. 3.51).

2(0,y) = g(y) = dy* +ey + f (3.50)
2(2,0) = f(x) = ax® + bx + ¢ (3.51)

A partir des cinq mesures de corrélation des couples formés de p dans 'image 1, et de
q et de ses 4 voisins dans l'image 2: (p,q + (—1,0)), (p,q + (0,—1)), (p,q), (p,q + (0,1)),
et (p,q + (1,0)), on calcule a, b, ¢, d et e de facon linéaire, puis le minimum xy de f(x),
et le minimum gy de ¢g(y). On pose alors ¢’ = (x¢, ), c.-a-d.:

(1 = saD(p,q+(=1,0))
c2 = sAD(p,q+ (0,-1))
c3 = SAD(p,q+(0,0))
ca = sAD(p,q+(0,1))
] & = SAD(p, ¢ + (1,0)) (3.52)
a = c¢1+c5—2c3
b = €5 —(C1
d = ¢+ cq—2c3
€ = C4 — C
L ¢ = q+ (=b/(20),—¢/(2d))

Les solutions ot le nouveau minimum local ¢’ est & plus de 1 pixel de distance sont
rejetées, ainsi que les cas ot @ = 0 ou b = 0. Dans ces situations, on prend ¢’ = ¢ (pas de
déplacement).

3.4.10.4 Affinage non-itératif — 3
Dans cette méthode AFFSC2, on suppose que la valeur de corrélation z décrit un

paraboloide (éq. 3.53), que 'on estime & partir des valeurs de corrélation de p avec ¢ et
ses 8 voisins.

z=ar +byl +exy+de+ey+ f (3.53)

La valeur de la fonction z est en effet connue en ces 9 points, et on peut estimer ses 6
parametres a, b, ¢, d, e et f aux moindres carrés (équation 3.56).
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Il faut résoudre AX = B, soit X = (AT A)~'ATB. La résolution est tres rapide, car
M = (AT A)='AT peut étre précalculée, et les inconnues a, b, ¢, d, e et f sont obtenues

par une simple multiplication matricielle (équations 3.57 et 3.58).

6
6
1 9
M=—
36 | —6
—6
—4
X = MB

—6

6 6 —-12 —-12 —-12
-12 6 6 —12 6
0 -9 0 0 0
—6 0 0 0

0 6 -6 0 6

8§ —4 8 20 8

(3.57)

OO OO N
= O Oy © O O

(3.58)

Le minimum local est atteint en un point ot la dérivée en z et la dérivée en y s’annulent,

et on trouve:

¢ = q+ (2bd — ce,2ae — cd)/(c* — 4ab)

(3.59)

Comme pour AFFScl, si le déplacement obtenu est supérieur & 1 pixel, ou si ¢? —4ab =
0, alors les hypotheses sont mal respectées, et nous prenons ¢’ = q.
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3.4.10.5 Récapitulatif

Le tableau 3.7 résume les caractéristiques des quatre algorithmes d’affinage d’apparie-
ments. Ce tableau est repris a la fin de ce chapitre, en page 142.

‘ Nom H Nature ‘ Description ‘

AFFSI itératif Plusieurs mesures SAD dans un
voisinage de plus en plus restreint.

AFFZD4 || non-itératif | Développement limité du signal
d’intensité des images.

AFFScl || non-itératif | Approximation de la fonction de cott
de corrélation par deux paraboles.

AFFSC2 || non-itératif | Approximation de la fonction de cott
de corrélation par un paraboloide.

TAB. 3.7: Récapitulatif des algorithmes d’affinage.

Les méthodes AFFSCl et AFFSC2 s’appuient sur une hypotheése de minimum local:
lappariement initial (p, ¢) doit correspondre & un minimum local de la fonction de corré-
lation pour p parmi les 8 voisins de g. Cette hypothese ne peut pas étre garantie par les
algorithmes d’appariement que nous utilisons, mais elle est globalement respectée, et nous
évaluerons les résultats dans ces conditions.

3.5 Evaluation

Dans cette partie, nous évaluons les méthodes d’appariement évoquées, et choisissons
les plus adaptées. Les tests portent sur nos images de synthese avec textures mathéma-
tiques ou textures réelles (en 3.5.1, 3.5.2 et 3.5.3) et des images réelles (3.5.4), en suivant
les 6 étapes de 'appariement dense décrites en 3.4.2.

3.5.1 Evaluation sur images de synthese — 1

Comme déja évoqué, les images de synthese nous permettent d’établir des comparaisons
chiffrées, par comparaison des données obtenues aux données théoriques. Les données
théoriques sont disponibles, car nous connaissons exactement le modele 3D de la scéne,
et les parametres de projection (coefficients des matrices de projection). Dans toute cette
partie, nous traitons les images de syntheése avec texture mathématique, avec différents
niveaux de bruit.

3.5.1.1 Phase 1

Nous extrayons les points d’intérét avec un détecteur de Harris modifié. Ce filtre repere
les pixels dont le gradient des niveaux de gris présente une forte courbure. Il détecte donc
des points isolés, ou des extrémités, ou des coins.
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Ce détecteur est mal localisé, c.-a-d. il ne renvoie pas le point situé juste sur le coin,
mais un point situé a, au mieux, 1 pixel de distance. Cependant, il a une bonne répétabilité :
le biais observé est reproductible, et se situe toujours du méme co6té du coin. On repere
donc la projection du méme point physique dans toutes les images (quel que soit 'angle
de vue), et c’est ce qui importe pour la bonne marche des algorithmes de stéréovision.

Dans nos 6 images de synthese nous avons détecté le nombre de points suivant noté en
tableau 3.8.

Image || Nombre
de points
im0 509
iml 013
im2 530
im3 524
im4 525
im) 526

TAB. 3.8: Nombre de points d’intérét détectés dans les 6 images synthétiques.

Les textures des images de synthese ont été générées de fagon a faciliter la détection,
et c’est pourquoi sur ces images, nous obtenons facilement un grand nombre de points
d’intérét, bien répartis sur I'image (voir figure 3.27 pour un exemple). Ceci peut se pro-
duire de facon naturelle pour des scenes d’extérieur réelles, qui sont généralement tres
texturées : végétation, reliefs du sol, arbres et objets. C’est bien str un cas tres favorable
par rapport a des scénes d’intérieur classiques, qui présentent souvent de grands aplats de
couleur uniforme: murs, sol, meubles, plafond. Les points ne sont alors détectés qu’a des
ruptures de profondeur: coins des meubles, angles des murs, des fenétres, car ces points
sont généralement bien contrastés.

F1G. 3.27: Les 509 points d’intérét détectés dans tm) (croiz noires).
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Le but dans cette partie n’est de toute facon pas de modéliser la «pire réalité», mais
d’évaluer I'’enchainement algorithmique sur des données vérifiables, et de séparer les pro-
bléemes. Nous verrons lors de I’évaluation sur images a textures réelles quels probléemes
peut soulever une éventuelle mauvaise répartition des points d’intérét.

3.5.1.2 Phase 2

Dans cette étape, nous apparions les points d’intérét détectés, a 'aide d’un algorithme
CCR d’appariement. L’algorithme CCR a été choisi pour toutes les raisons évoquées précé-
demment : robustesse, symétrie, absence d’ordre dans les données en entrée. Nous utilisons
une mesure SAD de taille 15 x 15, ce qui sera justifié a posteriori lors de I’évaluation des
algorithmes d’appariement dense, en 3.5.1.4. Nous pouvons prendre un masque de taille
relativement importante (15 x 15), car nous n’effectuons que de I'ordre de 10° mesures de
corrélation. Nous n’imposons pas de limite de disparité.

Pour les 5 couples d’images (im0, im1) & (im0, im5), le nombre de points appariés est
donné en tableau 3.9.

Couple Nombre
d’appariements
(im0, iml) 156
(im0, im2) 125
(im0, im3) 106
(im0, im4) 74
(im0, im5) 70

TAB. 3.9: Nombre de points d’intérét appariés dans les § couples.

3.5.1.3 Phase 3

Nous calculons maintenant la géométrie épipolaire de chaque couple d’images, sur la
base des appariements obtenus en phase 2. L’algorithme de calcul est celui décrit en 3.4.8:
calcul normalisé et robuste, basé sur svD. Le tableau 3.10 résume les résultats.

O L’erreur moyenne est la distance moyenne des points conservés pour le calcul a leur
droite épipolaire, mesurée en pixels (les points conservés sont ceux qui ont été trouvés
conformes a la géométrie épipolaire).

O Dlerreur médiane est la distance médiane des points initicuz a leur droite épipolaire.
Cette valeur est donc liée & I’erreur maximale des points conservés pour le calcul (et
non a leur erreur médiane).
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Couple Nombre Nombre Erreur Erreur
d’appariements | d’appariements finale finale

en entrée conserveés moyenne | médiane

(im0, iml) 156 132 0.391025 | 0.488084
(im0, im2) 125 98 0.337167 | 0.417800
(im0, im3) 106 66 0.314718 | 0.585288
(im0, im4) 74 44 0.637562 | 1.341120
(im0, im5) 70 45 0.382604 | 1.022550

TAB. 3.10: Résultats du calcul robuste de géométrie épipolaire.

Les erreurs moyennes et médianes laissent penser que les trois premieres matrices
fondamentales obtenues sont assez précises. Pour en étre certain, nous pouvons comparer
les matrices obtenues aux vraies matrices, que nous connaissons pour tous les couples
d’images synthétiques. En utilisant la distance définie en 3.4.8, nous obtenons les résultats

présentés en tableau 3.11.

Matrice Erreur Erreur Erreur
fondamentale || moyenne | médiane | maximale
Fy1 0.581991 | 0.447368 3.545080
Fy» 0.219233 | 0.186790 0.999508
Fo3 0.290123 | 0.276557 0.950314
Fy, 0.764849 | 0.556875 3.672280
Fys5 0.529804 | 0.409399 3.001620

TAB. 3.11: Comparaison des matrices calculées aux matrices théoriques.

D’apres le tableau 3.11, Perreur moyenne et I’erreur médiane sont toujours inférieures
a 1 pixel, mais lerreur maximale n’est inférieure & 1 pixel que pour les couples (im0, im2)
et (im0, im3).

Cela montre que les résultats du tableau 3.10 ne sont pas nécessairement une indication
de la qualité des résultats. Dans ce tableau, le couple (im0, iml) conduisait & un bon calcul,
en termes d’erreur médiane et d’erreur moyenne. Cependant, le tableau 3.11 montre que
la matrice Fp; est parmi les deux plus mauvaises, et présente une erreur maximale de
3.5 pixels. La distribution des erreurs de la matrice Fp; calculée par rapport a la matrice
Fy1 réelle est donnée en figure 3.28

Les erreurs médianes et moyennes ne doivent donc pas étre interprétées de fagon trop
optimiste, et un appariement dense basé sur le respect strict de la géométrie épipolaire ne
pourra pas étre correct sur toute 'image. Nous reviendrons sur ce point plus loin.
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F1G. 3.28: Distribution des erreurs de la matrice Fy1 calculée, en pizels.

Pour tenter d’améliorer ces résultats, nous effectuons un affinage des appariements
originaux, obtenus en sortie de la phase 2. La méthode employée est AFFSI 11 x 11, avec
une amplitude (dz,dy) = (0.5,0.5). Nous calculons ensuite les matrices fondamentales
comme précédemment ; les résultats sont présentés en tableaux 3.12 et 3.13.

Couple Nombre Nombre Erreur Erreur
d’appariements | d’appariements finale finale

en entrée conservés moyenne | médiane

(im0, iml 156 128 0.089676 | 0.135555
(im0, im2 125 95 0.106240 | 0.141463
(im0, im3 106 65 0.228901 | 0.395962
(im0, im4 74 42 0.189002 | 0.563886
(im0, imb 70 44 | 0.190206 | 0.312832

TAB. 3.12: Résultats du calcul robuste de géométrie épipolaire, sur des appariements affi-

nes.

TAB. 3.13: Comparaison des matrices calculées aux matrices théoriques,

ments affinés.

Matrice Erreur Erreur Erreur
fondamentale || moyenne | médiane | maximale
Fyq 0.223500 | 0.208757 0.694974
Fyo 0.121809 | 0.115804 0.383600
Fys3 1.808370 | 1.720290 5.183190
Fy, 0.455319 | 0.429282 1.504480
Fos 0.181927 | 0.146914 0.726565

sur des apparie-

Les résultats sont donc tres fortement améliorés par I'étape de précision itérative, sauf
pour Fp 3, qui correspond & une séparation de 15° entre les images, et ou 'on aboutit
«par malchance» & une mauvaise configuration (erreur médiane de 1.7 pixels). Seule une
autre matrice présente une erreur maximale supérieure a 1 pixel: Fp 4, déja mauvaise au
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départ, et qui représente une séparation de 20 ° . Si nous procédions a un affinage AFFSI
avec (dx,dy) = (1,1) au lieu de (0.5,0.5), alors les qualités des matrices calculées seraient
modifiées selon le tableau 3.14.

Matrice Erreur Erreur Erreur
fondamentale || moyenne | médiane | maximale
Fy1 0.131375 | 0.109849 0.621448
Fyo 0.103004 | 0.084604 0.544506
Fy3 0.054882 | 0.055286 0.149241
Fy, 0.281090 | 0.259904 0.998700
Fys 0.151822 | 0.117107 0.687994

TAB. 3.14: Comparaison des matrices calculées aux matrices théoriques, sur des apparie-
ments affinés avec une amplitude (dz,dy) = (1,1).

La matrice Fp3 est améliorée d'un facteur 50, alors qu’elle avait été dégradée par le
précédent affinage. En revanche, la matrice Fp o est légerement moins précise apres affinage
(dz,dy) = (1,1), qu’apres affinage (dz,dy) = (0.5,0.5). Malgré toutes les précautions
prises, le calcul de la géométrie épipolaire peut donc, dans certains cas (dépendants de la
position des appariements initiaux, et de leur répartition), se révéler relativement instable.
En supposant ne pas disposer de ce type d’information, nous poursuivrons nos calculs sur
la base d’un affinage avec (dz,dy) = (0.5,0.5).

Enfin, nous testons tout le processus: extraction de points d’intérét, appariement,
affinage, et calcul de la géométrie épipolaire pour les images bruitées. Les résultats sont
reportés dans le tableau 3.15. Rappelons que pour bruiter les images originales, nous
perturbons aléatoirement le niveau de gris m de chaque pixel par une loi gaussienne centrée
en m et d’écart-type o, pour différentes valeurs de o.

Méme sur les images bruitées, les erreurs moyennes et médianes restent toujours infé-
rieures a 1 pixel, et trés souvent inférieures a 0.5 pixel. Enfin, I'erreur maximale sur Fj ;
est toujours inférieure a 1 pixel, sauf pour un bruit de ¢ = 10 niveaux de gris.

Les matrices fondamentales calculées par ces techniques sont donc utilisables dans une
large gamme: pour les images les plus écartées (25° ), les erreurs moyenne et médiane
restent raisonnables, autour de 0.5 pixel. Notons que les points d’intérét sont bien répartis,
et nous établirons d’autres résultats sur les images synthétiques a textures réelles.

Ce bon fonctionnement dans le cas général ne doit pas empécher de rester prudent,
car nous avons aussi rencontré de tres mauvais résultats: erreurs de plusieurs pixels en
moyenne et en médiane pour les images (im0, im3) et un bruit ¢ = 0 (tableau 3.13).
Cela constitue un cas rare, mais susceptible de survenir. La source des problémes se situe
en amont, lors de la phase de calcul des appariements. Leur précision et leur correction
restent déterminantes pour la qualité du calcul de géométrie épipolaire, malgré I'utilisation
de techniques robustes et de normalisation.
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TAB. 3.15: Comparaison des matrices calculées aux matrices théoriques, sur des apparie-

ments affinés, a partir d’images bruitées.
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3.5.1.4 Phase 4

Dans cette phase, nous calculons un appariement dense binoculaire entre deux images
de la séquence, sous la contrainte de la géométrie épipolaire, calculée a 1’étape précédente.

Comparaison des mesures

Nous devons tester 10 mesures de ressemblance: SAD, ZSAD, SSD, ZSSD, RSSD, RZSSD,
WSAD, RSAD, PRSAD, INVAR. Pour les 9 premiéres (mesures de corrélation), nous devons
tester plusieurs tailles de masque, au moins de 1 x 1 a 15 x 15, soient 8 tailles. Enfin, nous
voulons tester la robustesse des mesures aux déformations perspectives, c.-a-d. la qualité
d’appariement pour des images de plus en plus écartées : nous testerons les couples (im0,
iml) & (im0, im5), soient 5 couples, avec des bruitages croissants d’écart-type 0, 1, 2, 5 et
10 niveaux d’intensité. Dans un premier temps, 'algorithme utilisé sera CCR.

I1 est impossible de tester exhaustivement ces (9 mesures x 8 tailles de masque + la
mesure INVAR) X 5 couples d’images X 5 niveaux de bruit = 1825 configurations. Nous
allons donc sérier les tests.

Nous comparons tout d’abord les mesures, avec 9 mesures de corrélation toutes de
méme taille 5 x 5 ou 15 x 15, et la mesure INVAR (qui travaille sur une zone 31 x 31).
Pour chacune de ces mesures, nous calculons un appariement dense par ’algorithme CCR
entre les images im0 et iml (bruitées avec un écart-type o), sous contrainte épipolaire
donnée par la matrice Fp 1, calculée & I'étape 3 dans les mémes conditions de bruitage.
Apres examen des images, nous avons fixé une limite de disparité de 25 pixels. Les résultats
donnés sont les suivants.

O Proportion 7 d’appariements trouvés par rapport au nombre maximal d’apparie-
ments qu’il était possible de trouver. Par exemple, si ’on tente d’apparier 5 points
de I'image 1 avec 300 points de I'image 2, et qu’on trouve 4 appariements, cette
proportion est de 80 %.

O Proportion d’appariements respectivement a moins de 0.05, 0.10, 0.50, 1.00 et 2.00
pixels de leur position exacte théorique. Le point dans I'image 1 est supposé étre
exact, ce qui permet de calculer la position du point 3D dans la scéne synthétique
(le modele de la scéne est connu ainsi que la matrice de projection dans la premieére
image) ; la distance mentionnée est celle séparant la projection de ce point 3D dans la
seconde image, de la position trouvée dans le calcul d’appariement. Les proportions
sont données par rapport au nombre total d’appariement trouvés (et non par rapport
au nombre maximal d’appariements qu’il était possible de trouver).

O Temps de calcul, avec pour base 100 le calcul le plus rapide, dans chaque tableau.
Ceci permet de mesurer le temps nécessaire a l'appariement, y compris pour les
mesures PRSAD et INVAR, qui nécessitent plusieurs passes, et que nous n’avions pas
pu quantifier jusqu’ici.

Les résultats sont résumés dans le tableau 3.16 pour les mesures 5 x 5, et 3.17 pour les
mesures 15 x 15.
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Couple (im0, iml), o = 0.

Mesure T Erreur (proportion des appariements trouvés) Temps
5 %5 <0.05 | <0.10 | <0.50 | <1.00 | <2.00 | cpuU
SAD 62.80 1.13 4.10 62.03 86.34 87.94 100
ZSAD 59.91 1.17 4.20 62.45 84.58 85.70 110
SSD 62.44 1.12 4.06 62.23 87.19 88.71 137
ZSSD 59.56 1.16 420 | 63.06 | 85.46 86.48 157
RSSD 56.70 1.17 4.00 52.14 69.00 71.64 198
RZSSD 53.87 1.15 4.11 50.28 64.48 66.44 222
WSAD 58.08 1.19 4.25 99.33 79.87 81.60 176
RSAD 61.45 1.14 4.11 60.02 82.27 84.09 157
PRSAD 58.74 0.80 3.14 55.87 82.62 84.73 745
INVAR 37.73 0.32 1.23 21.37 47.95 66.98 1314

TAB. 3.16: Comparaison des mesures de corrélation 5 x 5. Tous les chiffres sont des pour-
centages.

Couple (im0, iml), o = 0.

Mesure T Erreur (proportion des appariements trouvés) Temps
15 x 15 <0.05 | <0.10 | <0.50 | <1.00 | <2.00 | cpuU

SAD 75.52 0.97 3.38 | 55.66 | 91.87 95.28 100
ZSAD 74.48 0.98 3.43 | 56.33 | 92.55 95.64 122
SSD 74.46 0.97 3.38 | 55.68 | 92.26 95.56 255
ZSSD 73.76 0.97 3.41 56.27 92.75 95.73 284
RSSD 75.00 0.97 3.41 96.02 90.96 94.28 499
RZSSD 70.82 1.05 3.65 58.26 92.70 95.36 57T
WSAD 67.81 1.11 3.86 60.66 89.84 91.99 408
RSAD 75.71 0.97 3.40 | 55.78 | 92.07 95.47 464
PRSAD 68.76 0.55 2.10 41.04 86.35 93.34 2231
INVAR 37.73 0.32 1.23 | 21.37 | 47.95 66.98 668

TAB. 3.17: Comparaison des mesures de corrélation 15 x 15. Tous les chiffres sont des
pourcentages.

Les taux d’appariement 7 sont faibles, de 'ordre de 60 % pour les mesures 5 x 5. La
figure 3.29 montre la carte de disparité obtenue pour le couple (im0, iml) apparié par
une mesure SAD 5 X 5. Une zone claire correspond a une disparité maximale, et une zone
sombre & une disparité nulle. Les zones non-appariées sont représentées en blanc. La carte
de disparité est donnée dans le repére de la premiere image du couple (im0 pour le couple
(im0, iml)).
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F1G. 3.29: La carte de disparité obtenue pour le couple (im0, iml), apparié par une mesure
SAD 5 X .

Les zones non-appariées correspondent soit a des pixels non couverts par les lignes
épipolaires successives (problemes de discrétisation), soit & des pixels difficiles & apparier
car trop ambigus, soit enfin a des pixels non conformes a la géométrie épipolaire. En effet, la
géométrie épipolaire Fyy; est assez précise (erreur en moyenne de 0.22 pixel, au maximum
de 0.69 pixel), mais les points des épipolaires conjuguées sont approximés par une droite de
Bresenham pour couvrir des pixels entiers, donc a 0.5 pixel pres. Les erreurs s’accumulent,
et ’algorithme tente d’apparier des points qui ne peuvent pas se correspondre (la texture
étant fine, des points déplacés de 1 pixel se ressemblent peu).

Nous avons mesuré ces erreurs. Pour chaque pixel p de 'image im0, nous tracons son
épipolaire conjuguée d dans iml. Puis nous calculons l'erreur maximale de p par rapport
a tous les points de d dans une limite de disparité de 25 pixels, vis-a-vis de la géométrie
épipolaire théorique. Pour tous les pixels p de im0, la plus grande valeur de cette erreur
a été estimée a 1.84 pixels, beaucoup plus que les 0.69 pixels théoriques. Nous montrons
en figure 3.30 la distribution de ces erreurs sur 'image im0, qui explique la distribution
compacte et réguliere des zones non-appariées.

Ceci montre qu’avec l'algorithme CCR, qui effectue des vérifications croisées, une géo-
métrie épipolaire méme assez précise peut mener a des résultats peu denses. La solution
usuelle est de prendre des points non pas situés strictement sur les épipolaires, mais aussi
les points proches (& £1 pixel prés). C’est la solution que nous prendrons pour les expéri-
mentations finales. Néanmoins, cela représente en moyenne 3 fois plus de points a4 comparer
dans les images, et pour des raisons de temps de calcul, nous poursuivons les tests avec
I’algorithme original: nous ne testons que les pixels situés strictement sur les lignes épi-
polaires, donc 7 restera assez faible. Cela n’a pas d’importance, puisque nous ne faisons
qu’établir des comparaisons d’appariements effectués tous dans les mémes conditions.
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Fic. 3.30: Répartition des erreurs mazimales de géométrie épipolaire dues a la discré-
tisation de Bresemham. Les zones noires correspondent d une erreur nulle, et les zones
blanches a une erreur de 1.84 pizels.

Reprenons 'examen des tableaux 3.16 et 3.17. Nous constatons d’abord que, bien que
toutes les mesures soient au mieux au pixel pres, on trouve une proportion importante
d’appariements corrects a 0.5 pixel pres.

Sur le seul critere de précision d’appariement, les meilleures mesures sont les classiques
SAD, ZSAD, SSD et ZSSD. Les mesures 5 X 5 RSAD, WSAD et PRSAD sont encore relativement
bonnes, et les mesures INVAR, RSSD et RZSSD arrivent en queue de peloton. En revanche,
toutes les mesures 15 x 15 sont bonnes ou tres bonnes (sauf INVAR, qui bien stir ne change
pas). L’explication que nous fournissons est la suivante.

O Lorsque les masques sont relativement petits, ils ont toutes les chances de se corres-
pondre pixel a pixel, car il sont situés sur des épipolaires conjuguées. Les erreurs sont
rares, et elles suivent une distribution laplacienne. Ceci correspond a ’hypothese de
RSAD et PRSAD, mais pas RSSD ni RzSSD, ce qui explique les différences de résultat.

O Lorsque les masques sont plus grands, les pixels pris en compte pour la corréla-
tion sont plus aléatoirement distribués, et ’hypothese gaussienne devient correcte.
Plus généralement, toutes les mesures sont bonnes, car elles integrent un tres grand
nombre de pixels (225), ce qui les rend toutes robustes.

Cette hypothese a été vérifiée expérimentalement sur le couple (im0, iml). Pour chaque
point p de 'image im0 et chaque point ¢ de 'image iml situé dans une limite de disparité
de 25 pixels, nous calculons l'erreur pixel par pixel d’une fenétre centrée autour de p
par rapport aux pixels d’une fenétre centrée sur ¢, et nous tragons la distribution de ces
erreurs. La figure 3.31 montre que pour un masque de petite taille, I’hypothese laplacienne
est la plus correcte, alors que pour un masque de grande taille, ’hypotheése gaussienne est
bien adaptée. Sur cette figure, les parametres des courbes laplaciennes et gaussiennes ont
été déterminés par calcul de la médiane de la distribution, comme expliqué en 3.2.2.2.
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gaussienne

Masgue 1x1 Masque 19x19

0.008 - 0.008 -

0.006 - 0.006
0.004 - 0.004 -

0.002 1 0.002 1

250 300 0 50 100 150 200 250 300

laplacienne

F1aG. 3.31: Distribution des erreurs pizel ¢ pizel des fenétres de corrélation entre les images
im0 et iml (voir texte).

Les mesures robustes ne semblent donc pas présenter un net avantage : pour les petites
tailles de masque, elles sont au mieux aussi bonnes que les mesures classiques, et pour les
grandes tailles, elles sont inutiles. Par construction, elles ne sont vraiment adaptées qu’a
proximité des zones d’occultation, et les chiffres des tableaux précédents ne permettent pas
de voir précisément l'influence de la robustesse, car nous testons en méme temps tous les
pixels de 'image. Aussi, nous dressons ci-dessous les mémes tableaux, mais spécifiquement
sur les pixels d’un contour d’occultation. La zone occultée et le contour d’occultation ont
été établis manuellement, et ils sont décrits en figure 3.32. Les résultats pour les pixels de
ce contour sont donnés dans les tableaux 3.18 et 3.19.
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FiG. 3.32: La zone occultée de l'image im0, en blanc, n’est pas visible dans l'image iml.
La frontiere d’occultation est donnée par le segment noir, 4 gauche de cette zone.
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Couple (im0, iml), o = 0.

Mesure Erreur

5x5 || <0.50 | <1.00 | <2.00
SAD 56.76 78.38 78.38
ZSAD 47.37 71.05 73.68
SSD 62.16 81.08 81.08
ZSSD 57.58 75.76 75.76
RSSD 38.30 46.81 48.94
RZSSD 25.00 40.91 43.18
WSAD 45.65 63.04 | 63.04
RSAD 51.35 67.57 | 67.57
PRSAD 56.76 78.38 78.38
INVAR 0.00 11.76 41.18

TaB. 3.18: Comparaison des mesures de corrélation 5 X 5 sur la frontiére d’occultation.

Couple (im0, iml), o = 0.

Mesure Erreur

15 x 15 || <0.50 | < 1.00 | < 2.00
SAD 72.41 96.55 | 96.55
ZSAD 75.86 | 100.00 | 100.00
SSD 72.41 93.10 | 93.10
ZSSD 68.42 94.74 | 94.74
RSSD 62.79 | 93.02 | 93.02
RZSSD 80.00 97.50 97.50
WSAD 71.15 94.23 | 94.23
RSAD 72.41 96.55 96.55
PRSAD 41.67 95.83 95.83
INVAR 0.00 11.76 41.18

TaAB. 3.19: Comparaison des mesures de corrélation 15 X 15 sur la frontiere d’occultation.

Les résultats des tableaux 3.18 et 3.19 ne montrent aucune supériorité des mesures
robustes, méme sur la frontiere d’occultation. Seule PRSAD 5 x 5 fournit des résultats
honorables. Nous testons enfin toutes les mesures sur des images de texture aléatoire vues
de face, représentant deux carrés empilés (figure 3.33). Ces images respectent ’hypothese
translationnelle, qui veut que les images ne présentent pas de déformation perspective.
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Image 1 Image 2

Fia. 3.33: Deux images synthétiques sous hypotheése translationnelle. La zone translatée
est contenue dans le rectangle pointillé blanc.

SAD RSAD PRSAD

SSD RSSD WSAD

Fic. 3.34: Cartes de disparité obtenues pour le couple de la figure 3.35.

Nous montrons en figure 3.34 les cartes de disparité obtenues pour ce couple d’images,
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pour plusieurs mesures 5 X 5, avec un algorithme d’appariement WTA. Nous voyons que les
mesures de corrélation robustes donnent de tres bons résultats sur les frontieres d’occul-
tation, méme avec l'algorithme d’appariement WTA (qui est moins robuste que CCR). Sur
ces images, la zone découverte présente une disparité aléatoire, car elle n’est pas visible
dans l'autre image.

Les versions robustes RSAD et RSSD fonctionnent bien mieux que leurs contreparties
SAD et sSD. Méme la mesure WSAD inclut une part de robustesse, en accordant un poids
plus fort aux pixels proches du centre de la fenétre qu’aux pixels périphériques.

Cela confirme que les mesures robustes que nous utilisons ne sont vraiment adaptées
qu’au cas translationnel: dans le cas non-translationnel, les zones comparées sont trop
différentes, et les pixels rejetés du calcul robuste ne sont pas contraints a suivre une
cohérence spatiale. La mesure n’a plus grande signification dans ce cas. PRSAD fonctionne
mieux, car par construction, les pixels rejetés respectent une forme de compacité, ce qui
correspond a de réelles occultations. Cependant, nous voyons sur la figure 3.34 que PRSAD
ne fonctionne pas: ceci est du au fait que la matrice de covariance A est calculée sur
les images mémes que nous sommes en train de traiter. Or, ces deux images synthétiques
(planes) sont rigoureusement identiques (la translation du carré mise a part), et les mesures
relevées sont en tres grande majorité strictement nulles, ce qui n’est pas représentatif.

Nous en tirons les conclusions suivantes:

O les mesures robustes ne doivent étre utilisées que dans le cas translationnel; si ce
n’est pas le cas, il faut envisager des pré-traitements (redressement local des images),
ou explorer les mesures partiellement robustes comme PRSAD ;

O les mesures robustes ne doivent étre utilisées que sur les frontieres d’occultation,
et si 'on ne connait pas ces frontieres a 'avance, il est inutile d’employer de telles
mesures ;

O un masque plus grand suffit a rendre une mesure classique plus robuste;

O nous n’utiliserons pas les mesures robustes pour la suite de "appariement dense.

Revenons a I'image globale. Pour des masques 15 x 15, les mesures SAD et SSD sont bien
adaptées, car pour ces tailles de masque élevées, leur avantage en vitesse s’accroit encore.
Cela justifie a posteriori le choix de SAD pour I'appariement épars de points d’intérét
(phase 2). L’emploi d’un masque plus grand augmente fortement le taux 7 d’appariement,
mais améliore peu la précision : quand les images sont tres texturées, les corrélations méme
de taille 5 x 5 sont trés peu ambigués, et augmenter la taille du masque n’apporte rien.

Aussi, nous reprenons ces tests sur la séquence bruitée, afin de déterminer I'influence
de la taille du masque. Pour les séquences bruitées & o = 1, 2, 5, 10, nous calculons des
appariements denses pour le couple (im0, iml), pour toutes les mesures de ressemblance,
et des tailles de masque de 5 x 5 ou 15 x 15. Les résultats sont en tableaux 3.20 et 3.21.
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TAB. 3.20: Comparaison des mesures de corrélation 5 X 5, pour différentes valeurs de o.

Tous les chiffres sont des pourcentages.
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TAB. 3.21: Comparaison des mesures de corrélation 15 X 15, pour différentes valeurs de

o. Tous les chiffres sont des pourcentages.

Les tableaux 3.20 et 3.21 montrent une influence quasiment nulle du bruit sur la qualité

des appariements. Ceci est du a la nature tres texturée de nos images: méme avec un bruit

de ¢ = 10 niveaux de gris, les masques restent tres discriminants, surtout sur des fenétres

de taille élevée.

Nous verrons en effet ci-dessous que le bruit n’a une influence que pour

les tailles 1 x 1 et 3 x 3, mais qu’un masque 5 x 5 suffit & compenser ses effets.
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Enfin, les invariants donnent de médiocres résultats. Ils travaillent pourtant sur une
zone de taille 31 x 31, presque 40 fois plus grand que celui des mesures de corrélation 5 x 5,
qui devrait étre peu ambigu et tres robuste. Mais ils ne sont pas adaptés & ces images tres
texturées, car le calcul des dérivées du signal de 'image devient difficile & mener a bien
(instable). Tls se révéleraient meilleurs sur une texture moins fine, plus géométrique. Et
surtout, le temps de calcul est rédhibitoire.

En conclusion provisoire, la mesure SAD semble un compromis intéressant: c’est une
mesure trés rapide, assez précise, qui résiste relativement bien au bruit (avec les réserves
que nous avons formulées), et qui donne un grand nombre d’appariements. Nous évitons
les mesures robustes et les invariants pour des raisons de cotit de calcul.

Nous évitons aussi les mesures centrées, qui peuvent a tort apparier des zones tres
différentes: pour ZSAD, une fenétre uniformément blanche est égale a une fenétre unifor-
mément noire. Ceci peut conduire a des erreurs, qui n’apparaissent pas dans nos tests, car
nous n’évaluons pas 'effet des changements de luminance.

En revanche, si les images présentent de forts changements de luminance, rappelons que
nous suggérons de normaliser globalement les intensités des pixels, par la formule 3.5, p. 29.
De plus, si la zone de recherche est suffisamment réduite pour ne mener a aucune confusion,
une mesure centrée peut se révéler profitable, en particulier pour pallier des différences
locales d’intensité dues & des comportements non lambertiens (reflets). En relation avec
ceci, W.K. Pratt note dans [Pra 78] qu'une normalisation locale du signal par rapport a
sa moyenne (sous la forme d’un filtre lambertien) méne & des pics plus nets du signal de
corrélation. La position des pics ne change pas, mais leur caractere plus marqué pourrait
faciliter la tache de certains algorithmes d’appariement.

Nous ne nous situons pas dans cette hypothese, et nous choisissons donc la mesure SAD.
Nous nous attachons maintenant a déterminer 'influence de la taille du masque. En théorie,
un masque plus grand mene a une détection plus dense et plus correcte (plus robuste), mais
moins précise (moins bien localisée). Les résultats sont donnés en tableaux 3.22 et 3.23,
pour les couples (im0, im1) et (im0, im3) respectivement.
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TAB. 3.22: Influence des tailles de masque pour la mesure SAD, pour différentes valeurs

de o, sur le couple (im0, iml). Tous les chiffres sont des pourcentages.
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TAB. 3.23: Influence des tailles de masque pour la mesure SAD, pour différentes valeurs

de o, sur le couple (im0, im3). Tous les chiffres sont des pourcentages.

Conclusions des tableaux 3.22 et 3.23:

O comme on pouvait 8’y attendre, le bruit a bien une influence négative sur la qualité

des appariements, qui peut étre compensée en augmentant la taille de la fenétre de

corrélation ;
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O cette influence disparait des la taille 5 x 5, ce qui explique que nous ne ’ayons pas
détectée lors des expérimentations précédentes ;

O de méme, une distorsion perspective forte peut étre rattrapée par une grande taille
de masque (les images 0 et 3 sont assez éloignées, voir figure 3.17, p.59);

O en pratique, dans nos conditions d’expérimentation, une mesure SAD 5 X 5 est suf-
fisante. Sur ces images, cette taille de masque suffit a capturer des informations
de texture suffisamment discriminantes, et présente pour nous un bon compromis
vitesse/performance.

‘Comparaison des algorithmes

Nous testons maintenant les différents algorithmes d’appariement sur le couple (im0,
iml), pour une mesure SAD 5 X 5. Certains de ces algorithmes nécessitent le réglage d’un
cout d’occultation ; celui-ci peut étre estimé par les appariements obtenus par I'algorithme
CCR que nous avons employé jusqu’a maintenant.

Calculons la distribution des valeurs de corrélation SAD 5 X 5 pour tous les couples
appariés par CCR. Nous obtenons la distribution montrée en figure 3.35. Sur la base de cette
distribution, nous imposons que tout couple ayant une mesure de corrélation supérieure a
0.2 ne pourra pas étre apparié, et ce seuil sera utilisé dans CCT. Le cotut x d’une transition
d’occultation est donc fixé a 0.1 dans les algorithmes de programmation dynamique, car
il faut parcourir deux transitions d’occultation pour éviter une transition d’appariement.

Fia. 3.35: Distribution des mesures de corrélation des couples appariés.

Le réglage du seuil d’appariement est un compromis entre la densité et la fiabilité at-
tendues. Le tableau 3.24 rappelle les résultats obtenus par CCR, et le tableau 3.25 compare
les résultats obtenus avec CCT a différents seuils s.

103



3.5. EVALUATION CHAPITRE 3. APPARIEMENT

T Erreur
< 0.50 | <1.00 | < 2.00
62.80 62.03 86.34 87.94

TAB. 3.24: Résultats de CCR.

s =0.10 s =20.15 s =0.20
T Erreur T Erreur T Erreur
<0.50 | <1.00 | < 2.00 <0.50 | <1.00 | < 2.00 <0.50 | <1.00 | <2.00
38.15 88.01

80.85 | 93.78 | 94.40 59.93 64.75 | 88.34 | 89.64 62.72 62.11 86.42

TAB. 3.25: Influence de s sur CCT.

Le tableau 3.26 montre la grande sensibilité de I'algorithme DP3 au réglage du cout
d’occultation. Un cotit un peu trop faible favorise trop les occultations, et un cotit a peine
plus élevé lisse trop le résultat. On remarque aussi que la minimisation globale de la
programmation dynamique entraine un lissage le long des droites épipolaires, et permet
des appariements méme sur les zones de 'image ou les erreurs de discrétisation se sont
accumulées (zones non appariées de CCR, voir discussion précédente sur la figure 3.30,
p. 93).
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k = 0.05 k = 0.10 k = 0.15
T Erreur T Erreur T Erreur
<0.50 | <1.00 | < 2.00 <0.50 | <1.00 | < 2.00 <0.50 | <1.00 | <2.00
38.02 82.18 96.09 96.73 79.59 54.87 89.82 94.19 84.80 50.16 82.83 87.59

TAB. 3.26: Influence de k sur DP3.

Le tableau 3.27 établit la sensibilité de DP3JC au réglage de la proportion p,.. d’oc-
cultations attendues. Sur la base des résultats de l'algorithme CCR, nous réglons cette
proportion a 10 %, c.-a-d. nous autorisons un nombre de transitions d’occultation égal &
20 % du nombre total de transitions. Le nombre de sauts autorisés est donc 0.2(Ny + Ny),
ou Ny (resp. Np) est le nombre de points sur la ligne épipolaire dans im0 (resp. iml).

Pocec = 0.05 Poce = 0.10 Poce = 0.15
T Erreur T Erreur T Erreur
<0.50 | <1.00 | <2.00 <0.50 | <1.00 | <2.00 <0.50 | <1.00 | <2.00
88.25 43.27 73.14 77.58 78.60 55.24 89.46 69.05 60.72 89.99

TAB. 3.27: Influence de poce sur DP3JIC.

Enfin, le tableau 3.28 synthétise les résultats, et donne le nombre d’appariements trou-
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vés dans la zone occultée (ce nombre doit donc étre le plus faible possible).

Algorithme T Erreur Nombre || Temps || Paramétrage
< 0.50 | <1.00 | <2.00 d’app. CPU

WTA 99.08 41.81 | 62.62 | 65.19 768 65 || inutile

CCR 62.80 62.03 | 86.34 | 87.94 53 67 || inutile

ccr 38.15 80.85 | 93.78 | 94.40 12 67 || s =0.10

CCT 62.72 62.11 | 86.42 | 88.01 53 67 || s =0.20

DP3NO 97.82 39.77 | 68.26 | 72.99 768 70 || inutile

DP3 79.59 54.87 | 89.82 | 94.19 129 68 || kK =0.10

DPH 80.20 54.83 | 89.81 | 94.17 130 68 || kK =0.10

DP3JC 78.60 55.24 | 89.46 | 93.96 139 655 || pocc = 0.10

TAB. 3.28: Comparaison des algorithmes. Les temps de calcul sont en secondes CPU.

De ces comparaisons, nous tirons les observations suivantes.

|

Le résultat le plus mauvais est donné par I'algorithme le plus simple WTA, qui fournit
tout de méme presque deux tiers d’appariements corrects a moins de 2 pixels. 7 est
inférieur & 100 % car pour certaines droites épipolaires dans I'image 1, la droite
épipolaire conjuguée dans I'image 2 n’est pas visible.

En termes de performances, DP3NO vient juste apres. 7 est encore inférieur, car cer-
tains couples d’épipolaires ne respectent pas la limite de disparité en leurs extrémités,
et I’algorithme ne traite pas ce cas.

Parmi les trois algorithmes ne nécessitant pas de paramétrage, c.-a-d. WTA, CCR et
DP3NO, CCR est de loin le plus performant.

Parmi les algorithmes nécessitant un paramétrage, les programmations dynamiques
sont toutes équivalentes, et largement supérieures en densité et en précision a CCT
(s = 0.20).

Comme prévu, cCT (s = 0.20) est équivalent a CCR, puisque presque tous les scores
de corrélation sont inférieurs a 0.20.

cCT (s = 0.10) est 'algorithme le plus précis et le plus sur (seulement 12 points
occultés appariés a tort), mais le moins dense: il n’apparie que 38.15 % des points,
mais nous verrons qu’en tenant compte des problemes de discrétisation (en n’impo-
sant la contrainte épipolaire qu’a 1 pixel pres), il apparie plus de 50 % des points.
La régularisation fera monter ce taux a plus de 80 %.

Le temps de calcul est identique pour toutes les méthodes, sauf DP3JC, qui est 10
fois plus lent (mais ceci dépend du réglage de pocc)-

Nous utiliserons 'algorithme cCT de mise en correspondance, avec s = 0.10. Cette
valeur correspond a la médiane des scores de corrélation pour des couples appariés: nous
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n’accepterons donc que les appariements dont le score est dans les 50 % des meilleurs scores
calculés sur ces images, pour des couples appariés en premiere passe par CCR. De plus, par
rapport aux algorithmes de programmation dynamique, CCT a "avantage supplémentaire
de ne pas imposer la contrainte d’ordre.

Conclusion

Sur la base de ces tests, nous préconisons l’'utilisation d’une mesure simple, de pe-
tite taille, donc rapide: SAD 5 x 5 semble parfaitement adaptée. Enfin, I’algorithme ccT
d’appariement est aussi simple et rapide, pour de bons résultats; son paramétrage s est
déterminé par une premiere passe d’appariements CCR. Ces résultats sont liés a la nature
des images, et nous ne les retrouverons pas sur les images synthétiques a textures réelles.

En vue d’obtenir des appariements multi-oculaires pour la suite de notre travail, nous
calculons 5 appariements binoculaires, entre les couples successifs (im0, iml), (iml, im2),
(im2, im3), (im3, im4) et (im4, im5), pour un bruit ¢ = 0. En effet, nous n’utilisons plus
maintenant que les images non-bruitées, car nous estimons avoir démontré I'influence du
bruit sur la qualité de 'appariement, et les remeédes qu’on peut y apporter (augmenter
la taille du masque). Nous utilisons cette fois une recherche sur les lignes épipolaires
avoisinantes (& £1 pixel pres, comme décrit précédemment), pour des résultats plus denses.

3.5.1.5 Phase 5

Cette phase concerne la régularisation des appariements denses obtenus en phase 4.
Une telle régularisation est nécessaire, car les appariements ne couvrent pas toute 'image :
méme avec une recherche & +1 pixel pres, le taux 7 d’appariement est de 51.26 %. La
figure 3.36 montre les cartes de disparité obtenues pour les 5 couples appariés.

Nous appliquons notre algorithme de régularisation progressivement, a des fins de test,
sur le couple (im0, iml). Apres 1, 5, 10, 20 ou 40 itérations, nous obtenons les appariements
décrits en tableau 3.29, pour I'image entiere, pour le contour d’occultation, et pour la zone
occultée.

Au cours de la régularisation, nous voyons que 7 croit significativement (de 51 % a
82 %), et que la qualité des appariements augmente aussi: le taux d’appariements précis a
1 pixel passe de 90 % a plus de 96 %. L’amélioration est encore plus grande pour les points
du contour d’occultation: on passe de 75 % a plus de 95 % de points qui se projettent a
moins de 1 pixel de leur position exacte théorique (pour 20 itérations).
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(im0, iml) (iml, im2)

FiG. 3.36: Les 5 cartes de disparité.
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Image entiere

Nombre T Erreur
d’itérations < 0.50 | < 1.00 | < 2.00
0| 51.26 77.60 90.36 91.06
1| 57.73 80.80 94.59 95.05
5 || 69.65 78.68 96.95 97.22
10 || 76.66 74.53 96.99 97.32
20 || 81.08 71.99 96.89 97.34
40 || 82.57 70.68 96.67 | 97.34

Contour d’occultation Zone occultée
Nombre Erreur Nombre Nombre

d’itérations || < 0.50 ‘ < 1.00 ‘ < 2.00 d’itérations || d’appariements
0 50.00 75.00 75.00 0 27

1 50.00 75.00 75.00 1 27

5 50.00 75.00 75.00 5 27

10 78.26 | 91.30 91.30 10 27

20 88.89 | 95.56 95.56 20 49

40 72.92 91.67 | 95.83 40 82

TaB. 3.29: Etapes de régularisation : progression de T, et des points appariés d tort.

En revanche, la précision globale des appariements est dégradée (nombre d’apparie-
ments & moins de 0.5 pixel: de 77 % & 70 %). De plus, la zone occultée, qui comportait déja
27 pixels appariés (a tort), est progressivement comblée par 'algorithme de régularisation.
Apres 40 itérations, la zone occultée compte 82 pixels appariés, soit le triple. Pour cette
raison, nous jugeons que 20 passes de ’algorithme seront suffisantes pour ces images, et
nous appliquons ces 20 passes aux 5 listes d’appariements obtenues en phase 4.

A titre d’illustration, nous donnons en figure 3.37 les cartes de disparité successive-
ment obtenues, ol nous voyons que les zones non renseignées sont progressivement rem-
plies. Dans notre implémentation, une passe dure approximativement 20 secondes pour
ces images 256 x 256.

Enfin, nous testons I'algorithme de régularisation sur les appariements que nous avions
obtenus par l'algorithme DP3 avec différentes valeurs de x. Les cartes de disparité sont
montrées en figure 3.38.
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Ttération 0 Ttération 1

F1G. 3.37: Les cartes de disparité du couple (im0, iml), a différents stades de régularisation.
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k =0.05 Kk =0.10 k=0.15

Ttération 0 Ttération 0 Ttération 0

Itération 10 Ttération 2 Ttération 2

Fic. 3.38: Influence de la régularisation sur des appariements issus d’un algorithme DP3.

Cette figure montre qu'une assez bonne initialisation est nécessaire pour que la régu-
larisation converge vite et bien. L’exactitude de I'initialisation conditionne ’exactitude de
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la régularisation, et sa densité conditionne essentiellement la vitesse de convergence.

3.5.1.6 Phase 6

Nous disposons de 5 listes d’appariements binoculaires, entre les 5 couples d’images
successifs; nous allons dans cette étape affiner les appariements. Les méthodes d’affinage
utilisables sont : AFFSI, AFFZD4, AFFScl, et AFFSC2.

Nous fusionnons d’abord les 5 listes d’appariements binoculaires, afin de constituer une
seule liste L d’appariements multi-oculaires pour 'affinage. Ceci pourrait étre réalisé par
un simple parcours des listes, avec comparaison des points. Dans cette liste, un appariement
6-oculaire est noté comme la liste des projections du point 3D dans les 6 images. Deux
exemples d’appariement 6-oculaire sont donnés dans le tableau 3.30. Lorsqu’un point n’est
pas visible dans une image (occulté, ou non détecté), ses coordonnées sont remplacées par
une suite de tirets: «—————————- .

Point 3D n. 1 Point 3D n. 2

Proj. dans im0 (123, 127) Proj. dans im0 || ———————-—-
Proj. dans iml (203, 206) Proj. dans iml (203, 206)

Proj. dans im2 || -—=-=---——-- Proj. dans im?2 ( 64, 13)
Proj. dans im3 ( 48, 321) Proj. dans im3 || ————-—————-
Proj. dans im4 || -—=-=-=--——-- Proj. dans im4 || ——=——————-

Proj. dans imb (222, 6) Proj. dans imb (222, 6)

TAB. 3.30: Deux exemples d’appariements 6-oculaires.

Ces deux appariements correspondent au méme point 3D, car ils peuvent étre fusionnés
en un seul (tableau 3.31):

Proj. dans im0 (123, 127)
Proj. dans iml (203, 206)
Proj. dans im2 ( 64, 13)
Proj. dans im3 ( 48, 321)
Proj. dans im4 || -—-—-------
Proj. dans imb (222, 6)

TAB. 3.31: Fusion des deux appariements du tableau 3.30.

L’algorithme est en O(n?), n étant le nombre total d’appariements & fusionner. Dans
notre cas, n ~ 150000 conduit & plus de 2.10'0 tests & effectuer, car nous avons 5 couples
d’images ou 30000 points sont appariés. L’implémentation par parcours de liste n’est
donc pas applicable, et il est plus efficace de stocker les points appariés dans un arbre
quaternaire (quadtree), pour un acces rapide. L’algorithme est alors en O(nlog,(n)), et
nous l’appliquons aux 5 listes d’appariements binoculaires denses obtenus a la phase 5,
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pour obtenir la liste unique L. Nous obtenons en fin de calcul pres de 100 000 appariements
multi-oculaires dans L.

Pour évaluer et comparer la précision des affinages, nous devons disposer d’une me-
sure de qualité. Pour ces appariements multi-oculaires, nous procédons de la méme fagon
que pour les appariements binoculaires: pour un appariement (tableau de 6 points 2D
partiellement renseigné), nous choisissons le premier point défini. PoOv-Ray nous donne le
point 3D P correspondant a ce point, nous reprojetons PP dans toutes les autres images
via les matrices de projection (connues), et nous cumulons les erreurs par rapport aux
appariements trouvés. Nous donnons ensuite la distribution simplifiée de ces valeurs, dans
le tableau 3.32, et les histogrammes en figure 3.39.

Appariements Erreur Temps Remarques
régularisés || < 0.05 | <0.10 | <0.50 | <1.00 | <2.00 || cpU

L 0.63 [ 242 4757 8437 ] 96.47 — App. initiaux

L + AFFSI 2.92 | 1040 | 69.06 | 90.97 | 96.89 || 7867.26 || (dw,dy) = (0.5,0.5)

L + AFFSI 3.39 [ 1212 | 7418 | 92.32 | 96.84 [[ 11462.90 || (dw,dy) = (1.0,1.0)

L + AFrZp4 2.26 | 836 | 63.76 | 8835 | 96.79 | 189.68

L + AFrScl 1.69 | 646 | 5334 81.55 [ 96.03 [ 146.22

L + AFFSC2 136 | 517 | 4712 [ 7856 | 9572 || 277.71

TAB. 3.32: Précisions comparées avant et apres affinage.

Le tableau 3.32, et surtout la figure 3.39, montrent que les affinages agissent essentiel-
lement sur la distribution des erreurs a moins de 1 pixel, et trés peu sur les erreurs plus
grossieres. L’affinage itératif AFFSI est le plus performant dans tous les cas, mais il est
handicapé par sa lenteur: plusieurs heures CPU de calcul d’une UltraSPARC pour le trai-
tement des 100 000 appariements. La méthode AFFScl donne d’assez bons résultats, mais
AFFZD4 est bien le meilleur compromis. Enfin, la méthode AFFSC2 donne les moins bons
résultats, et dégrade parfois les appariements initiaux. Cela est di au fait que les scores
d’appariement locaux ne correspondent pas a un paraboloide: ’hypothése de minimum
local n’est pas respectée (voir 3.4.10).

Nous entamerons donc les procédures de reconstruction avec la liste L d’appariements
6-oculaires, affinée par la méthode non-itérative ArrZp4.
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L L + A¥FS1 (0.5,0.5)

Fia. 3.39: Histogrammes comparés de la précision en localisation des appariements, avant
et apres affinage.

3.5.2 Evaluation sur images de synthese — 2

Nous faisons maintenant subir les mémes tests aux images synthétiques a textures
réelles. Nous commencons par la texture d’extérieur, et enchainons les phases exactement
de la méme fagon. Nous verrons que la présence de texture a une influence considérable,
des les toutes premieres étapes.

3.5.2.1 Phase 1

Nous extrayons les points d'intérét comme précédemment. Si nous gardons le méme
seuil de détection, nous obtenons un nombre de points décrit dans le tableau 3.33.

114



CHAPITRE 3. APPARIEMENT

3.5. EVALUATION

Image || Nombre
de points
im0 85
iml 112
im2 112
im3 148
im4 113
imb 122

TAB. 3.33: Nombre de points d’intérét détectés dans les 6 1mages synthétiques, seuil stan-

dard.

Ce nombre de points d’intérét peut sembler suffisant, mais les points sont mal répartis
(voir figure 3.40). La texture de I’herbe est en effet trop fine et trop peu contrastée ; elle
semble uniforme, et on ne peut pas y détecter de point d’intérét. Les points d’intérét sont
presque tous détectés a la lisiere du ciel, & cause du fort contraste. Cette distribution
menera a des erreurs dans l'estimation de la géométrie épipolaire de plus de 1 pixel en
moyenne, méme sur les couples d’images les plus proches. L’erreur maximale sera méme
de presque 7 pixels sur le couple (im0, iml), par le hasard d’une mauvaise configuration.
Nous abaissons donc le seuil de détection des points d’intérét d’un facteur 100, pour obtenir
finalement les points listés en tableau 3.34. La distribution de ces points dans 'image est

aussi montrée en figure 3.40.

Image || Nombre
de points
im0 297
iml 341
im2 344
im3 375
im4 341
imb 359

TAB. 3.34: Nombre de points d’intérét détectés dans les 6 images synthétiques, seuil abaissé.
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Seuil standard Seuil abaissé
(85 points) (297 points)

R _
e .

-

F1a. 3.40: Les points d’intérét détectés dans im0 (croiz noires).

3.5.2.2 Phase 2

Suivant le méme processus, nous apparions les points d’intérét par un algorithme CCRr
d’appariement, et une mesure de corrélation SAD 15 x 15, sans limite de disparité.

Pour les 5 couples d’images (im0, im1) & (im0, im5), le nombre de points appariés est
donné en table 3.35.

Couple Nombre
d’appariements
(im0, iml) 178
(im0, im2) 151
(im0, im3) 141
(im0, im4) 121
(im0, im5) 103

TAB. 3.35: Nombre de points d’intérét appariés dans les 5 couples.

3.5.2.3 Phase 3

Les appariements sont affinés de la méme facon que précédemment, et le méme algo-
rithme de calcul de la géométrie épipolaire donne les résultats des tableaux 3.36 et 3.37.
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Couple Nombre Nombre Erreur Erreur
d’appariements | d’appariements finale finale

en entrée conserveés moyenne | médiane

(im0, iml) 178 134 0.162864 | 0.216676

(im0, im2) 151 101 0.246110 | 0.389146

(im0, im3) 141 100 0.325032 | 0.504616

(im0, im4) 121 84 0.838693 | 1.146480

(im0, im5) 103 63 0.416875 | 0.756835

TAB. 3.36: Résultats du calcul robuste de géométrie épipolaire.

Matrice Erreur Erreur Erreur
fondamentale || moyenne | médiane | maximale
Fyq 0.771554 | 0.717888 2.332950
Fyo 1.317670 | 1.015820 7.435700
Fys3 0.468944 | 0.351615 2.492980
Fy, 6.645890 | 5.544250 | 29.376600
Fos 0.612647 | 0.584660 2.163750

TAB. 3.37: Comparaison des matrices calculées aux matrices théoriques.

Nous aboutissons a des erreurs plus importantes qu’avec les images a texture aléatoire,
seulement exploitables si nous appliquons le principe du balayage épipolaire a 1 ligne
pres. En effet, Perreur moyenne sur la géométrie épipolaire est de 0.77 pixels, et les droites
discretes sont calculées a 0.5 pixel pres, soit une erreur cumulée de plus de 1 pixel.

Nous tentons donc maintenant d’affiner les appariements, toujours avec AFFSI 11 x 11,
mais sur une amplitude de (dz, dy) = (1.0,1.0) au lieu de (0.5, 0.5). Les nouveaux résultats
sont donnés en tableaux 3.38 et 3.39.

Couple Nombre Nombre Erreur Erreur
d’appariements | d’appariements finale finale

en entrée conserveés moyenne | médiane

(im0, iml) 178 137 | 0.144917 | 0.172472
(im0, im2) 151 108 0.227141 | 0.360395
(im0, im3) 141 94 0.253454 | 0.465598
(im0, im4) 121 79 0.553163 | 1.070410
(im0, im5) 103 66 0.389008 | 0.793369

TAB. 3.38: Résultats du calcul robuste de géométrie épipolaire.
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Matrice Erreur Erreur Erreur
fondamentale || moyenne | médiane | maximale
Fy1 0.263910 | 0.200306 1.550670
Fy» 0.279091 | 0.259234 0.903362
Fo3 1.275870 | 0.875551 7.873180
Fou 0.333927 | 0.270907 1.668730
Fys 1.301410 | 1.217400 4.393080

TAB. 3.39: Comparaison des matrices calculées aux matrices théoriques.

Les résultats sont plus facilement exploitables, puisque lerreur est en moyenne de 0.26
pixel pour le couple le plus rapproché (im0, iml). Ceci confirme la grande instabilité du
calcul de la matrice fondamentale, malgré I'utilisation de techniques robustes, et de la
normalisation.

Constatons une fois de plus que les erreurs (moyenne ou médiane) du calcul robuste
de matrice fondamentale ne sont en aucun cas une indication de la qualité de la matrice.
En effet, pour le couple (im0, im4), Perreur médiane de calcul est semblable avant et apres
modification de D’affinage (tableau 3.38 par rapport au tableau 3.36), alors que I’erreur sur
le résultat change de fagon spectaculaire : de 6.6 pixels en moyenne, a 0.3 pixel (tableau 3.39
par rapport au tableau 3.37).

3.5.2.4 Phase 4

Nous testons ’appariement dense sur le couple (im0, iml), avec les mesures classiques
SAD, ZSAD, SSD, ZSSD, WSAD et INVAR et un algorithme CCR d’appariement. Le tableau 3.40
présente les résultats pour les mesures 5 x 5, et le tableau 3.41 pour les mesures 15 x 15.

Mesure T Erreur (proportion des appariements trouvés) Temps
5% 5 <0.05 | <0.10 | <0.50 | <1.00 | <2.00 | cpuU
SAD 64.28 0.94 3.31 46.27 72.51 78.92 100
ZSAD 55.68 1.02 3.62 44.51 65.45 69.89 111
SSD 60.41 0.96 3.34 43.59 69.33 76.40 134
7SSD 52.56 1.08 3.72 43.24 63.12 67.67 148
WSAD 60.63 1.00 3.50 44.51 69.77 76.30 180
INVAR 45.90 0.72 2.36 22.12 47.39 68.12 1359

TAB. 3.40: Comparaison des mesures de corrélation 5 X 5.
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Mesure T Erreur (proportion des appariements trouvés) Temps
15 x 15 <0.05 | <0.10 | <0.50 | <1.00 | <2.00 | cpuU

SAD 71.29 0.87 2.92 44.47 75.66 82.34 100
ZSAD 67.89 0.88 294 | 43.22 72.53 79.07 120
SSD 68.73 0.84 285 | 40.79 | 70.79 78.09 247
ZSSD 66.80 0.87 291 | 40.82 | 69.29 76.20 280
WSAD 65.92 0.98 3.37 | 48.11 76.72 83.34 427
INVAR 45.90 0.72 2.36 22.12 47.39 68.12 696

TAB. 3.41: Comparaison des mesures de corrélation 15 x 15.
Les conclusions sont sans surprise:

O les mesures non-centrées sont meilleures que les mesures centrées ;

O plus le masque est grand, meilleur est 'appariement (quantité et précision);

La mesure INVAR est mieux adaptée a ces images ou des contours francs existent :
les valeurs des dérivées sont plus significatives que dans le cas de textures tres fines ou
aléatoires. La performance de cette mesure est équivalente & zZssD 5 x 5. Nous confirmons
ainsi que la mesure INVAR ne doit étre utilisée qu’en premiere passe d’appariement, afin
d’orienter correctement les images; une fois la rotation globale annulée, les corrélations
classiques doivent étre utilisées.

Nous retenons encore la mesure SAD, et nous testons I'influence de sa taille dans le
tableau 3.42.

Mesure T Erreur
SAD < 0.50 | < 1.00 | <2.00

1x1 85.18 8.40 | 15.63 | 22.61
3 x3 58.69 39.15 | 61.35 | 68.34
DX D 64.28 46.27 | 7251 | 78.92
TxT 68.00 48.56 | 76.05 | 82.16
9x9 70.03 4795 | 76.71 | 82.92
11 x 11 || 70.93 46.73 | 76.67 | 83.00
13 x 13 || 71.30 45.60 | 76.49 | 82.93
15 x 15 || 71.29 44.47 | T75.66 | 82.34

TAB. 3.42: Comparaison des tailles de masque pour la mesure SAD.

Ici encore, la mesure SAD 5 x5 semble convenir, sur des criteres a la fois de performance,
et de rapidité. Apres cette phase d’appariement sur les images (im0, iml), réalisé avec
I’algorithme CCR, nous pouvons calculer les scores de corrélation des couples appariés.
Leur distribution est montrée en figure 3.41.
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FiG. 3.41: Distribution des mesures de corrélation des couples appariés. Il existe un pic
trés important en 0, confondu avec 'axe des ordonnées, et montant ¢ une valeur de 0.12
(invisible).

Nous voyons que cet histogramme présente un pic tres important en 0, et ceci est di a la
texture des images: tous les masques appartenant au ciel sont de couleur uniforme, et leur
corrélation est presque nulle. Aussi, déduire de cette distribution un seuil s d’appariement
pour une seconde passe CCT n’est pas tres significatif: si nous fixons s a la valeur médiane,
nous n’apparierons que des points du ciel; si nous augmentons s, nous ne sommes plus
certains de ne garder que de bons appariements.

Pour ces images, nous décidons de réaliser une seule passe d’appariement dense par un
algorithme CCR, sur les couples successifs (im0, iml), (iml, im2), (im2, im3), (im3, im4)
et (im4, im5), et avec contrainte épipolaire & +1 pixel pres.

3.5.2.5 Phase 5

Le taux d’appariement obtenu en fin de phase 4 est maintenant de Iordre de 75 %. Nous
devons a nouveau effectuer une régularisation, mais moins de passes seront nécessaires.
Les cartes de disparité sont en figure 3.42.
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F1G. 3.42: Les 5 cartes de disparit
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Les effets des itérations successives de régularisation sont décrits en tableau 3.43.

Image entiere

Nombre T Erreur

d’itérations < 0.50 | < 1.00 | < 2.00

0 || 75.53 52.38 74.13 79.58

1 || 84.57 58.42 80.56 | 84.37

2 || 86.23 60.31 82.63 | 85.33

3 || 87.09 61.15 83.56 | 85.70

4 || 87.64 61.49 | 84.11 85.88

5 || 88.08 61.68 | 84.33 | 85.86

Contour d’occultation Zone occultée
Nombre Erreur Nombre Nombre

d’itérations || < 0.50 | < 1.00 | < 2.00 d’itérations || d’appariements
0 20.00 26.67 | 26.67 0 158
1 35.29 | 41.18 | 44.12 1 163
2 45.95 51.35 56.76 2 186
3 67.50 | 82.50 82.50 3 213
4 73.08 | 90.38 90.38 4 260
5 75.44 | 94.74 | 94.74 5 298

TAB. 3.43: Etapes de régularisation : progression de T, et des points appariés a tort.

La figure 3.43 montre les cartes de disparité successivement obtenues pour le couple
(im0, im1). En 5 passes, le taux d’appariement 7 passe de 75 % a 80 %. Trois passes ménent
a une bonne régularisation du contour d’appariement, mais a une dégradation significative
de la définition de la zone occultée : le nombre d’appariements a tort passe dans cette zone
de 158 & 213, soient 35 % d’augmentation. Aussi, nous décidons de n’effectuer que 2 passes
de régularisation, sur les 5 listes d’appariements.
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Ttération 0 Ttération 1

F1G. 3.43: Les cartes de disparité du couple (im0, iml), a différents stades de régularisation.
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3.5.2.6 Phase 6

Nous fusionnons et affinons les appariements obtenus. Les résultats sont présentés en
tableau 3.44 et en figure 3.44.

Appariements Erreur Temps Remarques
régularisés || < 0.05 | <0.10 | <0.50 | <1.00 | <2.00 || cpU

L 0.63 [ 240 ] 43.75 | 7742 87.84 — App. initiaux

L + AFFSI 149 | 521 | 4817 76.28 | 87.96 || 8251.48 || (dz,dy) = (0.5,0.5)

L + AFFSI 146 | 5.06 | 45.19 | 72.77 [ 87.09 || 12428.40 || (dx,dy) = (1.0,1.0)

L + AFFZp4 0.93 | 353 ] 44.94| 7620 | 87.73 || 209.51

L + AFrScl 092 343 ] 4279 73.80 | 87.56 || 156.14

L + AFrSc2 0.74 | 282 ] 38.86| 7159 | 87.31 || 297.68

TAB. 3.44: Précisions comparées avant et apres affinage.

Le gain est moins flagrant qu’avec la texture aléatoire: si les variations locales du
signal-image ne sont pas assez fortes, les méthodes d’affinage, qui sont basées sur une
recherche locale de minimum, ne sont pas trés bien conditionnées. On constate tout de
méme une amélioration de Perreur médiane, qui passe de 0.4 pixel pour les appariements
initiaux, a 0.2 pixel pour les appariements affinés. Les performances comparées des algo-
rithmes sont les mémes que précédemment : AFFSI est le meilleur (surtout en déplacement
(1.0,1.0)), suivi de AFFZD4 (presque équivalent), puis AFFSC1, puis AFFSC2 (qui dégrade
les résultats initiaux, pour les mémes raisons).

L’algorithme AFFZD4 sera donc appliqué a ces appariements, pour la suite de notre
processus.
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L L + A¥FS1 (0.5,0.5)

F1G. 3.44: Histogrammes comparés de la précision en localisation des appariements, avant
et apres affinage.

3.5.3 Evaluation sur images de synthese — 3

Nous traitons ici la scéne synthétique, avec texture d’intérieur.

3.5.3.1 Phase 1

Avec un seuil de détection standard, nous obtenons de I'ordre de 150 points d’intérét
dans chaque image. Cela semble suffisant, d’autant plus qu’ils sont relativement bien ré-
partis. Il serait de toute facon tres difficile d’obtenir plus de points d’intérét, étant donnée
I’absence de texture des images. Le tableau 3.45 et la figure 3.45 indiquent le nombre et
la répartition des points détectés.
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Image || Nombre
de points
im0 167
iml 169
im2 157
im3 152
im4 143
im) 131

TAB. 3.45: Nombre de points d’intérét détectés dans les 6 1mages synthétiques, seuil stan-

dard.

F1a. 3.45: Les 167 points d’intérét détectés dans tm) (croiz blanches).

3.5.3.2 Phase 2

Nous apparions les points comme précédemment. Le nombre de points appariés est
donné dans le tableau 3.46.

Couple Nombre
d’appariements
(im0, iml) 131
(im0, im2) 116
(im0, im3) 100
(im0, im4) 95
(im0, im5) 84

TAB. 3.46: Nombre de points d’intérét appariés dans les 5 couples.
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3.5.3.3 Phase 3

Apres affinage, le calcul de la géométrie épipolaire donne les résultats des tableaux 3.47
et 3.48. Comme pour la texture précédente, I’amplitude de I’affinage doit étre fixée a

(dz,dy) = (1.0,1.0) pour obtenir des résultats corrects.

Couple Nombre Nombre Erreur Erreur
d’appariements | d’appariements finale finale

en entrée conservés moyenne | médiane

(im0, iml) 131 99 0.056531 | 0.062850
(im0, im2) 116 87 | 0.105911 | 0.136348
(im0, im3) 100 67 | 0.086744 | 0.136132
(im0, im4) 95 63 0.127917 | 0.180506
(im0, imb) 84 59 0.154718 | 0.210121

TAB. 3.47: Résultats du calcul robuste de géométrie épipolaire.

Matrice Erreur Erreur Erreur
fondamentale || moyenne | médiane | maximale
Fy1 1.121410 | 0.919688 5.649130
Fyo 1.156520 | 1.032880 4.604430
Fys3 1.982020 | 1.391440 12.176200
Foa 0.687581 | 0.535718 4.267610
Fys 1.274900 | 1.067680 5.936510

TAB. 3.48: Comparaison des matrices calculées aux matrices théoriques.

Les erreurs sont beaucoup plus fortes que dans le cas de la texture d’extérieur, puisque
nous aboutissons a une erreur moyenne de plus de 1 pixel pour le couple (im0, iml).

Nous continuons nos expérimentations sur ces données incorrectes, simulant le dérou-
lement d’un processus «aveugle» menant a la synthese de nouvelles vues. Nous utiliserons
le balayage épipolaire & +1 ligne pres.

3.5.3.4 Phase 4

Nous testons de nouveau 'appariement dense sur le couple (im0, iml), avec les mesures
classiques SAD, ZSAD, SSD, ZSSD, WSAD et INVAR et un algorithme CCR d’appariement.
Grace au parcours épipolaire a £1 ligne, les taux d’appariements seront artificiellement
améliorés. Le tableau 3.49 présente les résultats pour les mesures 5 x 5, et le tableau 3.50
pour les mesures 15 x 15.
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Mesure T Erreur (proportion des appariements trouvés) Temps
5 %5 <0.05 | <0.10 | <0.50 | <1.00 | <2.00 | cpuU
SAD 73.50 1.03 3.88 | 51.52 74.92 84.00 100
ZSAD 70.55 1.01 3.79 | 45.07 | 65.68 74.85 110
SSD 71.19 1.01 3.76 | 4597 | 69.54 80.66 135
ZSSD 67.85 1.03 3.83 43.41 63.65 73.14 147
WSAD 71.40 1.05 3.95 47.76 71.06 80.93 175
INVAR 63.10 0.75 2.85 28.95 49.61 72.72 1002

TAB. 3.49: Comparaison des mesures de corrélation 5 X 5.

Mesure T Erreur (proportion des appariements trouvés) Temps
15 x 15 <0.05 | <0.10 | <0.50 | <1.00 | <2.00 | cpuU

SAD 67.65 0.95 3.52 56.04 81.17 87.94 100
ZSAD 66.81 0.94 3.44 51.86 76.74 84.80 118
SSD 66.19 0.95 3.49 | 50.54 | 7591 84.87 251
ZSSD 66.36 0.95 3.47 | 49.64 | 74.45 83.18 280
WSAD 66.75 1.02 3.80 | 55.77 | 80.68 88.65 413
INVAR 63.10 0.75 2.85 28.95 49.61 72.72 041

TAB. 3.50: Comparaison des mesures de corrélation 15 x 15.

Comme précédemment, et pour les mémes raisons, nous choisissons d’utiliser la mesure
SAD. Les conclusions sur les autres mesures ne changent pas.
Le tableau 3.51 établit 'influence de la taille du masque.

Mesure T Erreur
SAD < 0.50 | < 1.00 | <2.00
1x1 92.58 7.84 14.79 22.70
3 x3 72.67 39.94 61.09 71.99
5% 5 73.49 51.51 74.94 84.01
7T 74.81 56.58 80.43 88.15
9x9 74.98 07.88 82.35 89.39
11 x 11 74.65 57.91 82.74 89.31
13 x 13 || 74.13 57.10 82.21 88.68
15 x 15 || 73.39 55.99 81.17 87.95

TAB. 3.51: Comparaison des tailles de masque pour la mesure SAD.

Encore une fois, nous calculerons donc un appariement dense des couples (im0, iml),
(iml, im2), (im2, im3), (im3, im4) et (im4, im5) par un algorithme CCR, opérant sur une
mesure SAD 5 X 5, avec contrainte épipolaire a +1 pixel pres. L’algorithme CCR est choisi
pour les méme raisons que dans le cas précédent : les images contenant de grands aplats de
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couleur, de trés nombreuses mesures de corrélation sont presque nulles, et il est impossible
de fixer un seuil s pour cCT & partir de la simple observation de cette distribution.

3.5.3.5 Phase 5

Pour cette texture, le taux d’appariement obtenu en fin de phase 4 est de moins de
73 %. Les cartes de disparité sont présentées en figure 3.46.

Les effets des itérations successives de régularisation sont décrits en tableau 3.52, et
en figure 3.47. Comme précédemment, afin d’établir un compromis entre le taux d’appa-
riement et le nombre de points appariés a tort dans la zone occultée, nous décidons de
n’effectuer que 2 passes de régularisation, sur les 5 listes d’appariements.

Image entiere

Nombre T Erreur
d’itérations < 0.50 | < 1.00 | < 2.00
0| 72.92 50.55 73.54 | 82.73
1| 82.44 56.39 80.79 87.98
2 || 84.06 58.70 83.34 | 89.44
3 || 84.81 59.62 84.58 89.83
4 || 85.28 60.10 85.14 | 89.98
5 || 85.55 60.45 85.61 90.07

Contour d’occultation Zone occultée
Nombre Erreur Nombre Nombre
d’itérations || < 0.50 ‘ < 1.00 ‘ < 2.00 d’itérations || d’appariements
0 36.51 36.51 47.62 0 217
1 53.42 53.42 57.53 1 233
2 56.25 58.75 61.25 2 251
3 52.69 54.84 58.06 3 276
4 49.53 58.88 61.68 4 304
5 48.62 61.47 66.97 5 318

TAB. 3.52: E’tapes de régularisation : progression de T, et des points appariés a tort.
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(im0, iml) (iml, im2)

FiG. 3.46: Les 5 cartes de disparité.
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F1G. 3.47: Les cartes de disparité du couple (im0, iml), a différents stades de régularisation.
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3.5.3.6 Phase 6

Nous fusionnons et affinons les appariements obtenus. Les résultats sont présentés en
tableau 3.53 et en figure 3.48.

Appariements Erreur Temps Remarques
régularisés || < 0.05 | <0.10 | <0.50 | <1.00 | <2.00 || cpU

L 0.62 240 | 42.54 | 75.55 | 88.36 — App. initiaux

L + AF¥rSI1 1.48 5.16 | 47.61 75.80 | 88.36 8145.36 || (dz,dy) = (0.5,0.5)

L + AFFSI1 1.59 0.45 | 47.11 74.49 | 87.83 || 12014.30 || (dx,dy) = (1.0,1.0)

L + AFrZp4 1.38 4.85 | 46.94 | 75.63 | 88.31 200.31

L + AFrScl 0.83 3.20 | 40.04 | 71.65 | 87.93 149.79

L + AFrSc2 0.70 2.67 | 37.02 | 69.59 | 87.60 287.14

TAB. 3.53: Précisions comparées avant et apres affinage.

Les courbes sont semblables a celles des textures d’extérieur, et nous en tirons les
mémes conclusions, en choisissant d’appliquer AFFZD4 a notre liste d’appariements multi-
oculaires.

3.5.4 Evaluation sur images réelles
3.5.4.1 Séquence 1

Nous testons la chaine d’appariement sur la séquence montrée en figure 3.49. Cette
séquence, fournie par Carnegie Mellon University, compte 4 images et leurs matrices de
projection (4 images étalonnées).

Comme nous disposons des matrices de projection, nous n’effectuons pas le calcul de la
géométrie épipolaire a partir des images, mais directement a partir des matrices. En effet,
connaissant p. ex. les matrices M et Ms de projection dans les images iml et im2, nous
pouvons calculer la matrice fondamentale Fy 5 décrivant la géométrie épipolaire entre ces
deux images par 'équation 3.60 [Fau 92].
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F1G. 3.48: Histogrammes comparés de la précision en localisation des appariements, avant

et apres affinage.
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Image 1 Image 2

Image 3 Image 4

FiG. 3.49: Séquence étalonnée de CMU.

(
M1 = M{ U1
q (3.60)
MQ = Mé V9
| Fio = [va— MyM{ on] My My

Nous calculons donc les matrices fondamentales Fy o, F 3, et F3 4, puis un appariement
dense des points des couples (iml, im2), (im2, im3) et (im3, im4). Les cartes de disparité
obtenues sont montrées en figure 3.50 ; ’algorithme employé est un CCR, avec une mesure
SAD 11 x 11, et une limite de disparité de 40 pixels.
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‘ (iml, im2)

(im2, im3)

(im3, im4) ‘
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Fia. 3.50: Cartes de disparité obtenues pour la séquence de la figure 3.49.

Ces appariements sont régularisés en une passe et fusionnés, pour obtenir les appa-
riements représentés par les cartes de disparité en figure 3.51. Ils sont enfin affinés par

AFFZD4, pour donner les cartes de disparité de la figure 3.52.

(im2, im3)

(im3, im4) ‘

o R v, " N S,

Ve T

F L S ﬂﬁj

&

Fia. 3.51: Cartes de disparité obtenues pour la séquence de la figure 3.49, apreés régulari-

sation et fusion.

(im2, im3)

(im3, im4) ‘

(iml, im2)

; e T ] T W O L

Fia. 3.52: Cartes de disparité obtenues pour la séquence de la figure 3.49, apreés régulari-

sation, fusion, et affinage.

Nous faisons plusieurs remarques sur ces résultats.

O Les cartes de disparité semblent assez uniformes. De fait, avant 1’étape d’affinage,
les algorithmes ne fonctionnent qu’au pixel pres, et on ne per¢oit que 5 ou 6 profon-
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deurs différentes. L’étape d’affinage est donc indispensable, et son effet est montré
clairement sur un agrandissement de la carte de disparité (figure 3.53).

O Les appariements sont assez difficiles & obtenir, car la texture est absente (zones
grises uniformes), ou trop répétitives (fenétres de la maquette). C’est pourquoi nous
avons pris un masque de taille 11 x 11.

O Le fond est impossible a apparier correctement, car il est composé de points noirs
identiques, sur un fond uniformément blanc.

O Apres affinage, les cartes de disparité des couples (im2, im3) et (im3, im4) deviennent
moins denses. Cela est du au fait que les coordonnées des projections dans les images
2, 3 et 4 ne sont plus entieres. Les positions des points sont arrondies & ’entier le
plus proche, donc tous les pixels de la carte de disparité ne sont pas renseignés. En
revanche, les positions des points dans 'image 1 ne sont pas modifiées par 'affinage,
ce qui explique que la carte de disparité du couple (iml, im2) reste dense.

Carte originale Carte apres régularisation,

fusion, et affinage

Fi1G. 3.53: Agrandissement de la zone centre-haut de la carte de disparité : la plus grande
tour carrée, dans le fond de la scéne. Les intensités ont subi une égalisation d’histogramme.
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3.5.4.2 Séquence 2

Nous testons maintenant la chaine d’appariement sur la séquence montrée en figure 3.54.
Cette séquence de deux images a été prise par B. Boufama, dans notre équipe ; contraire-
ment a la précédente, elle n’est pas étalonnée.

Fia. 3.54: Séquence non-étalonnée de deux images: la maison MOVI.

Nous ne disposons pas des matrices de projection, et la géométrie épipolaire doit étre
déterminée a partir des images. Les points d’intéréts utilisés sont montrés en figure 3.55.

Image 1 Image 2
(127 points) (133 points)

F1G. 3.55: Points de Harris détectés dans les deuz images.

Une liste de 89 appariements est établie entre ces points a ’aide d’un algorithme CCR
utilisant une mesure SAD 11x11. La position des points dans I'image 2 est ensuite améliorée
par un affinage AFFSI avec (dz,dy) = (1.0,1.0). On calcule la matrice fondamentale F} »
a partir de ces 89 appariements affinés, sans autre vérification.

Vient ensuite ’étape d’appariement dense. L’algorithme CCR semble inadapté, car les
images sont tres peu texturées. De plus, les images ne présentent pas d’occultation, car le
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fond noir uniforme peut étre considéré comme une surface attenante aux objets. L’algo-
rithme DP3NO de programmation dynamique peut donc étre employé, et nous 1'utilisons
avec une mesure SAD 11 x 11, en fixant une limite de disparité a 40 pixels. La carte
de disparité obtenue est présentée en figure 3.56, a comparer avec la carte obtenue par
I’algorithme CCR sur les mémes images.

(iml, im2) (iml, im2)
CCR DP3NO

Fia. 3.56: Cartes de disparité obtenues pour la séquence de la figure 3.54, avec les algo-
rithmes CCR ou DP3NO.

L’algorithme CCR donne peu d’appariements, car la vérification croisée échoue sur
toutes les zones uniformes: les fagades de la maison, et le fond noir. Seuls les points
proches des zones contrastées sont correctement mis en correspondance (essentiellement
les contours). Il est impossible de régulariser une telle carte, car les faux appariements
sont trop nombreux sur le fond noir, et la texture des images reste trop faible pour un
calcul correct.

L’algorithme DP3NO impose une minimisation globale le long de chaque épipolaire, et
les zones de fort contraste suffisent le plus souvent a faire correctement converger la solu-
tion. Les autres points prennent automatiquement des valeurs de disparité intermédiaires.
Cela ne fonctionne pas toujours, et le haut du toit, par exemple, ainsi que la gouttiere,
sont visiblement mal appariés. Nous utiliserons néanmoins ces données, et nous verrons
quels problemes cela souléve lors de 'étape de transfert.

Les appariements obtenus sont régularisés en une passe afin de limiter 'effet d’empi-
lement de lignes, caractéristique des algorithmes de programmation dynamique, puis ils
sont affinés par AFFZD4. La carte de disparité finale est montrée en figure 3.57.
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FiG. 3.57: Carte de disparité finale pour la séquence de la figure 3.54, apres régularisation
et affinage.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons calculé et évalué des appariements denses, en compa-
rant plusieurs mesures de ressemblance, plusieurs algorithmes d’optimisation globale, ainsi
que des étapes de post-traitement telles que la régularisation, ou l'affinage. L’utilisation
d’images synthétiques nous a permis d’établir des comparaisons chiffrées, et méme si les
images employées ne sont pas représentatives de toutes les scénes que nous rencontrerons,
elles permettent néanmoins de percevoir ou se situent les difficultés, et quels remedes y
apporter. Ces images représentaient des splines, parfois vues de coté, et permettaient de
tester la validité des algorithmes classiques, tels que la mise en correspondance par corré-
lation, dans des cas non favorables: occultations, déformations perspectives importantes.
Une telle évaluation n’avait pas été menée auparavant.

Nous pensons que ce procédé devrait étre étendu, et il serait souhaitable d’utiliser
d’autres types de scenes synthétiques, plus élaborées. Cela nécessite la définition de pro-
tocoles expérimentaux encore plus lourds et complexes.

Des expériences que nous avons menées, nous tirons les enseignements suivants.

O Le calcul de la géométrie épipolaire liant deux images est fiable dans la majorité des
cas. Il nécessite tout de méme une vérification manuelle, qui consiste par exemple a
s’assurer que les appariements utilisés sont correctement répartis dans le volume de
la scene.

O Les estimations de qualité issues du calcul de la géométrie épipolaire doivent étre
interprétés avec prudence. Les chiffres pris en compte (p. ex. Perreur médiane) s’ap-
puient sur les données initiales. Or, celles-ci peuvent correspondre par hasard tres
précisément a une matrice fondamentale, qui n’est pas la bonne. Il est bien sur im-
possible d’évaluer précisément la qualité de la géométrie épipolaire calculée si on ne
dispose d’aucune autre source d’information (comme un étalonnage).

O L’appariement par vecteur d’invariants ne convient qu’a des images ou le signal
peut étre dérivé de plusieurs ordres, et de fagon stable. Nous préconisons d’utili-
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ser les invariants sur des points d’intérét uniquement, et d’utiliser cette premiere
phase d’appariement pour estimer de facon robuste la transformation globale liant
les deux images: rotation, translation, facteur d’échelle. Ensuite, nous pouvons re-
dresser les images, et procéder a 'appariement des autres points a I’aide de mesures
de corrélation classiques.

Les mesures de corrélation centrées sont trop permissives, et nous suggérons plutot
de préalablement normaliser globalement les niveaux de gris des images (équation 3.5,
p. 29), puis utiliser des mesures non-centrées. Cela n’a pas été testé, car nous n’avons
traité que des images présentant les mémes conditions d’illumination.

La mesure de corrélation SAD fonctionne au moins aussi bien que toutes les autres
mesures, et a I’avantage de la simplicité, donc de la rapidité. Nous 1'utiliserons sys-
tématiquement.

Les effets des occultations et des déformations perspectives peuvent étre limités
par 'emploi de masques de corrélation plus grands, tout en conservant des mesures
classiques de corrélation. Les mesures robustes sont inutilisables sans information a
priori, et les mesures partiellement robustes, telle PRSAD, sont encore immatures.

De méme, 'algorithme d’appariement CCR présente un bon compromis: il est aussi
rapide que les autres algorithmes; il est plus fiable (étape de vérification croisée),
mais moins dense. Surtout, il ne nécessite pas de paramétrage délicat, et ne fait pas
d’hypothese a priori sur la nature des images (pas de contrainte d’ordre).

De toute fagon, la densité de P'algorithme d’appariement importe peu, car I'étape
de régularisation comble les zones non renseignées, et densifie le résultat, en 'amé-
liorant. En revanche, le nombre de passes de régularisation a effectuer doit toujours
étre déterminé par une appréciation subjective de I'utilisateur.

L’utilisation d’algorithmes d’affinage est indispensable (cas du chateau de cMU, par
exemple). Parmi ceux proposés, AFFZD4 est tres rapide et efficace, bien que les
images soient assez éloignées de I'hypothese translationnelle. L’algorithme itératif
AFFSI est meilleur, mais 50 fois plus lent.

Les procédés évalués ont été appliqués aux trois séquences d’images synthétiques, ainsi

qu’a deux séquences d’images réelles. Les appariements obtenus seront traités dans le
chapitre suivant pour générer de nouvelles vues synthétiques de ces scénes, et évaluer leur
qualité.
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Abréviations utilisées dans ce chapitre

Algorithme ‘ Description ‘ Paramétrage

WTA Winner Takes All Inutile
Meilleur score.

ES Exhaustive Search. Inutile
Recherche exhaustive de tous les appariements.

CCR Cross Check Raw. Inutile
Meilleur score + vérification croisée.

CCT Cross Check Threshold. s
CCR avec score maximal égal a s.

DP3 Dynamic Programming 3-Transitions. K
Programmation dynamique classique, cotit d’occultation k.

DP3NO Dynamic Programming 3-Transitions No Occlusion. Inutile
Programmation dynamique sans occultation.

DP5 Dynamic Programming 5-Transitions. K
Programmation dynamique sans contrainte d’unicité, cott d’occultation .

DP3JC Dynamic Programming 3-Transitions Jumps Count. Doce

Programmation dynamique avec comptage d’occultations, cotut d’occultation nul.

TAB. 3.54: Algorithmes d’appariement.

‘ Mesure ‘ Description
SAD Somme des différences absolues des niveaux de gris.
ZSAD Version centrée de SAD.
SsD Somme des différences au carré des niveaux de gris.
788D Version centrée de SSD.
RssD Version robuste de SsD.
RzssD Version robuste de zSSD.
WsAD SAD, avec pondération décroissante en fonction de la distance au centre.
RsAD Version robuste de SAD.
PRrsAD Version partiellement robuste de SAD.
INVAR Invariants (comme C. Schmid dans [Sch 96b]).

TAB. 3.55: Mesures de ressemblance.
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‘ Nom H Nature ‘ Description ‘

AFFSI itératif Plusieurs mesures SAD dans un
voisinage de plus en plus restreint.
AFFZD4 || non-itératif | Développement limité du signal
d’intensité des images.

AFFSCl || non-itératif | Approximation de la fonction de cott
de corrélation par deux paraboles.

AFFSC2 || non-itératif | Approximation de la fonction de cott
de corrélation par un paraboloide.

TAB. 3.56: Algorithmes d’affinage.
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Chapitre 4

Transfert

4.1 Introduction

Nous avons calculé au chapitre précédent des appariements denses multi-oculaires;
certains sont faux, d’autres sont seulement imprécis. Nous tentons dans ce chapitre de
procéder au transfert de ces données, et de synthétiser de nouvelles vues. Comme pré-
cédemment, les résultats seront évalués quantitativement. Nous présenterons des critéres
permettant de réaliser cette évaluation en 4.2. Nous reviendrons ensuite sur les questions
d’étalonnage en 4.3, en précisant ce qu’il est possible de réaliser avec ou sans ces infor-
mations, et la facon dont nous réaliserons le cas échéant la reconstruction 3D, le maillage
triangulaire, et le calcul de texture. Enfin, nous meénerons des tests a la fois sur des images
synthétiques et sur des images réelles en 4.6, 4.7, 4.8 et 4.9.

4.2 Critere de qualité

Evaluer le transfert revient a tester la qualité des images produites. Nous ne teste-
rons pas la qualité du modele 3D éventuellement généré, car nous nous placons dans la
problématique P1 (synthese de nouvelles images) et non P2 (calcul d’une représentation
tridimensionnelle de la scéne).

Nous disposons pour cette évaluation de quelques criteres quantitatifs simples:

O l'erreur absolue moyenne EAM ;
O lerreur quadratique moyenne EQM ;

O le rapport signal sur bruit SNR.
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Soient deux images de signal I; (image originale) et I (image synthétisée, de qualité
a quantifier). Les trois criteres sont donnés par les équations 4.1, 4.2 et 4.4 ci-dessous. Le
critére SNR est exprimé en dB.

= =M
SN S (@, y) — L, y)]
EAM = N M (4.1)

A A 2
EQM_Z D (]Ié(My) Ii(z,y)) (4.2)

E(L(z,y)%)
(L2 (=, )—Il(m ¥))?)

Yt Syt Liay)
it Xymt (Ba(x,y) — Lz, y))?

Nous choisissons la mesure EAM pour sa simplicité et sa rapidité.

Notons que d’une facon générale, il existe peu de critéeres numériques pour évaluer la
qualité d’images générées par un ordinateur. Dans les travaux de compression d’images
fixes ou de compression de vidéo (avec perte), les tests les plus couramment employés font
appel a des observateurs humains. En répondant a des questionnaires, ils notent la qualité
des images observées sur une échelle subjective. Une mesure objective est aussi possible si
la question est simplement : «pouvez-vous percevoir une différence entre I'image calculée et
I'image originale?». En effet, il suffit dans ce cas de présenter a I’observateur sur un écran
les images originale et calculée en alternance, en parfaite superposition. S’il ne détecte
aucun changement, on peut dire que les images sont pergues exactement de la méme fagon
(par cet observateur). Mais ce cas est assez rare, et on utilise le plus souvent des notations
qualitatives. Le travail de dépouillement doit prendre en compte des criteres tels que 'ordre
d’examen des images, ou d’autres facteurs extérieurs, et mener a une mesure chiffrée de
la qualité des images.

Cela représente un travail colossal, dont les résultats ne sont pas répétables. Aussi,
certains auteurs ont proposé des criteres quantitatifs prenant en compte des données psy-
chovisuelles. D. Barba dans [Bar 97] étudie les fonctions biologiques de la vision humaine,
et les inclut dans un «critere objectif de qualité subjective» d’image. Les résultats montrent
que la fonction obtenue est trés bien corrélée avec les résultats classiques obtenus par son-
dage d’observateurs humains.

Le critere EAM que nous avons choisi ne présente pas les avantages que devrait avoir
une mesure psychovisuelle.

O Si dans les images 1 et 2, seuls les contours sont tres différents (contours déplacés
de 10 pixels par exemple), alors la différence entre ces images sera faible, car toutes
les zones uniformes entre les contours donneront une somme partielle faible. Elles
paraissent cependant assez dissemblables.
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O Si les images 1 et 2 sont les images d’un bruit gaussien, alors la différence est tres
forte, bien que les images paraissent tres semblables.

Aussi, nous commenterons les résultats de la mesure EAM selon la nature des images.

4.3 Etalonnage

Les images que nous traitons peuvent correspondre a plusieurs sortes d’information:
des informations propres aux images (leur contenu: informations photométriques sur la
scéene observée), ou des informations relatives a leurs conditions de prise de vue (position
et orientation des caméras, et/ou parametres optiques des caméras). Selon les informations
dont nous disposons, nous pouvons réaliser différentes sortes d’étalonnage.

» Si nous disposons d’au moins deux images de la scéne, prises d’au moins deux points
de vues distincts, et que la scéne observée est non-plane, alors on peut établir un étalonnage
faible.

Dans le cas binoculaire, I’étalonnage faible est équivalent au calcul de la géométrie
épipolaire. Il permet d’établir une reconstruction projective. En effet, connaissant F1 o
entre les images 1 et 2, on peut calculer les matrices de projection M; et M dans les
deux images (voir ci-dessous, en 4.5.1). On peut ensuite reconstruire tous les points par
triangulation, et ils sont obtenus dans une base projective arbitraire.

Dans le cas de N caméras, on peut également réaliser un étalonnage faible, par exemple
par des méthodes de factorisation, qui permettent de trouver les matrices de projection
My, ..., My dans les N images, connaissant uniquement des appariements multi-oculaires.
De telles méthodes ont été développées par P. Sturm et B. Triggs dans notre laboratoire,
et sont décrites dans [Stu 96]. L’inconvénient est que tous les points doivent étre vus dans
toutes les images, sinon la méthode devient moins directe: il faut reprojeter les points
dans les images d’ou ils sont absents. Enfin, tous les points doivent étre corrects, ce que
nous ne pouvons pas garantir. Une autre méthode utilise les matrices fondamentales et les
tenseurs trilinéaires entre les images [Tri 97b]. On peut donc s’affranchir de la présence ou
de ’absence de points dans certaines images, car les matrices fondamentales et les tenseurs
sont calculés avec des informations seulement bi- ou trinoculaires.

Enfin, si nous disposons des parametres intrinseques des caméras, nous pouvons établir
un étalonnage fort, et amener la reconstruction projective a une reconstruction euclidienne.
L’étalonnage fort consiste a calculer tous les parametres de projection, a savoir la position
et lorientation de la caméra, et ses parametres optiques: distance focale, taille des pixels,
angle des lignes par rapport aux colonnes de pixels du capteur ¢CD. On peut alors réaliser
une reconstruction euclidienne, dans un repéere orthonormé arbitraire, a un facteur d’échelle
global pres.

Si nous ne connaissons pas les parametres intrinseques, nous pouvons aussi utiliser cer-
tains informations connues dans les images a priori, telles que des longueurs de segments,
ou des angles entre segments. Dans sa these, B. Boufama parvient ainsi a étalonner forte-
ment une scene urbaine, en désignant manuellement quels sont les segments orthogonaux
ou paralléles dans ’espace 3D, et leurs longueurs respectives [Bou 94].
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» Si nous disposons d’au moins trois images de la scéne, nous pouvons réaliser un
étalonnage fort sans information sur les parametres intrinseques. Cependant, les caméras
ne doivent pas décrire I'un des mouvements suivants: mouvement orbital, rotation au-
tour d’axes paralléles et translation arbitraire, mouvements planaires, translations pures,
rotations pures. Dans ces cas, ’étalonnage et la reconstruction 3D sont ambigus, voire
impossibles. Ceci est décrit et expliqué par P. Sturm dans [Stu 97]. Les images prises na-
turellement sont souvent dans I'une de ces configurations critiques, et il est impossible
de mener a bien 'auto-étalonnage. La technique émerge et des algorithmes apparaissent
(notamment B. Triggs dans [Tri 97a]), mais ils sont encore difficilement applicables a des
cas réels, ou les données sont bruitées, absentes, ou fausses dans une certaine proportion.

Enfin, si nous disposons des caméras, il suffit de les placer devant une mire 3D, et
de procéder & un étalonnage (fort) classique. R.Y. Tsai décrit de nombreuses procédures
d’étalonnage dans [Tsa 86|, et apporte également de nouvelles techniques trés précises.

4.3.1 Nécessité d’un étalonnage fort

Pour le transfert, un étalonnage fort n’est pas nécessaire en théorie: a partir des appa-
riements, on peut réaliser un étalonnage faible, donc calculer une reconstruction projective,
qu’on projette sur le plan de la caméra virtuelle pour obtenir une nouvelle image. Mais
il est dans ce cas difficile de spécifier la position de la caméra virtuelle, car ni les angles,
ni les longueurs, ne sont définis; S. Laveau propose dans [Lav 94b] de la spécifier par la
position de 5 points dans la nouvelle image. Dans ces conditions, il n’existe bien sur pas
de méthode pour placer ces points de fagon a étre certain d’obtenir une image réaliste, et
non projectivement déformée. Le principe est cependant valable si 'image a synthétiser
est connue d’avance, ce qui est le cas en compression vidéo: la position des 5 points est
alors connue. On pourrait méme dans ce cas calculer le tenseur liant 3 vues, et le transfert
serait applicable sans reconstruction explicite (et sans étalonnage fort, figure 4.1).

im1 im2 im3 im4 im5 Séquence a transmettre

iml im2 T1,2,3 T1,2,4 T1,2,5 Séquence transmise

Fi1G. 4.1: Principe de la compression vidéo sans étalonnage fort. Pour transmettre une
séquence, il suffit de transmettre deux images, et un tenseur trilinéaire pour chaque image
suivante.

Aucun étalonnage n’est non plus nécessaire pour la construction de mosaiques, dont
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nous avons déja parlé, et que nous expérimenterons nous-mémes ci-dessous, en 4.4.

4.4 Mosaiques

Nous avons supposé jusqu’ici que les caméras formaient des configurations stéréo. Or
ce n’est pas toujours le cas: si les centres des caméras sont confondus (ou dans le cas d’une
caméra en rotation autour de son centre), alors il est impossible d’obtenir une quelconque
information de relief: la reconstruction de points 3D a partir d’appariements mene toujours
a des lignes 3D confondues.

On peut cependant réaliser le transfert en reprojetant cette ligne 3D sur le plan-image
d’une nouvelle caméra, de méme centre optique que les précédentes, comme déja décrit
en figure 2.5, p. 21. Si nous le faisons pour chaque pixel des images de référence, nous
obtenons une nouvelle image, vue du méme point, mais sous un autre angle: I'image est
pivotée. Il est d’ailleurs inutile de procéder a une reconstruction explicite de lignes 3D, car
dans cette configuration, les coordonnées des points se correspondant dans les images sont
liés par une homographie plane, représentable par une matrice 3 x 3 inversible [Moh 93].
A partir d’un seul point p dans une image ¢, on peut donc calculer sa position ¢ dans une
autre image j par ’équation 4.5.

qg=H;;p (4.5)

Des appariements denses ne sont plus nécessaires. Il suffit d’appariements épars pour
calculer les homographies entre les couples d’images, et de nouvelles images arbitraires de
méme centre optique peuvent étre synthétisées. On peut par exemple aligner toutes les
images dans le méme repere, et composer une mosaique par recollage. Nous testons cette
technique dans les sections suivantes.

4.4.1 Tests sur images synthétiques

Nous effectuerons nos tests sur une nouvelle série d'images synthétiques. Contrairement
aux précédentes, elles représenteront des images en correspondance homographique, c.-a-d.
prises du méme point de vue. La disposition de ces images est donnée en figure 4.2. Les
vues sont espacées de 5 ° par rotation autour d’un axe vertical passant par le centre optique
de la caméra.
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F1G. 4.2: Disposition des six images synthétiques.

Les images sont texturées par la texture aléatoire ou les deux textures naturelles, pour
produire les images visibles en figures 4.3, 4.4 et 4.5. Elles sont générées par POV—Ray,
modifié pour tenir compte du décalage systématique de (0.5,0.5) pixel (voir 3.3.4, p. 57).

4.4.1.1 Procédure

Dans un premier temps, nous allons tester la procédure permettant de calculer I'ho-
mographie entre deux images. Elle comprend trois étapes:

phase 1: extraction de points d’intérét dans les images de référence ;
phase 2: appariement de ces points (épars) et affinage;

phase 3: calcul robuste de I'homographie liant les deux images.

Dans un second temps, nous calculerons les homographies liant les images im0 a im4
a image im2, et en dernier lieu, nous créerons une mosaique composée des images im0 a
im4, dans le repere de im2.

4.4.1.2 Calcul des homographies

L’homographie est décrite par une matrice 3 x 3 inversible, soient 8 coefficients in-
dépendants. Elle peut étre estimée a partir de 4 appariements, qui fournissent 4 équa-
tions du type 4.5, soient 8 équations scalaires. Pour estimer une homographie & partir
d’appariements, nous procédons a un calcul robuste et normalisé comme pour la matrice
fondamentale (voir 3.4.8), que nous ne décrivons pas ici de nouveau.
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F1G. 4.3: Les 6 images synthétiques, texture aléatoire.
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im0 iml

im2 im3

FiG. 4.4: Les 6 images synthétiques, texture d’extérieur.
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FiG. 4.5: Les 6 images synthétiques, texture d’intérieur.
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Le nombre N de tirages aléatoires nécessaires pour un taux attendu de faux apparie-
ments 7, et une probabilité de 99.9 % de trouver ’homographie correcte, est cette fois
donné par:

1-(1-0-7"HY =0.999 (4.6)

Pour 7 = 0.5, on doit effectuer NV = 107 tirages.

Nous comparerons I’homographie obtenue H;® a I’homographie exacte théorique
H Lgth, parfaitement connue, selon une méthode similaire a celle employée pour les matrices
fondamentales (description en 3.4.8.1, p. 77):

S

1. Tirer un point p; au hasard dans I'image 1.
2. Calculer son correspondant estimé ¢{* = Hy2“’p; dans I'image 2.
3. Tirer un point ¢ au hasard dans I'image 2.

4. Calculer son correspondant estimé p5® = Hj1“°q2 dans 'image 1 (on a bien sir
Hyy=Hioh).

5. Calculer la distance dy de ¢f® a sa position théorique q'{h = Hl,gthpl, et la distance

dy de p§® & sa position théorique pi' = Hy 1% ¢gs.

6. Effectuer de nombreuses fois les étapes 1 a 5, en accumulant les valeurs de d =
(dy + d3)/2. Ici aussi, 10000 tirages suffisent en pratique, sur des images de cette
taille.

4.4.1.3 Phase 1

Les points d’intérét sont extraits dans les images par le détecteur de Harris amélioré.
Le tableau 4.1 donne le nombre de points détectés dans les 3 séries de 6 images.

Image || Texture Texture Texture
aléatoire | d’extérieur | d’intérieur
im0 508 246 137
iml 004 277 154
im2 ol7 269 156
im3 493 259 160
im4 518 241 156
imb 925 199 162

TAB. 4.1: Nombre de points d’intérét détectés dans les 3 séries de 6 images synthétiques.

Comme précédemment, le seuil de détection a du étre divisé par 10 pour les images a
texture d’extérieur, car sinon, les points d’intérét seraient trop rares et trop mal répartis
pour mener a un calcul correct des homographies.
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4.4.1.4 Phase 2

Nous apparions les points de im0 avec les points des images suivantes par un algorithme
CCR utilisant une mesure SAD 15 x 15. Les appariements obtenus sont ensuite affinés par
une méthode AFFSI, avec (dz,dy) = (1.0,1.0), opérant sur une mesure SAD de taille
11 x 11. Le nombre d’appariements (binoculaires) obtenus entre les couples d’images est
donné par le tableau 4.2.

Couple Texture Texture Texture
aléatoire | d’extérieur | d’intérieur
(im0, iml) 203 166 125
(im0, im2) 168 150 119
(im0, im3) 125 128 113
(im0, im4) 90 119 112
(im0, im5) 90 89 104

TAB. 4.2: Nombre de points d’intérét appariés dans les § couples des 3 séries.

4.4.1.5 Phase 3

A partir de ces appariements affinés, nous calculons les homographies entre 'image im0
et les images suivantes. Comme pour les matrices fondamentales, le but est de tester la
robustesse du processus sur des images de plus en plus éloignées. Les erreurs de calcul sont
données en tableaux 4.3, 4.4 et 4.5, et les erreurs par rapport aux homographies exactes
théoriques sont données dans les tableaux 4.6, 4.7 et 4.8. Comme précédemment, ’erreur
médiane est la distance médiane de tous les points initiaux a leur position théorique, alors
que l'erreur moyenne est la distance moyenne des seuls points conservés pour le calcul
final & leur position théorique.

Couple Nombre Nombre Erreur Erreur
d’appariements | d’appariements finale finale

en entrée conserveés moyenne | médiane

(im0, iml) 203 179 0.080441 | 0.098404
(im0, im2) 168 144 0.101890 | 0.128060
(im0, im3) 125 103 0.121865 | 0.183542
(im0, im4) 90 70 0.175762 | 0.254117
(im0, im5) 90 63 0.171384 | 0.234393

TAB. 4.3: Résultats du calcul robuste de [’homographie, sur les images d texture aléatoire.
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Couple Nombre Nombre Erreur Erreur
d’appariements | d’appariements finale finale

en entrée conserveés moyenne | médiane

(im0, iml) 166 143 0.211359 | 0.240630
(im0, im2) 150 127 | 0.224730 | 0.318640
(im0, im3) 128 100 0.348104 | 0.496068
(im0, im4) 119 81 0.338453 | 0.578182
(im0, im5) 89 53 0.327122 | 0.572578

TAB. 4.4: Résultats du calcul robuste de [’homographie, sur les images a texture d’extérieur.

Couple Nombre Nombre Erreur Erreur
d’appariements | d’appariements finale finale

en entrée conserveés moyenne | médiane

(im0, iml) 125 114 0.112883 | 0.123743
(im0, im2) 119 110 0.151011 | 0.173414
(im0, im3) 113 103 0.194901 | 0.228639
(im0, im4) 112 93 0.219340 | 0.242126
(im0, im5) 104 90 0.233571 | 0.286305

TAB. 4.5: Résultats du calcul robuste de I’homographie, sur les images d texture d’intérieur.

Homographie Erreur Erreur Erreur
moyenne | médiane | maximale
Hy 0.012209 | 0.009157 0.054788
Hy 0.034914 | 0.028512 0.131627
Hy 3 0.049532 | 0.039305 0.222207
Hy 4 0.089090 | 0.073970 0.349209
Hy s 0.155947 | 0.127838 0.615712

TAB. 4.6: Comparaison des homographies calculées aux homographies théoriques, sur les

images a texture aléatoire.

Homographie Erreur Erreur Erreur
moyenne | médiane | maximale
Hy 0.098921 | 0.091059 0.277510
Hy 0.102274 | 0.076982 0.390112
Hy 3 0.126190 | 0.100442 0.538741
Hy 4 0.313132 | 0.272097 0.936658
Hy s 0.234972 | 0.188568 0.874943

TAB. 4.7: Comparaison des homographies calculées aux homographies théoriques, sur les

images @ texture d’extérieur.

154




CHAPITRE 4. TRANSFERT 4.4. MOSAIQUES

Matrice Erreur Erreur Erreur
fondamentale || moyenne | médiane | maximale
Hy, 0.039508 | 0.028740 0.208772
Hy 0.067839 | 0.055963 0.252807
Hy 3 0.141954 | 0.122389 0.520306
Hy 4 0.251646 | 0.203425 0.801982
Hy s 0.164168 | 0.134768 0.645014

TAB. 4.8: Comparaison des homographies calculées aux homographies théoriques, sur les
images a texture d’intérieur.

Le calcul des homographies apparait donc comme bien moins sensible que le calcul
des matrices fondamentales, puisque ’erreur maximale, pour tous les couples de toutes les
séries, reste inférieure a 1 pixel. Cela est du au nombre réduit de points qu’il est nécessaire
d’utiliser pour effectuer un calcul d’homographie: 4 appariements, au lieu de 8 dans le cas
de la géométrie épipolaire.

4.4.1.6 Phase 4

Nous calculons ici les homographies Ho 1, Hi2, Hy3 et H3 4. Le calcul est précis a
0.1 pixel en moyenne, et ces 4 homographies sont suffisantes pour transférer les images
im0, iml, im3 et im4 dans le repere de im2. Si nous appliquons le calcul direct, en
calculant la position ¢ dans I'image 2 de chaque pixel p de I'image 0 par I’équation 4.7,
alors nous obtenons des trous dans l'image transférée, car toutes les positions ¢ ne sont
pas renseignées. Aussi, nous utilisons une technique classique, ou le transfert est réalisé en
partant de I'image & obtenir: pour transférer 'image 0 dans le repere de I'image 2, nous
calculons pour chaque pixel ¢ de I'image 2 quel est le point correspondant p dans I'image
0. Nous appliquons donc ’homographie inverse, comme décrit par I’équation 4.8.

q=Hy1Hiop (4.7)

p= (HO,IHLQ)il q (48)

Les coordonnés du point p ne sont pas entieres, et nous calculons son intensité par une
interpolation bilinéaire de ses 4 voisins entiers. La figure 4.6 montre les images transférées,
et leur composition en une mosaique unique dans le repere de im2.
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FiG. 4.6: Transfert et composition d’une mosaique.

Pour les deux autres séries d’images, nous calculons aussi les homographies nécessaires,
et procédons au transfert et a la composition de la mosaique. Nous obtenons aussi avec
pov-Ray les images que nous devrions théoriquement obtenir. Les mosaiques calculées par
nos soins, et les mosaiques théoriques calculées par POvV—Ray, sont présentées en figure 4.7.
Les images de référence sont de taille 256 x 256, et les 3 mosaiques obtenues sont toutes
de taille 284 x 379. Ces images rectangulaires ne sont bien sir pas entierement renseignées
(zones noires en haut et en bas des mosaiques).

Nous donnons l'erreur absolue moyenne et médiane en niveaux de gris sur ces images,
ainsi que la distribution de ces erreurs, en figure 4.8. Les erreurs ne sont calculées qu’aux
points renseignés des deux images.
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Fia. 4.7: Comparaison visuelle des mosaiques calculées par transfert aux mosaiques théo-

riques obtenues avec POV—Ray.
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Texture aléatoire H Texture d’extérieur H Texture d’intérieur
Erreur absolue moyenne = 33 Erreur absolue moyenne = 4 Erreur absolue moyenne =
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Fic. 4.8: Comparaison numérique des mosaiques calculées par transfert, aux mosaiques
théoriques obtenues avec POV-Ray : distribution des erreurs absolues de niveauz de gris,
pizel a pizel.

Les homographies étant calculées tres précisément, il est normal que les images syn-
thétiques soient presque indiscernables des images réelles. Nous constatons cependant un
léger effet de flou, qui provient de la méthode de composition: pour chaque pixel de la
mosaique synthétisée contribuent cing pixels des images de référence. Chacune de ces cing
intensités étant obtenue par combinaison linéaire de quatre pixels voisins, il peut arriver
que les contours francs soient légerement adoucis, et ceci est particulierement sensible sur
I'image a texture aléatoire : interpoler des valeurs de niveaux de gris fait perdre a 'image
sa texture caractéristique (qui est discontinue en chaque pixel), et lisse le résultat. C’est
pourquoi nous obtenons une EAM de 33 niveaux de gris, alors que les images sont tres
semblables a I’ceil. Ceci corrobore notre remarque sur le fait que le critere EAM était peu
significatif pour des images de bruit gaussien.

4.4.2 Tests sur images réelles

Pour effectuer des tests sur images réelles, nous avons utilisé des photographies du ba-
timent de 'INRIA a Montbonnot, prises sans précaution particuliere: I’appareil était tenu
a main levé, les rotations étaient approximatives et leurs axes ne passaient pas nécessaire-
ment par le centre optique de 'appareil. Les photographies ont ensuite été transférées sur
photo-CD, et utilisées a une résolution de 342 x 512. Les images originales sont montrées
figure 4.9.

im0 iml im2 im3 im4

Fia. 4.9: Cing images réelles, approrimativement de méme centre optlique.

Sur ces cing images, nous avons extrait des points d’intérét, puis nous avons apparié
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ces points, affiné les appariements, et calculé les 4 homographies liant les images (toujours
par un calcul normalisé et robuste). A T'aide de ces homographies, nous avons transféré
toutes les images dans le repere de I'image centrale, et composé une mosaique selon la
méthode déja expliquée. La mosaique construite est de taille 636 x 1926, et se trouve en
figure 4.10.

Fi1G. 4.10: Mosaique synthétisée a partir des images de la figure 4.9.

Nous ne pouvons pas effectuer de test quantitatif ici, car nous ne disposons pas des
données exactes théoriques, c.-a-d. une vraie photographie panoramique couvrant les 150 °
de la scene. Sur des criteres visuels, nous pouvons cependant constater une bonne superpo-
sition des images, sauf pour la partie située dans le deuxieme quart gauche de I'image, ou
le batiment semble dédoublé. Cela provient de 'image iml, qui n’est pas parfaitement en
correspondance homographique avec les autres images de la séquence. De plus, le trottoir
n’est pas rectiligne, et cela provient des images de référence : I’appareil photo ne réalise
pas une projection perspective pure, et le trottoir est déja courbé dans les images, ce qui
est particulierement visible dans 'image de référence im2.

Les différences d’intensité des images de référence apparaissent clairement, ainsi que
les coins blancs situés en haut & droite et en bas & droite des images iml et im3, dus a un
mauvais développement des photographies. En égalisant les intensités des images, et en ne
prenant pas en compte les coins blancs, nous obtenons la nouvelle mosaique en figure 4.11.
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FiG. 4.11: Mosaique synthétisée a partir des images de la figure 4.9, avec prétraitement :
égalisation des intensités, el extraction des coins blancs des images iml et tm3.

4.4.3 Remarques finales sur les mosaiques

Nous avons vu que la constitution de mosaiques était assez simple et stable pour étre
utilisée de fagon automatique, et que la technique donnait facilement des résultats de tres
bonne qualité.

Toute forme d’étalonnage est inutile pour de telles méthodes de recalage, ou les images
de référence sont transférées dans le repere de 'une d’entre elles. Si nous voulions les trans-
férer dans un repeére totalement arbitraire, il nous faudrait spécifier la position de 4 points
manuellement, et nous ne serions pas certains de produire une image géométriquement
plausible.

Le probleme est exactement similaire a celui de la synthese 3D a partir d’images sté-
réoscopiques : ’étalonnage est inutile en théorie, ou pour des opérations de recalage ; mais
si Pon veut pouvoir générer des vues arbitraires et géométriquement plausibles', tournées
d’un angle mesuré en radians autour d’un axe positionné dans un espace 3D mesurable,
alors I’étalonnage métrique devient nécessaire. Ce sont les méthodes employées dans Quick-
Time VR, ou 'on dispose d’une connaissance approximative des parametres optiques des
caméras. QuickTime VR inclut aussi des algorithmes astucieux pour accélérer la synthese
[Che 95a]: les images sont pré-fusionnées sur un cylindre-image, ce qui permet un acces
rapide lors des mouvements panoramiques de caméra, et fait 'objet d’un brevet [Che 95b)]
(voir aussi la figure 2.4, p. 20).

Dans la section suivante, nous revenons au cas stéréoscopique pour aborder la construc-
tion de modeles tridimensionnels. Le mot «modele» doit étre ici entendu au sens de
«représentation 3D », et non au sens CAO de «modele mathématique paramétrés. En ef-
fet, nous n’obtiendrons pas une représentation symbolique de la scéne en termes d’objets

1. Les images produites sont de toute fagon géométriquement correctes, c.-a-d. ce sont bien les images
qu’observerait une caméra virtuelle. Cependant, elles ne sont pas nécessairement plausibles, car la caméra
virtuelle peut se situer & une position quelconque, par exemple derriére la surface de la scéne observée, et
posséder des parametres optiques arbitraires : focale infinie (caméra affine), ou négative (image renversée),
centre optique hors du cadre de 'image, image étirée, et/ou inclinée.
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(ce n’est pas notre but), mais plutét un ensemble de données numériques permettant de
représenter certains aspects de la scéne.

4.5 Construction d’une représentation 3D

En I'absence d’étalonnage fort, aucune manipulation de la scéne n’est possible avec
les outils usuels (éditeur de modeles, visualisateur), qui manipulent tous des données 3D
«standard» (euclidiennes, et non simplement projectives). On ne peut pas facilement vi-
sualiser la scene, ni I’éditer, ni la texturer, ni la mixer avec des scenes 3D existantes.

Pour ces raisons, nous décidons autant que possible d’étalonner fortement nos caméras.
Deux alternatives se présentent.

1. Nous disposons déja des matrices de projection M; dans les images, car elles sont
fournies avec les données. C’est le cas des images synthétiques, et de la séquence du
chateau de cMmU.

2. Nous ne disposons pas des matrices de projection. Comme nous ’avons précisé en
introduction, nous nous autorisons a avoir une connaissance approximative des pa-
rametres d’étalonnage, résumés dans la matrice K3.3 des parametres intrinseques.
Aussi, nous pouvons a partir de deux images calculer la matrice fondamentale F 5,
et & laide de F1» et K calculer les matrices de projection M; et My dans les
deux images, permettant une reconstruction euclidienne. Cela est décrit ci-dessous,
en 4.5.1.

Une autre approche, dont nous avons déja parlé, serait d’utiliser des connaissances a
priori sur 'image, pour fixer des contraintes euclidiennes sur les éléments observés.

Nous n’aurions alors pas besoin de la connaissance de K (méthode de B. Boufama,
[Bou 94].)

4.5.1 Calcul des matrices de projection

Dans le cas binoculaire, connaitre la géométrie épipolaire entre deux images permet
d’établir une reconstruction projective des points appariés. En effet, on peut & partir de la
matrice fondamentale F o calculer deux matrices de projection M; et My, compatibles
avec cette géométrie épipolaire, par 'équation 4.9. Dans cette équation, ey est I’épipole
dans I'image 2 (ep = Ker(Fi)), [e2]x représente la matrice 3 x 3 associée au produit
vectoriel par ey, b est un vecteur 3 x 1 quelconque, et ¢ un scalaire quelconque [Rot 95,
Bob 96]. Rappelons qu’inversement, [ 5 peut étre calculée a partir des matrices M; et
M, (voir équation 3.60, p. 134).
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Si nous disposons des parameétres intrinseques de la caméra, nous pouvons aussi, a
partir de F o, calculer deux matrices de projection dans les images M et My compatibles,
et permettant cette fois une reconstruction euclidienne par triangulation. Si les parametres
intrinseques sont représentés par une matrice K, on calcule la matrice essentielle E par
I’équation 4.10.

0 0 1 (4.10)

E = K'FyK

La matrice essentielle peut étre décomposée en une rotation et une translation. Selon
la méthode exposée par Q.T. Luong [Luo 92] et en suivant ses propres notations, E est
d’abord décomposée en valeurs singulieres (SVD) par E = AAOT. Les matrices A et ©
étant des matrices orthogonales, on peut écrire 'équation 4.12.

E = (AT AT).(AR,07) (4.11)
0 —t,

=TR=| t, 0 —t, |.R (4.12)
—ty  ty 0

A = Ti1R; doit étre une décomposition en une matrice symétrique et une matrice
orthogonale. E possédant deux valeurs propres non-nulles et égales, on & E = diag(1,1,0) a
un facteur pres, donc les matrices T et R de I'équation 4.13 sont des solutions acceptables.

010 10 0
Ti=( -1 0 0 Ri=|00 -1 (4.13)
0 0 0 01 0
R doit étre une matrice de rotation, donc det(R) = +1. Si det(R) = —1, on change

R{ en —R;. Enfin, de la translation 7" et de la rotation R obtenues, nous déduisons M; et
M, par I'équation 4.14.
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{Ml = K(Id3x3|0) (4.14)

My = K(R|t)

Ces deux matrices nous permettent de reconstruire les appariements par triangulation.
Si tous? les points 3D obtenus se situent derriere I'une des caméras, alors il faut recom-
mencer les calculs en utilisant cette fois les transposées de Ty et Ry. Il faut de nouveau
vérifier que det(R) = +1, et changer le signe de R; si nécessaire. Ces différents cas de figure
correspondent au fait qu’il est impossible de déterminer si les images se forment en avant
du point focal (modélisation habituelle), ou en arriere du point focal, mais renversées.

Dans le cas binoculaire, nous parvenons donc, connaissant la matrice fondamentale
et les parametres intrinseques, a établir un étalonnage fort du couple de caméras. Nous
pouvons en effet déterminer la rotation et la translation relative des deux caméras, et
calculer une reconstruction euclidienne de tous les points appariés dans les deux images.

Cette reconstruction est obtenue dans un repere euclidien arbitraire. Aussi, il n’est
pas possible d’étendre cette méthode au cas de N > 3 images. La figure 4.12 montre la
difficulté du probléme pour une configuration a trois caméras.

Fi9
//”———§\\\\ F2’3

!

X Y Os v
Y’ X
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ZI /_>‘ X
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R, t X'

Fic. 4.12: Lorsque les positions relatives de trois images ne sont définies que par leurs géo-
métries épipolaires (donc sur une base binoculaire), il est impossible d’assurer la cohérence
globale des reconstructions 3D (voir texte).

2. Dans notre cas, il existe des appariements incorrects, et nous assurons plutot que la majorité des
points 3D obtenus se situent devant les deux caméras.
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Comme précédemment, supposons connus et constants les parametres intrinseques des
caméras. A aide de F1 2, on peut établir une reconstruction des points appariés entre les
images 1 et 2, dans un repére euclidien arbitraire. A T'aide de F5 3, on peut aussi établir une
reconstruction des points appariés entre les images 2 et 3, dans un autre repere euclidien
arbitraire. Il est impossible de ramener ces reconstructions dans le méme repere. En effet,
il subsiste toujours une ambiguité fondamentale entre la distance de prise de vue, et la
taille de la scéne observée: si la scene est plus grande, mais vue de plus loin, alors les
images formées sur les caméras sont inchangées, et les matrices fondamentales ne varient
pas. Il est donc impossible de déterminer le facteur d’échelle a partir de cette méthode
d’étalonnage. Il ne suffit donc pas de composer les rotations et les translations entre les
reperes des images 1, 2 et 3 pour obtenir une reconstruction valable dans les trois images,
car ces transformations ne sont définies qu’a un facteur d’échelle pres, potentiellement
différent pour chaque couple d’images.

Un raisonnement simple sur le nombre de degrés de liberté du probléme nous amene
au méme résultat. Une matrice fondamentale détermine 7 parametres: elle est de taille
3 x 3, elle est définie & un facteur multiplicatif global pres, et elle est de rang 2, ce qui fixe
une relation trilinéaire sur ses coefficients. Les trois matrices fondamentales F o, Fy3 et
Fy 3 que Pon peut calculer entre trois images nous fournissent donc 21 coefficients.

Or, les matrices de projection 3 x 4 dans les trois images déterminent chacune 11 coef-
ficients (elles sont aussi définies & un facteur multiplicatif global pres), et la reconstruction
projective obtenue serait définie dans I’espace a une homographie 4 x 4 prés (soient 15 co-
efficients). Ainsi, si Pon considére les matrices de projection, et non plus les matrices
fondamentales, la géométrie projective de trois images est définie par 33 — 15 = 18 coeffi-
cients, et non 21.

Les matrices fondamentales existant entre trois images sont donc liées par une condi-
tion mathématique. Cela explique pourquoi nous ne pouvons pas retrouver la structure
d’une scene tridimensionnelle vue dans trois images en ne considérant que les matrices
fondamentales, c.-a-d. en ne considérant les images que deux par deux. C’est pourquoi
les tenseurs trilinéaires sont utilisés pour ces configurations; comme nous 'avons vu, un
tenseur trilinéaire contient exactement 18 degrés de liberté, et constitue un ensemble mi-
nimal de parametres pour décrire la géométrie relative de trois images dans leur ensemble.
Utiliser un tenseur trilinéaire et les parametres intrinseques pourrait donc aider a résoudre
I’étalonnage pour trois images, mais le probléeme ne serait pas résolu pour N > 4 images.
Dans notre application, par simplicité, nous nous limiterons donc au cas binoculaire.

4.5.2 Reconstruction robuste

Nous disposons d’appariements multi-oculaires partiellement définis, parfois imprécis,
ou méme faux. Nous disposons également des matrices de projection dans les images, et
ceci nous permet de reconstruire les points 3D un par un, par triangulation. La méthode
classique est de calculer une solution aux moindres carrés sur toutes les équations de
projection (figure 4.13).
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Fi1G. 4.13: Reconstruction d’un point 3D par triangulation, auz moindres carrés.

Les équations de projection sont explicitées en équations 4.15 et 4.16, dans le cas de
4 images. [’équation 4.16 est aisément résolue aux moindres carrés, et permet de calculer P
en coordonnées homogenes. Ceci permet de traiter le cas de lignes de vue toutes paralleles,
et dont le point d’intersection se situe donc & I'infini, soit P! = 0.

P11 = M1P
P2 = MQP
(4.15)
P3 = M3P
pye = My P
1 .z 1 1 .z 1 1 = 1 1 .z 1
m:{1p1 - m%l mi{ﬂpl - m%z m:{3p1 - m%3 m%4p1 - m%4
Yy Yy Yy Yy
M31P1 — Mgy M3zaP7] — Mg M33P] — Mgz MzyPy — Mgy
M31Py — My M39Py — Mypg  M33Py — Moz MzyPy — Myy pY -0
m§1p‘§ - m%l m§2p‘§ - m:{’z m§3p§ - m%3 m%wi’of - m:{’4 | P -
3 .Y 3 3.y 3 3 .U 3 3.y 3 t
m21P3 - mil mi2p3 - miz m23p3 - mi:a mi4p3 - mi4 P
i xr xr i
milpé - mil mZQP?; - miQ miﬂ?g - mia mzwé - mi4
M31Py — Moy M3eDy — Moy MagPy — Moy MgyPy — Moy
(4.16)

La reconstruction aux moindres carrés a un sens dans un espace euclidien, car elle
fournit le point P le plus proche de toutes les lignes de vue simultanément, au sens de
la distance euclidienne. Pour une reconstruction projective, une telle méthode n’a pas de
sens. On ne peut cependant pas utiliser non plus de méthode purement algébrique, car
a cause des imprécisions d’appariement, il n’est pas certain que les lignes de vues soient
sécantes. Aussi, pour la reconstruction projective binoculaire, une méthode a été proposée
par R. Hartley et P. Sturm dans [Har 94]. Elle consiste a aligner les appariements préci-
sément sur les épipolaires, ce qui garantit que les lignes de vues se coupent. La méthode
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est expliquée en figure 4.14. Sur ce schéma, le faisceau d’épipolaires conjuguées D1, Do
est paramétré par 0; d(6) = d(p, D1(0)) + d(g, D2(0)) est la distance des points p et g &
leurs épipolaires respectives; il suffit donc de calculer y = argmind(), ce qui fournit le
couple d’épipolaires conjuguées le plus proche a la fois de p dans I'image 1 et de ¢ dans
I'image 2. Le point p se projette sur Di(fy) en p’, et ¢ sur Do(6y) en ¢'. Alors (p',¢') est
un appariement respectant exactement la géométrie épipolaire.

O1

F1G. 4.14: Méthode d’alignement épipolaire proposée par R. Hartley et P. Sturm [Har 94/
(voir texte).

Cette méthode est rapide: elle rectifie de I'ordre de 1500 appariements par seconde.
Elle est numériquement trés bien conditionnée, car d(f) est un polynome de degré 6, dont
il est aisé de trouver le minimum. De plus, nous verrons lors de nos expérimentations qu’il
n’est pas nécessaire d’utiliser une géométrie épipolaire tres précise. Malheureusement, le
systeme ne fonctionne que dans le cas binoculaire.

La méthode de reconstruction euclidienne multi-images aux moindres carrés, en re-
vanche, fonctionne bien dans le cas général. Elle integre toutes les mesures, mais ceci n’est
pas forcément utile, car souvent, la plus grande précision est simplement donnée par les
positions des appariements extrémes: dans notre cas, il aurait peut-étre été aussi efficace
et précis de ne mener qu’'une reconstruction a partir des points p; et ps seulement, car ce
sont les plus éloignés.

Enfin, il se peut que cette méthode ne fonctionne pas, a cause de mauvais appa-
riements. Sur la figure 4.15, nous voyons qu’un seul mauvais point dans l'appariement
(celui de 'image 3, ici), peut fausser complétement le résultat, car celui-ci est calculé aux
moindres carrés, et tente d’obtenir une solution satisfaisant au mieux toutes les contraintes
simultanément.
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FiG. 4.15: Reconstruction d’un point 3D par triangulation, aux moindres carrés. Un seul
point faux dans lappariement multi-oculaire suffit ¢ fausser le résultat.

Nous proposons donc une nouvelle méthode de triangulation robuste, fournissant une
solution aux moindres carrés médians, par tirages aléatoires. La procédure est classique,
nous la donnons ci-dessous, en supposant que le taux de faux points dans chaque apparie-
ment multi-oculaire est égal a 7.

1.

Choisir dans ’appariement le nombre minimum de points nécessaires pour effectuer
la triangulation (donc 2 points).

. Reconstruire le point P aux moindres carrés.

Reprojeter P dans toutes les images, et calculer 'erreur médiane & 7 de reprojection
dans ces images.

Répéter N fois les étapes 1 a 3 avec deux autres points, tirés aléatoirement, et
conserver la reconstruction P d’erreur médiane & 7 minimale.

. En supposant que ces erreurs suivent une distribution normale, on peut calculer

I’écart-type de cette distribution o = 1.48026 med.

Rejeter tous les points pour lesquels 'erreur de reprojection de P est supérieure a
2.50 (ce qui indique qu’ils ont 98.76 % de chances de ne pas appartenir au modele
d’erreur).

Pour tous les points restants, effectuer une reconstruction multi-oculaire aux moindres
carrés, comme précédemment.

Le nombre de tirages est donné par:

1-(1-0-=7)*"=0.999 (4.17)
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Pour 7 = 0.5, on doit effectuer NV = 24 tirages.

Comme nous le verrons lors de I’évaluation, cette procédure fournit une reconstruction
plus correcte, plus précise, et permet en plus de rejeter de faux appariements. Notons que
les appariements rejetés sont ceux ne respectant pas les contraintes multi-linéaires, ce qui
justifie a posteriori de ne pas les avoir testées auparavant (par exemple, les contraintes
trilinéaires lors de I'appariement).

4.5.3 Construction d’un maillage

Attention, nous employons dans cette partie le terme «triangulation» comme «construction
d’un maillage triangulaire», et non plus comme «reconstruction tridimensionnelle par in-
tersection des lignes de vue».

Nous disposons a cette étape d’un nuage de points 3D reconstruits a partir des images
de référence. Nous pouvons attribuer a chacun de ces points sa couleur dans 'une des
images de référence, et reprojeter ce modele sur le plan-image d’une caméra virtuelle pour
obtenir des images synthétiques. Nous testerons cette méthode.

Comme nous l'avons vu, il peut étre plus avantageux de disposer d’'un modele plus
élaboré, constitué de facettes triangulaires texturées. Les facettes triangulaires sont en
effet des structures garanties étre planes, et du matériel spécifique permet de réaliser des
syntheses tres rapides de tels modeles. De plus, le modele en facettes est connexe par
morceaux, alors que le modele en points est entierement discret, avec les problemes que
nous verrons lors de la re-synthese.

Il est difficile d’obtenir de fagcon automatique un maillage triangulaire d’une surface
définie par des points 3D discrets. Nous avons déja cité les travaux de P. Fua, mais ils se
limitent au calcul d’une seule surface (connexe, et assez lisse). Nous pourrions envisager
de réaliser une triangulation de Delaunay en quelques points choisis, par exemple les
points d’intérét de la scene, qui représentent souvent des angles, donc des changements de
disparité. Mais nous ne pouvons pas controler de fagon suffisamment fine la triangulation
pour éviter certains phénomenes non désirables, comme le recouvrement de zones occultées
(figure 4.16). De tels triangles n’auront pas un aspect réaliste lors de la phase de synthese,
sous d’autres angles.

Triangulation obtenue Triangulation souhaitée

FiG. 4.16: La construction incontrolée de triangles peut mener & des phénoménes non
désirables, comme le recouvrement des zones occultées.
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Notre algorithme de triangulation repose sur une autre méthode: nous triangulons
autant de points que possible, puis nous fusionnons les petits triangles sur des criteres de
coplanarité. De cette fagcon, nous sommes certains de ne pas créer de triangle se situant a
cheval sur des régions de 'image de profondeurs tres différentes. De plus, nous utiliserons
une reprojection des points 3D par un Z-buffer, afin de déterminer quels sont les points
visibles dans chaque image, pour ne pas créer de triangle dans les zones occultées. Pour
créer une triangulation dans 'une des images de référence, I’algorithme est le suivant.

1. Projeter tous les points 3D dans l'image, en conservant seulement ceux qui sont
visibles: dans les limites de 'image, et plus proches que tous les autres points se
projetant sur le méme pixel (Z-buffer). Cela constitue la carte des pixels renseignés
(figure 4.17).

2. Pour chaque groupe de 4 pixels de 'image (renseignés ou non), créer un patch carré,
dont les sommets sont les centres de ces quatre pixels. Ce patch est supposé étre plan
(figure 4.18).

3. Tenter de fusionner récursivement les patches par groupe de quatre, sur des criteéres
de coplanarité, explicités plus loin (figure 4.19).

4. Lorsqu’on a regroupé tous les patches qu’il était possible de fusionner, déplacer les
sommets du maillage vers les pixels renseignés les plus proches (figure 4.20).

5. Découper chacun des patches obtenus en deux triangles, le long de leur diagonale
(figure 4.21).

Nous obtenons en fin de compte le maillage présenté en figure 4.22. La surface ob-
tenue couvre autant que possible les parties renseignées de I'image, évite les zones non-
renseignées, et les sommets des triangles obtenus sont tous des points renseignés.

Fic. 4.17: Maillage, étape 1: carte des pizels renseignés. Sur cette image 8 X 8, seuls les
pizels grisés sont renseignés (c.-a-d. correspondent d la projection d’un point 3D).
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Fic. 4.18: Maillage, étape 2: création des patches 2 x 2.

FiG. 4.19: Maillage, étape 3 : fusion des patches.

FiG. 4.20: Maillage, étape 4 : déplacement des sommets des patches vers les pizels rensei-
gnés les plus proches.
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Fi1G. 4.21: Maillage, étape 5 : découpage des patches quadrilatéraux en triangles.

Fia. 4.22: Résultat final du maillage.

La structure de données est un arbre quaternaire (quadtree), dont les nceuds repré-
sentent des zones carrées de 'image. Les critéeres pour fusionner les 4 fils d’un nceud sont
les suivants:

1. Tous les fils doivent étre des feuilles.

2. Tl faut qu’au moins deux des pixels recouverts par le plan soient renseignés. Autoriser
les cellules a étre fusionnées méme si certains points couverts ne sont pas définis,
permet de couvrir les endroits ol aucun point ne se projette par suite d’erreurs
d’appariement, pourvu qu’ils restent de taille raisonnable.

3. Il faut que les pixels recouverts par les 4 fils correspondent a des points 3D co-
planaires. La coplanarité est testée de fagon robuste par une méthode usuelle de
moindres carrés médians, avec un taux de faux points 3D fixé & 50 %: on effectue
plusieurs tirages aléatoires de 4 points 3D, et & chaque fois, on calcule un plan aux
moindres carrés (nous utilisons 4 points au lieu de 3, pour éviter de trouver la so-
lution identiquement nulle: 0 2z +0 y +0 z + 0 = 0). Parmi les tirages aléatoires,
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celui présentant I’erreur médiane minimale est conservé, et le patch est déclaré plan
si cette erreur est inférieure a un seuil, fixé par I'utilisateur.

Enfin, parmi les triangles obtenus ne sont conservés que ceux répondant aux criteres
suivants:

O le triangle doit couvrir une surface de 16 pixels au moins (critere de taille) ;

O le triangle doit couvrir une zone out au moins la moitié des pixels sont renseignés
(critere de pertinence).

Nous obtenons a chaque fois une triangulation valable sur une image de référence, et
dans un certain domaine de validité avoisinant. Le programme de visualisation devrait
donc changer de modele selon le point de vue, affichant le modele construit sur 'image de
référence ¢ si 'observateur se situe a proximité de la position de 'image de référence 1. A
cause des phénomeénes d’occultation et de recouvrement, il serait de toute facon tres difficile
de réaliser une triangulation valide simultanément dans toutes les images de référence.

Cet algorithme sera testé sur nos images.

4.5.4 Calcul des textures

Supposons que dans la scene, deux triangles couvrent un carré contenant la lettre «H».
Ce carré est vu incliné dans 'image de référence, et la distorsion perspective fait que les
branches du «H» et les bords du carré ne sont pas paralleles, mais se coupent en un point
de fuite (figure 4.23).

FiG. 4.23: L%image de référence est un plan incliné, que le maillage triangulaire découpe
en deuz triangles.

Si nous synthétisons une nouvelle vue de ce carré, de face, alors nous obtenons I'une des
deux images présentées en figure 4.24, selon que le mapping de texture suit une projection
affine, ou perspective.
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Mapping affine Mapping perspectif

Fic. 4.24: Limage synthétique obtenue dépend de la transformation de texture utilisée.

Le mapping affine se réalise de facon directe, par calcul de coordonnées barycentriques,
et il est souvent implémenté directement par le matériel: il suffit de spécifier a la carte
graphique les positions 3D des trois sommets de chaque triangle, et la texture a appliquer,
sous la forme d'un bitmap. Pour la plupart des cartes ou des applications graphiques, ce
bitmap doit étre carré, de dimensions 2" x 2. C’est en particulier le cas pour quelques édi-
teurs VRML. Cela permet d’accélérer notablement ’affichage des textures, car le processus
d’affichage peut facilement adapter la résolution des textures en fonction de la visibilité
des triangles : les triangles les plus éloignés voient leur texture réduite d’un facteur 2%, sans
différence notable de qualité, simplement en n’utilisant que 1 pixel sur k& dans le bitmap
original (technique du mip-mapping).

Le mapping perspectif en revanche, demande plus de calculs. La transformation projec-
tive a appliquer aux textures ne peut pas étre déduite des simples positions des sommets
des triangles, car quatre points sont nécessaires pour définir une transformation projective
du plan. Notre technique est la suivante : pour chaque triangle 3D de la scéne, nous calcu-
lons le plan 128 x 128 couvrant au mieux ce triangle ; puis nous projetons ces 16384 points
dans 'image de référence considérée, afin de déterminer leur couleur. Cela nous permet de
construire un bitmap texturé et redressé, de taille 128 x 128, que nous appliquerons a notre
triangle (cette taille a été choisie pour les raisons évoquées précédemment ; elle pourrait
aussi étre adaptée a la taille réelle du triangle). La figure 4.25 illustre les différentes étapes
du calcul de la texture d’un triangle 3D.
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{ Configuration initiale P Calcul de la normale
au plan du triangle
3D i
2D I
Image de}véf“é‘rence
2 Calcul du plan carré minimal 4 Découpage du plan
contenant le triangle en pixels
5 Calcul de la couleur de chaque pixel du plan
par reprojection dans 1’image de référence
Texture 2D
2" —1
0 \\1
(I
T
o1

Fia. 4.25: Etapes de la construction du bitmap décrivant la texture d’un triangle 3D.
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Le calcul d’un bitmap de texture 128 x 128 nécessite 0.2 seconde. Les images obtenues
sont ensuite utilisées comme des textures standard pour VRWeb (mapping affine).

4.6 Evaluation sur images de synthese — 1
L’ordre des opérations sera le suivant :

1. réaliser une reconstruction 3D;

[N

. synthétiser des images a partir du nuage de points, évaluer leur qualité, et éventuel-
lement décider de post-traitements ;

3. calculer le maillage triangulaire, et les textures;

-

synthétiser des vues du modele en triangles, et évaluer leur qualité.

4.6.1 Reconstruction 3D

Nous utiliserons dans un premier temps les matrices de projection fournies par POV—
Ray, pour la reconstruction 3D multi-oculaire robuste.

Cette technique est appliquée aux appariements issus de Dlaffinage AFFZD4 (cha-
pitre 3). Le tableau 4.9 montre lerreur de reprojection obtenue apres la phase de re-
construction aux moindres carrés, et apres la phase de reconstruction aux moindres carrés
médians. Le tableau 4.10 rappelle la qualité des appariements initiaux, et donne celle des
appariements restants apres robustification.

Points 3D Nombre Erreur Temps
<0.05 | <0.10 | <0.50 | <1.00 | <2.00 | max | cPU
Reconstruction 91169 13.74 | 31.26 | 89.34 | 96.89 | 98.00 || 30.49 12.92
Reconstruction robuste 82942 19.53 | 37.87 | 9239 | 99.64 | 99.98 || 10.40 259.40
TAB. 4.9: Erreur de reprojection aprés la phase de reconstruction 3D, wversions standard
ou robuste.
Appariements Nombre Erreur Temps
<0.05 | <0.10 | <0.50 | <1.00 | < 2.00 CPU
Initiaux 91169 2.26 8.36 | 63.76 | 88.35 | 96.79 —
Apres robustification 82942 2.11 8.00 | 63.97 | 89.36 | 98.31 259.40

TAB. 4.10: Précision initiale de [appariement, et précision des appariements restants,
apres la phase de reconstruction robuste.

Concernant la reconstruction 3D (tableau 4.9), le gain est appréciable surtout pour les
hautes précisions, puisque le taux de points ayant une erreur de reprojection inférieure a
0.05 pixel passe de 13.74% a 19.53%, et de 31.26% & 37.87% pour une erreur inférieure a
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0.10 pixel. L’erreur maximale de reprojection passe de 30.49 a 10.40 pixels, et le temps
de calcul reste raisonnable. Enfin, 9 % des points sont rejetés lors du calcul robuste. Les
appariements, quant & eux (tableau 4.10), ne sont que trés légerement améliorés.

Dans le cas binoculaire, on ne peut bien siur pas effectuer de reconstruction robuste
telle que décrite ci-dessus. On peut cependant effectuer une étape d’ajustement épipolaire,
décrite en 4.5.2, p. 166. L’évaluation que nous effectuons est la suivante :

1. dans les appariements initiaux (affinés, multi-oculaires), ne conserver que la liste L
des appariements binoculaires entre les images im0 et iml ;

2. calculer un ajustement épipolaire L’ des appariements de L, & partir de la matrice
fondamentale Fp; calculée a partir des images;

3. évaluer L et L' vis-a-vis des matrices de projection réelles (celles calculées par POV—
Ray lors de la création des images de référence).

Evaluer les reconstructions 3D obtenues ne nous apporterait rien, car I’évaluation des
reconstructions 3D repose sur le calcul des erreurs de reprojection. Or, puisque les épi-
polaires s’intersectent, les erreurs de reprojection des points 3D reconstruits sont toutes
strictement nulles. En revanche, évaluer les erreurs de reprojection des appariements des
listes L ou L' a bien un sens, car un couple peut respecter parfaitement la géométrie épi-
polaire tout en étant mal apparié. Le tableau 4.11 donne les résultats de cette évaluation.

Appariements Erreur Histogramme

<0.05 | <0.10 | <0.50 | < 1.00 | < 2.00

L 3.88 14.10 89.21 97.21 97.58 L

r 10.79 | 34.59 | 94.14 | 97.43 | 97.64

TAB. 4.11: Précision des appariements binoculaires entre im0 et iml, avant et apres
ajustement épipolaire.

Dans le cas binoculaire, I’étape d’ajustement épipolaire améliore donc considérable-
ment la qualité des appariements, méme si la matrice fondamentale utilisée n’est pas
exacte. Dans ces tests en effet, nous avons réalisé I'ajustement épipolaire sur la base de
la matrice fondamentale calculée a partir des images, alors que I’évaluation est menée par
rapport aux matrices de projection réelles, calculées par POvV—Ray.
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4.6.2 Synthese d’images a partir de points

Nous réalisons ici une synthese de nouvelles images a partir des points 3D reconstruits
a l'étape précédente :

O dans le cas de N > 3 images, apres reconstruction robuste aux moindres carrés
médians ;

O dans le cas binoculaire, apres ajustement épipolaire, puis reconstruction aux moindres
carrés.

4.6.2.1 Calcul de la couleur des points

Les points obtenus sont affectés d’une couleur, calculée comme la moyenne de la couleur
des pixels correspondant aux appariements dans chaque image. Sur la figure 4.26, la couleur
du point P est la moyenne des couleurs des pixels p1, ps, p4 et pg (P ayant été reconstruit
aux moindres carrés a partir des positions des ces 4 points).

P
X
02 X 05
O3 O,

F1G. 4.26: Principe du mizage de couleurs: P prend la couleur moyenne des pizels p1, pa,
P4 et pe.

Prendre la valeur moyenne de ces intensités revient a effectuer une interpolation, p. ex.
sur les ruptures de disparité. En effet, si les 4 pixels appariés sont au centre de masques
tels que décrits en figure 4.27: 3 pixels blancs et 1 gris, alors il est logique que la couleur
du point 3D P soit la moyenne (gris clair) de ces quatre couleurs, car P apparait tantot
noir, tantot blanc a la caméra : on minimise ’erreur moyenne. Comme la théorie le prévoit,
c’est en effet le phénomene physiquement observé lors de la prise de vues: chaque élément
de I'image représente une moyenne des intensités lumineuses observées sur une certaine
surface. Pour cette raison, les contours contrastés d’une image ne sont jamais francs, ils
sont légerement flous. Cela est dii & la constitution des systémes optiques (phénomenes de
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diffraction), et le probleme est encore amplifié par 'utilisation d’un capteur ¢cD, d’une
résolution limitée. C’est d’ailleurs une composante importante du processus de perception,
puisqu’en synthese d’images, les contours doivent étre anti-crénelés pour obtenir un effet
plus réaliste. L’anti-crénelage (anti-aliasing) consiste & moyenner les intensités des pixels
proches des contours contrastés de 'image, selon une pondération adéquate.

Fia. 4.27: L%intensité du point 3D est calculée comme la moyenne des intensités de ses
projections dans les images.

4.6.2.2 Calcul de I’image projetée

Les points 3D sont projetés via une matrice de projection 3 X 4 sur le plan de la caméra
virtuelle. Les points se projettent en des pixels non-entiers, et nous avons deux options:

1. arrondir au pixel le plus proche, et lui affecter la couleur du point 3D;

2. déborder sur les 4 pixels les plus proches, et pondérer les contributions selon la
surface recouverte.

La seconde méthode est illustrée sur la figure 4.28: si un point 3D se projette en p,
alors les 4 pixels les plus proches sont affectés, selon la surface recouverte par un carré
1 x 1 centré en p.

iy A B __.

S~ e SB

e="C D e S

F1G. 4.28: Projection d’un point 3D sur un pizel non-entier.

Les pixels A, B, C' et D prennent donc 'intensité I du point 3D, avec une pondération
S4, S, Sc ou Sp. Quand tous les points 3D du modele sont projetés, alors chaque pixel
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de l'image a accumulé une somme pondérée d’intensités, que ’on normalise ensuite. Par
exemple, si les points 3D P; et P,, d'intensités I; et I se projettent pres de A, alors le

pixel A recevra une contribution S4 1 de Pp, et une contribution S4» de P,. L’intensité
Sal1+Sa21

finale de A sera IRESP

Cette forme d’anti-crénelage permet de combler une grande partie des zones non ren-
seignées, puisque chaque point 3D se projette désormais sur 4 pixels, au lieu de 1.

Synthétiser une image 256 x 256 nécessite (.25 seconde CPU avec la méthode 1 (pro-
jection sur un seul pixel), et 0.35 seconde CPU avec la méthode 2 (projection sur 4 pixels,
avec contributions pondérées).

4.6.2.3 Cas étalonné

Dans le cas étalonné, nous disposons des 6 images de référence, et des 6 matrices de
projection. Cela nous a permis de calculer un appariement dense multi-oculaire, puis une
reconstruction robuste de tous les points 3D visibles au moins dans 2 images. Les points
sont obtenus dans le repere 3D des images de référence, ce qui rend les comparaisons faciles:
les transformations euclidiennes s’exprimant de la méme facon pour les images calculées
ou pour les images de référence, nous pourrons leur appliquer les mémes transformations,
afin de déterminer le domaine de ’espace ou les images calculées restent valides.

Aussi, nous calculons avec POV—Ray 72 nouvelles vues de notre scéne, que nous com-
parerons avec 72 vues calculées. Ces vues réparties en deux séries. Les vues de la série A
sont disposées sur un cercle de centre O et de rayon 50 unités, contenu dans le plan OX 7,
espacées de 10 ° | et visant le centre O de la scéne (soient 36 vues). Les 36 vues de la série
B sont disposées sur un cercle de centre O contenu dans le plan OXY, de la méme ma-
niere (figure 4.29). Sur ces 72 vues, deux vues sont identiques: les points d’intersection des
deux orbites. Cela ne constitue pas un échantillonnage régulier de I'espace, mais permet
de mesurer la facon dont les résultats se dégradent a mesure qu’on s’éloigne des images de
référence.
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Série B

Série A v

10° ]

F1G. 4.29: Disposition des 72 vues pour [’évaluation de la re-synthése. Remarque : le repére
de POV—-Ray est gauche.

L’erreur absolue moyenne EAM sur des images calculées par transfert par rapport aux
images calculées par POV—Ray est donnée en figure 4.30 pour la série A (cercle horizontal),
et en figure 4.31 pour la série B (cercle vertical). Rappelons que le critere EAM n’est calculé
que sur les pixels renseignés de I'image synthétisée : celle-ci peut comporter de nombreux
trous, sans que la valeur de EAM en soit affectée.
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Fia. 4.30: Critere EAM pour les 36 images de la série A.
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Fia. 4.31: Critere EAM pour les 36 images de la série B.

L’EAM reste inférieure & 50 pour (6, ¢) = (—30.. 4+ 20,0), et pour (0, ¢) = (0, —30.. +
30). Rappelons que les 6 images de référence correspondent aux positions ¢ = 0,6 €
{—12.5,—-7.5,-2.5,42.5,+7.5,+12.5}. Cela montre que ces images peuvent étre extrapo-
lées dans une zone approximativement égale a 2 fois le débattement maximal des images
de référence. De plus, la disposition des images initiales permet de capturer le relief de
facon suffisamment compléte pour que des extrapolations en ¢ restent valables dans une
gamme assez large. Le plus mauvais transfert a lieu pour 'image située sur 'orbite A,
a (0,¢) = (—160,0). La figure 4.32 montre I'image théorique calculée par POv-Ray, et
I'image obtenue par transfert. Il n’est pas étonnant que ce cas soit la pire configuration,
car elle correspond a la position de la caméra d’ou I'arriere de la scene est vu de face; or,
cette zone n’était pas présente dans les images de référence, et n’a pas pu étre capturée. Il
y a donc un trou a cet endroit, et le reste de la scéne transparait (alors qu’il devrait étre
occulté).
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‘ Image théorique ‘ Image obtenue ‘

Nous reviendrons sur les chiffres donnés ici lors des tests portant sur des textures
réelles ; nous constaterons les mémes différences de comportement que pour la construction
de mosaiques.

4.6.2.4 Cas non étalonné

Dans le cas non étalonné, nous disposons des images de référence, mais pas des matrices
de projection. Comme expliqué précédemment, nous ne traiterons que le cas binoculaire,
pour des raisons de simplicité. Un appariement dense binoculaire a donc été calculé entre
les images im0 et iml, et la géométrie épipolaire Fp; déduite des images permet, a
I’aide des parametres intrinseques, de calculer deux matrices de projection My et M,
dans les deux images permettant une triangulation et une reconstruction euclidienne. Les
appariements ont subi un ajustement épipolaire au préalable.

Le repere de la reconstruction 3D obtenue est arbitraire, et ne correspond pas au repere
utilisé par POv—Ray lors de la création des images de référence. Il est donc impossible de
procéder comme dans le cas étalonné, et de comparer des images transférées a des images
calculées a partir du modele. Dans ce cas, nous nous contenterons donc de comparer les
deux images transférées via My et M; aux deux images de référence im0 et iml. Les
résultats sont en tableau 4.12.
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‘ Image transférée

im0

iml

TAB. 4.12: Cas binoculaire et non étalonné : critére EAM mesuré sur les deux images de
référence.

Nous retrouvons en noir les zones d’occultation, qui ne sont pas transférables, ainsi
que quelques parties qui n’avaient pas été appariées. Le reste de I'image est convenable
(EAM = 11 sur l'image 0, et EAM = 19 sur 'image 1).

4.6.3 Synthese d’images a partir de triangles

Apres la synthese a partir de points 3D, nous examinons maintenant la construction
d’un maillage triangulaire de ces points, en vue de réaliser un modele a facettes trian-
gulaires texturées. Nous sommes maintenant dans le cas étalonné, et nous utilisons les
6 images de référence, ainsi que les points 3D issus de la reconstruction euclidienne ro-
buste. Un maillage est calculé sur im0 selon I’algorithme proposé en 4.5.3; il est présenté
en figure 4.33, superposé avec 'image im0.

183



4.6. EVALUATION SUR IMAGES DE SYNTHESE — 1CHAPITRE 4. TRANSFERT

Fi1G. 4.33: Maillage calculé sur ["image im0, & partir des appariements denses.

Le processus de maillage évite de créer des triangles joignant les bords d’une zone oc-
cultée. Sur notre exemple, il existe néanmoins deux points de contact. Si nous superposons
le maillage & 'image représentant les points visibles dans I'image im0 (figure 4.34), nous
voyons que ces points de contact sont situés la ou l'occultation est la plus étroite: a cet
endroit, I'algorithme de maillage considére que les quelques pixels non-appariés résultent
d’une erreur de mise en correspondance, et non d’une occultation réelle.

FiG. 4.34: Maillage calculé sur l'image im0, superposé a l'image des points visibles depuis
l'tmage tm0.

Les textures sont ensuite calculées automatiquement & partir de ce maillage, comme
indiqué en 4.5.4, et un modele VRML est généré. La figure 4.35 montre diverses vues de ce
modele, synthétisées par VRWeb.
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Fia. 4.35: Quatre vues du modeéle en triangles texturés, synthétisées par VR Web.

Les images de la figure 4.35 montrent que de nombreuses zones de 'image ne sont pas
couvertes par le maillage triangulaire. Ces zones n’avaient pas pu étre appariées, et cela
a deux causes: 'endroit considéré était occulté dans les images (bande noire, & gauche),
ou l'algorithme de mise en correspondance n’a pas bien fonctionné a cet endroit, et/ou
lalgorithme de reconstruction robuste a rejeté une partie des appariements obtenus (centre
de I'image). I1 est impossible de distinguer entre ces deux causes; si on veut que les zones
occultées ne soient pas maillées, il faut aussi accepter que certaine parties de 'image ne
soient pas couvertes, par manque d’informations d’appariement.

Enfin, certains triangles ne sont pas jointifs. Cela a les mémes causes: des défauts
d’appariement. En effet, si le sommet d’un triangle se trouve sur un point non renseigné,
il est déplacé jusqu’au pixel renseigné le plus proche. Ceci entraine une légere inclinaison
des arétes du triangle, qui peut faire apparaitre un espace avec les triangles voisins.

Les quatre vues fournies montrent tout de méme une assez bonne approximation du
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modele 3D sous-jacent, bien que nous ne puissions pas fournir d’évaluation quantitative
sur ce point. Les textures seront plus aisées a apprécier dans les sections suivantes, sur les
autres images-tests.

4.7 Evaluation sur images de synthese — 2

Le processus est le méme sur ces images:

1. reconstruction 3D
2. syntheése par points, et évaluation quantitative ;

3. synthese par triangles, et évaluation qualitative.

Les résultats sont présentés et commentés ci-dessous.

4.7.1 Reconstruction 3D

Points 3D Nombre Erreur Temps

< 0.05 | <0.10 | <0.50 | <1.00 | <2.00 | max | cpu
Reconstruction 108039 7.47 17.39 76.17 | 89.17 | 93.26 || 668.11 14.78
Reconstruction robuste 96698 13.39 26.80 86.83 98.59 99.91 12.53 294.32

TAB. 4.13: Erreur de reprojection apres la phase de reconstruction 3D, versions standard
ou robuste.

Appariements Nombre Erreur Temps
<0.05 | <0.10 | <0.50 | <1.00 | <2.00 | cPU
Initiaux 108039 0.93 3.53 | 4494 | 76.20 | 87.73 —
Apres robustification 96698 0.93 3.63 | 48.06 | 80.80 | 92.61 294.32

TAB. 4.14: Précision initiale de Uappariement, et précision des appariements restants,
apres la phase de reconstruction robuste.

Comme pour la texture aléatoire, la phase d’appariement robuste a un effet positif sur
les appariements 3D (tableau 4.14), mais améliore les reconstructions 3D de fagon beaucoup
plus radicale (tableau 4.13). Nous synthétisons de nouvelles images de la scéne a partir du
nuage des points 3D obtenus (cas étalonné et non étalonné), ou apres construction d’un
maillage triangulaire.
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4.7.2 Synthese d’images a partir de points
4.7.2.1 Cas étalonné

En utilisant les 6 images et leurs 6 matrices de projection, nous évaluons le processus de
synthese apres reconstruction robuste, sur le méme principe que pour les images a texture

aléatoire. Les criteres d’erreur sont montrés en 4.36 et 4.37).
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F1G. 4.36: Critére EAM pour les 36 images de la série A.
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Fia. 4.37: Critere EAM pour les 36 images de la série B.

Les erreurs les plus élevées sont plus fortes que pour les images précédentes, et cela
est di a appariement, beaucoup plus délicat a mener en présence de zones uniformes.
Le pire transfert correspond aux positions a angle droit, par exemple a (6,¢) = (0,90)
(figure 4.38).
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‘ Image théorique ‘ Image obtenue ‘

F1a. 4.38: Pire transfert, obtenu pour (0, ¢) = (0,90).

En revanche, les autres transferts sont en général meilleurs, méme pour le point en
opposition (0, ¢) = (0,180), qui constitue un minimum local. Cela est encore du a la
texture particuliere des images, ou des zones qui ne se correspondent pas peuvent avoir
des apparences trés similaires (figure 4.39).

Image théorique ‘ Image obtenue H Différence

FiG. 4.39: Un «bon» transfert : EAM = 31. Si on regarde l'image de différence, on s’apercoit
en effet que beaucoup de pizels concordent (différence nulle: zones noires). Rappelons que
le critére EAM, comme l'image de différence, n’est calculé que sur les zones renseignées de
l'image synthétisée.

Enfin, nous montrons l'effet de notre algorithme de projection en figure 4.40, sur les
images qui se projettent le mieux: (6,¢) = (0,0).
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Image théorique ‘ Image obtenue H Différence

Projection classique

R

-

Projection sur 4 pixels

Fia. 4.40: Comparaison de la projection simple (1 point 3D se projette sur 1 pizel), et
de la projection décrite en 4.6.2.2, ou chaque point 3D se projette sur les 4 plus proches
pizels, avec une pondération adéquate. (6,phi) = (0,0).

4.7.2.2 Cas non étalonné

Nous ne travaillons plus qu’a partir de deux images de référence, im0 et iml, sans
autre connaissance. De ces images, nous avons déja calculé la matrice fondamentale Fj 1,
et nous l'utilisons pour rectifier les appariements binoculaires, puis les reconstruire. La
reconstruction obtenue, reprojetée via les matrices My et M; (calculées a partir de £y 1),
est montrée en tableau 4.15, ainsi que Deffet de la projection sur 4 pixels (tableau 4.16).
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Image Image théorique Image transférée

RV A

im0

iml

EAM = 2

TAB. 4.15: Cas binoculaire et non étalonné : critére EAM mesuré sur les deux images de
référence, apres projection classique.
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Image Image théorique Image transférée

Nsmaa 0

im0

iml

EAM = 3

TAB. 4.16: Cas binoculaire et non étalonné : critére EAM mesuré sur les deux images de
référence, aprés projection sur les 4 plus proches pizels.

4.7.3 Synthese d’images a partir de triangles

La figure 4.41 montre le maillage calculé automatiquement sur les appariements issus
de la reconstruction 3D robuste.
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Fic. 4.41: Maillage calculé sur ['tmage 2m0, superposé a limage des points visibles depuis
I'tmage tm0. Les points visibles ne sont pas suffisamment denses.

Comme nous le voyons, les points visibles ne sont pas suffisamment denses pour pro-
duire un maillage acceptable. Une solution est de régulariser les appariements obtenus,
et nous effectuons 20 passes du calcul décrit en 3.5.1.5. L’algorithme de régularisation
n’effectue des appariements qu’au pixel pres, et nous devons donc appliquer une nouvelle
passe d’affinage des appariements (AFFZD4). Ensuite, nous pouvons effectuer une recons-
truction aux moindres carrés (non-robuste), suffisamment fiable a cette étape. Au total,
le processus d’obtention des appariements a donc été le suivant :

1. calcul de la géométrie épipolaire;

2. appariement dense avec contrainte épipolaire;

3. régularisation;

4. affinage;

5. reconstruction robuste, pour rejeter les appariements peu vraisemblables;
6. régularisation;

7. affinage;

8. reconstruction standard (moindres carrés).

Maintenant, le maillage obtenu est celui de la figure 4.42.
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é -

FiG. 4.42: Maillage calculé sur ['itmage 2m0, superposé a limage des points visibles depuis
Utmage im0, aprés une nouvelle étape de régularisation.

La figure 4.43 montre des vues de ce modele synthétisées par VRWeb.

Ici, le modele obtenu est plus approximatif, car les appariements étaient de moins bonne
qualité que pour les images a texture aléatoire. La zone occultée ayant été partiellement
comblée par le processus de régularisation, quelques triangles apparaissent dans cette
zone (ces triangles apparaissent nettement sur les images 1 et 3). Comme prévu, quelques
triangles faux perturbent suffisamment la solution pour la rendre inacceptable, sous un
angle de vue éloigné (image 3).
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Image 1

Image 2

Fia. 4.43: Quatre vues du modeéle en triangles texturés, synthétisées par VR Web.

4.8 Evaluation sur images de synthese — 3

Le méme schéma de calcul mene aux résultats présentés ci-dessous.

4.8.1 Reconstruction 3D

Points 3D Nombre Erreur Temps
<0.05 | <0.10 | <0.50 | <1.00 | <2.00 | max | cPU

Reconstruction 105057 799 | 18.63 | 75.13 | 89.41 | 94.96 || 192.39 14.49

Reconstruction robuste 94245 13.83 28.03 85.59 | 97.48 | 99.79 12.28 283.10

TAB. 4.17: Erreur de reprojection apres la phase de reconstruction 3D, versions standard

ou robuste.
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Appariements Nombre Erreur Temps
<0.05 | <0.10 | <0.50 | <1.00 | <2.00 | cPuU
Initiaux 105057 1.38 4.85 | 46.94 | 75.63 | 88.31 —
Apres robustification 94245 1.36 4.99 | 50.53 | 80.44 | 92.49 283.10

TAB. 4.18: Précision initiale de [appariement, et précision des appariements restants,
apres la phase de reconstruction robuste.

Les tableaux 4.17 et 4.18 montrent les mémes effets que précédemment (chiffres tres

similaires).

4.8.2 Synthese d’images a partir de points

4.8.2.1 Cas étalonné

Les criteres d’erreur sont montrés en 4.44 et 4.45).

Fia. 4.44:

Fia. 4.45: Critere EAM pour les 36 images de la série B.
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Les mémes constatations que précédemment s’appliquent aussi: les configurations a
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angle droit provoquent les erreurs les plus élevées, et le transfert & 180 ° donne artificiel-
lement un assez bon score, parce que les textures sont assez uniformes sur toute la surface
de l'image. La figure 4.46 compare de nouveau les deux méthodes de projection, pour la
configuration (6, ¢) = (0, 0).

Image théorique ‘ Image obtenue H Différence

Projection classique

Projection sur 4 pixels

Fi1a. 4.46: Comparaison de la projection simple (1 point 3D se projette sur 1 pizel), et
de la projection décrite en 4.6.2.2, ot chaque point 3D se projette sur les 4 plus proches
pizels, avec une pondération adéquate. (6, ¢p) = (0,0).

4.8.2.2 Cas non étalonné

A partir de la seule donnée des images de référence im0 et iml et des parametres
intrinseques, nous obtenons les images montrées en tableaux 4.19 et 4.20.
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‘ Image H Image théorique ‘ Image transférée

im0

iml

TAB. 4.19: Cas binoculaire et non étalonné : critére EAM mesuré sur les deux images de
référence, apres projection classique.
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Image Image théorique Image transférée

im0

iml

TAB. 4.20: Cas binoculaire et non étalonné : critére EAM mesuré sur les deux images de
référence, aprés projection sur les 4 plus proches pizels.

4.8.3 Synthese d’images a partir de triangles

La figure 4.47 montre le maillage calculé automatiquement sur les appariements issus
de la reconstruction 3D robuste.
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Fia. 4.47: Maillage calculé sur ['image 2m0, superposé a l'image des points visibles depuis
I'tmage tm0. Les points visibles ne sont pas suffisamment denses.

Comme précédemment, les points visibles ne sont pas suffisamment denses, et nous
sommes contraints de procéder & une phase supplémentaire de régularisation. Le nouveau
maillage obtenu est montré en figure 4.48.
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1

Fi1G. 4.48: Maillage calculé sur ['tmage wm0, superposé a limage des points visibles depuis
Utmage im0, aprés une nouvelle étape de régularisation.

Le maillage présenté en figure 4.48 est correct, mais nous sommes cette fois confrontés
a un nouveau probleme: les sommets 3D des triangles n’ont pas tous été correctement
reconstruits. La figure 4.49 montre la structure tridimensionnelle du maillage obtenu a la
figure 4.48. Quelques points faux suffisent & rendre le modele inutilisable.
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Fic. 4.49: Une vue du modéle 3D obtenu ; quelques points faux suffisent a rendre le modéle
inutilisable.

Nous pourrions envisager de reprendre une phase de reconstruction 3D robuste, mais
nous aboutirions dans une impasse: les points reconstruits ne seraient, une nouvelle fois,
plus suffisamment denses pour une bonne triangulation. Aussi, nous décidons plutot d’ap-
pliquer une méthode de rejet plus brutale, basée sur la position des points 3D dans ’espace :
nous rejetons les 1 ou la plus faible composante ne X, Y ou Z. Le nouveau maillage est
en figure 4.50, et les vues obtenues en 4.51.

|20
w
P

=
1-5

FiG. 4.50: Maillage calculé sur l'image im0, superposé a l'image des points visibles depuis
Uimage 1m0, apres régularisation et filtrage des points 3D extrémes.
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Image 1 Image 2

Fia. 4.51: Quatre vues du modeéle en triangles texturés, synthétisées par VR Web.

Nous observons le méme comportement que pour les images a texture d’extérieur:
quelques triangles couvrent la zone occultée, et certains ne sont pas jointifs. L’appariement
étant assez dense, seuls deux triangles sont absents de la zone centrale (carré noir, en
haut et & gauche de la zone centrale de I'image 1). L’image 3 montre que les textures
des triangles connexes sont bien représentées de fagon continue, et sans distorsion. Enfin,
I'image 4 montre que des triangles joignent la partie centrale de 'image avec le fond (bas
de la maison, au premier plan de I'image). Cela est inévitable, car aucune occultation ne
peut étre percue a cet endroit : les images sont prises en translation horizontale, et il est
impossible de déterminer s’il s’agit seulement d’une rupture de disparité, ou d’une rupture
de connexité. Aussi, c’est une brutale rupture de disparité qui a été modélisée. Le méme
phénomene est d’ailleurs observables sur les deux séries précédentes.
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4.9 Evaluation sur images réelles

L’utilisation directe des appariements obtenus pour les images réelles ne donne pas
de résultats satisfaisants: une petite proportion (de 'ordre de 5 %) des points 3D sont
reconstruits a des positions tres éloignées de leurs positions théoriques, ou méme derriere
les caméras. Ceci rend le maillage triangulaire inutilisable. Nous devons donc appliquer des
étapes supplémentaires de filtrage et de régularisation. Plus précisément, les appariements
obtenus a la fin des expérimentations du chapitre précédent suivent le traitement suivant :

1. reconstruction robuste, pour rejeter les appariements peu vraisemblables;
2. régularisation;

3. affinage;

4. reconstruction standard (moindres carrés) ;

5. rejet des points se situant derriere les caméras.

4.9.1 Synthese d’images a partir de points

Dans le cas binoculaire, le reconstruction robuste est impossible, mais nous pouvons
effectuer un ajustement épipolaire, préalable a la reconstruction 3D. Les figures 4.52 et 4.53
montrent les images obtenues par reprojection des points 3D sur les plans des images de
référence, pour les deux séries d’images réelles.

Les images des figures 4.52 et 4.53 montrent que les images synthétiques obtenues sont
tres semblables aux images de référence: ’'EAM est au maximum de 9 niveaux d’intensité.
Les points manquants correspondent & des zones non-appariées des images (voir en par-
ticulier le toit de la maison MovI). La derniére image de chaque série est toujours moins
bonne que les autres images, car c’est la seule a ne pas avoir été régularisée : quatrieme
image du chateau (EAM = 9), et seconde image de la maison (EAM = 9 aussi).

Ces images ne permettent que de vérifier la bonne marche du systeme, mais pas la
qualité de reconstruction 3D: les points 3D obtenus étant reprojetés dans les images de
référence, nous construisons presque nécessairement une image de bonne qualité. Aussi,
nous présentons en figures 4.54 et 4.55 d’autres images de ces deux sceénes, sous d’autres
points de vue.
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4.9. EVALUATION SUR IMAGES REELLES

‘ No. H Image théorique ‘ Image obtenue H Différence

1
EAM =7

| -
EAM = 6

3
EAM = 6

4
EAM =9

F1G. 4.52: Projection des points reconstruits sur le plan des images de référence (projection

sur 4 pizels). Premiére série.
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| No. | Image théorique \ Image obtenue | Différence
1
EAM =9
2
EAM = 8

F1G. 4.53: Projection des points reconstruits sur le plan des images de référence (projection
sur 4 pizels). Seconde série.

Fia. 4.54: Quatre vues arbitraires de la scéne du chateau.
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Fia. 4.55: Quatre vues arbitraires de la scéne de la maison MOVI.

Les images obtenues en figure 4.54 et 4.55 révelent les problemes auxquels nous sommes
confrontés lors de la syntheése & partir de points isolés: les pixels ne présentent aucune co-
hérence, et méme en utilisant une méthode de projection sur 4 pixels, 'image générée est
tres «pointilliste». Ceci se voit en particulier sur les vues rapprochées : image 4 du chateau,
et image 2 de la maison. Enfin, les erreurs d’appariement /reconstruction deviennent d’au-
tant plus visibles que l'on s’écarte des points de vue de référence : 'image 2 du chateau
montre que le dessus de la scéne est mal capturé (toits des maisons, au premier plan), car
les images de référence étaient toutes situées le long d’'une méme horizontale, et aucune
vue de dessus de la scéne n’était disponible. Les images de la maison confirment qu’une
partie du toit était mal appariée, ce que nous avions déja remarqué en examinant la carte
de disparité. Toutes les zones uniformes présentent des problemes de cet ordre.

Nous pouvons maintenant appliquer différents filtres pour améliorer les images obte-
nues. La figure 4.56 montre l'effet d’un filtrage médian sur quelques images synthétiques.
Le filtrage médian a ’avantage de ne pas lisser les contours, et de préserver les zones de
contraste franc.
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Chateau — Image 4 Maison — Image 1

"
s

Maison — Image 2 Maison — Image 4

Fia. 4.56: Effet du filtre médian sur les images synthétisées.

4.9.2 Synthese d’images a partir de triangles

Les figures 4.57 et 4.58 montrent des images synthétisées par VRWeb, a partir d’un
modele en triangles texturés.

La premiere image de chaque série montre la triangulation obtenue, sans texture. La
premiere série (le chateau) compte 1246 triangles, et la seconde 1367 triangles (la maison
Movi). Les autres vues montrent que les erreurs d’appariement sont exacerbées, car les
sommets des triangles sont mal placés: toit de la maison au premier plan de la scéne
du chateau (image 4 de la scéne du chateau), petit donjon a Darriére plan (image 3 de
la scéne du chateau), toit de la maison MoVI (image 4 de la scéne de la maison). Les
triangles manquants sont dus a des appariements absents. L’algorithme de triangulation
ne peut en effet pas déterminer si cela correspond a des erreurs de I'algorithme de mise en
correspondance, ou a des occultations.
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Image 1 Image 2

Fic. 4.57: Quatre vues du modéle en triangles texturés, synthétisées par VR Web. Premiére
série.
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Image 1 Image 2

Fic. 4.58: Quatre vues du modéle en triangles texturés, synthétisées par VR Web. Seconde
série.

Supposons maintenant qu’il n’existe pas d’occultation, mais que la scene puisse étre
recouverte par une seule nappe 3D. Alors I'algorithme de triangulation peut étre considé-
rablement simplifié, sous la forme suivante :

1. parmi les appariements denses, ne conserver que les points d’intérét extraits dans les
images ;

2. sur ces points 2D, effectuer une triangulation de Delaunay. Cela revient a faire 1’hy-
pothese que les zones situées entre les points d’intérét sont nécessairement planes.

Les points d’intérét sont des points reconnaissables, car par définition, ils présentent
des courbures tres élevées de gradient de contraste (ils ont été extraits par un détecteur de
Harris). Leurs appariements sont donc plus fiables que ceux des points uniformes. De plus,
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partir d’un appariement dense permet de profiter de toutes les étapes de régularisation
globale que nous avons pu effectuer en amont. Les images obtenues par ce procédé sont

visibles en figures 4.59 et 4.60.

Image 1 Image 2

Image 3 Image 4

Fi1a. 4.59: Quatre vues du modéle en triangles texturés, synthétisées par VRWeb (premiére
série). On ne s’appuie que sur des points d’intérét, et les occultations ne sont pas prises

en compte.
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Image 1 Image 2

Image 3 Image 4

Fi1a. 4.60: Quatre vues du modéle en triangles texturés, synthétisées par VR Web (seconde
série). On ne s’appuie que sur des points d’intérét, et les occultations ne sont pas prises
en compte.

Les triangulations sont tres réduites par rapport aux expérimentations précédentes,
puisque la premiere série compte 707 triangles, et la seconde 169 triangles. Les images
obtenues sont aussi de meilleure qualité: méme si le toit de la maison MOVI n’est pas
plan (image 4 de la figure 4.60), les erreurs sont cependant beaucoup moins fortes sur la
figure 4.58. Comme toujours, 'erreur est d’autant moins visible que les points de vue des
images synthétisées sont proches des points de vue de référence.

4.10 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons généré de nouvelles images de scenes 3D, sur la base des
appariements établis au chapitre précédent.
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Nous avons exploré deux cas de figure: le cas étalonné, et le cas non-étalonné. Dans le
cas étalonné, nous avons pu comparer les images synthétisées aux images théoriques, car
les positions des caméras virtuelles étaient précisément connues. Dans le cas non-étalonné,
nous avons du nous contenter de remarques qualitatives.

Si les images de référence ne forment aucun couple stéréo, alors il n’est pas possible
de calculer des informations tridimensionnelles. On peut cependant calculer de nouvelles
images, par la technique de construction de mosaiques détaillée en 4.4.

Dans le cas stéréo enfin, nous avons utilisé deux techniques de synthese: 'une s’ap-
puyant sur un modele constitué d’un nuage de points 3D isolés, 'autre faisant appel a un
modele en facettes triangulaires texturées.

Le tableau 4.21 résume les différents cas de figure, et les traitements que 1’on peut
envisager dans chacun des cas.

H Etalonné ‘ Non-étalonné
Stéréo points/triangles étalonnage
+
points/triangles
Non-stéréo mosaique mosaique

TAB. 4.21: Cas de figure envisageables pour la synthése d’images & partir de photographies.

Les remarques que nous pouvons tirer de nos expérimentations sont les suivantes.

O La construction de mosaiques est un processus simple et stable, qui donne de tres
bons résultats : apres une phase initiale d’appariement, le calcul robuste d’homogra-
phie est suffisamment stable et précis pour conduire & de bons transferts. De notre
point de vue, la technique est mature pour d’éventuels développements industriels.
Des travaux plus récents, notamment ceux d’l. Zoghlami & 'INRIA, permettent méme
d’étendre la technique a des images de référence plus générales, par exemple ayant
subi de fortes rotations ou changements de facteur d’échelle [Zog 97].

O L’utilisation d’un modele 3D est plus complexe. Un nuage de points 3D dispersés est
une bonne solution dans la majorité des cas; des points de vue relativement éloignés
des images de référence conduisent & des images de qualité acceptable (dans un
débattement de l'ordre de deux fois celui des prises de vue) ; enfin, la dégradation de
qualité est progressive, et croit régulierement a4 mesure qu’on s’éloigne des positions
de référence.

O La construction d’'un modele géométrique : facettes triangulaires texturées, est tres
complexe a mener a bien. Les données sont en effet en partie fausses, ou absentes.
Lorsqu’elles sont absentes, cela peut étre di & une erreur d’appariement (zone uni-
forme), ou & une impossibilité (zone occultée). Nous ne pouvons pas aisément distin-
guer entre ces deux cas, et si nous ne voulons pas que des triangles soient construits
sur les zones occultées, nous devons accepter que certaines zones non-appariées (pour
d’autres raisons) ne soient pas couvertes. Si nous supposons que le modele est connexe
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de genre 0 (sans trou), il n’est pas nécessaire de tenir compte de ce probleme, et nous
pouvons mailler toute la surface de 'image, en ne nous appuyant que sur des points
fiables : triangulation de Delaunay sur des points d’intérét. Notons enfin que la syn-
thése d’un modele en triangles texturés est souvent plus rapide que la projection
d’un nuage de points, mais que cela dépend du nombre de triangles, et des possi-
bilités spécifiques de la machine d’affichage ; une UltraSPARC 2, munie d’une carte
d’affichage Creator 3D réalisant le mapping de texture, peut afficher 5000 triangles
texturés par seconde. Sur cette machine, la synthese de I'image du chateau de cMU a
partir d’un nuage de points exige 0.3 seconde (projection simple) ou 0.5 seconde (pro-
jection sur 4 pixels); il suffit donc que le modele de la scéne soit composé de moins
de 2500 triangles pour atteindre une vitesse comparable, ce qui est une hypothese
raisonnable pour cette scene.

O Les processus de reconstruction 3D ne sont pas automatisables, et ils nécessitent une
grande part d’intervention humaine: décision d’appliquer des filtrages supplémen-
taires, des reconstructions robustes, de nouvelles étapes de régularisation, et réglage
des différents seuils.

O Le probleme de 'auto-étalonnage multi-oculaire n’est pas résolu en pratique. Il existe
des algorithmes, mais ils ne sont pas adaptés a des données incompletes, ou impré-
cises. En I’état, nous n’avons pu appliquer qu’une méthode d’étalonnage binoculaire,
nécessitant une connaissance approximative des parametres intrinseques.

O Le principal probleme reste ’appariement, et bien qu’on dispose de techniques adap-
tées (la reconstruction robuste en est une), de I'étape de mise en correspondance
dépend la bonne marche de toute la chaine de traitement.
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Chapitre 5

Conclusion

Nous avons présenté dans ce mémoire des solutions au probleme de synthese de nou-
velles vues d’une scéne 3D a partir de vues existantes. Nous ne revenons pas sur les nom-
breuses applications de ce procédé, qui sont toutes celles de la Réalité Virtuelle, et dont la
nouveauté consiste en la suppression de I’étape de modélisation de la scene, aujourd’hui
manuelle et fastidieuse. Rappelons que notre probleme peut présenter deux aspects:

P1 : synthétiser de nouvelles images de la scéne observée ;

P2 : calculer une représentation tridimensionnelle de cette scene.

Les solutions de P2 sont des solutions de P1, car il est possible de synthétiser des vues
quelconques d’une scéne définie par un modele 3D adéquat.
Notre contribution a ces problemes est détaillée ci-dessous.

5.1 Contribution

Nous avons recherché des techniques applicables aux deux problématiques. Il est apparu
que les solutions possibles étaient nécessairement basées sur le schéma suivant :

1. calculer des informations tridimensionnelles sur la scéne ;

2. utiliser ces informations pour générer de nouvelles vues.

D’une certaine facon, cela correspond & la résolution du probleéme P2, bien qu’a I'issue
de la premiere phase, on ne puisse pas toujours parler de «représentation tridimensionnelle»
au sens strict: nous ne disposons pas nécessairement d’un modele 3D structuré, mais
simplement d’«informations de relief», comme la position relative de certains points dans
I’espace.
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Nous avons séparément traité les deux phases, en considérant d’un coté les questions
liées & lappariement de structures dans N images (chapitre 3), et de 'autre, P'utilisation
de ces appariements pour inférer des informations 3D, et calculer de nouvelles vues (cha-
pitre 4). Les structures appariées se sont limitées & des points des images, car apparier
d’autres structures (comme des segments) fait intervenir des pré-traitements (comme la
détection de contours) ; la qualité de ces pré-traitements est complexe a définir et a évaluer,
et des résultats incertains risquent d’obérer la qualité de tout le processus.

Sur le probleme de 'appariement, notre contribution est la suivante :

O nous avons étudié les mesures de corrélation existantes ;

O nous avons proposé de nouvelles mesures de corrélation, dérivées de mesures et de
procédés existants (RSAD), ou entierement nouvelles (PRSAD) ;

O nous avons étudié les algorithmes d’appariement existants ;

O nous avons proposé de nouveaux algorithmes d’appariement, en particulier de nou-
veaux schémas pour la programmation dynamique;

O nous avons proposé un algorithme de régularisation des résultats;

O nous avons étudié les méthodes d’affinage d’appariements, afin d’obtenir une préci-
sion sous-pixellique;

O nous avons proposé et appliqué une méthode d’évaluation numérique de toutes ces
techniques, basée sur 'utilisation d’images de synthese.

Les nombreuses utilisations possibles des mesures de corrélation et des algorithmes de
mise en correspondance sont combinatoires. Pour pouvoir les évaluer, nous avons di sérier
les tests, et I’évaluation séquentielle de tous les parametres disponibles nous amené aux
conclusions qui seront présentées ci-dessous, en 5.2.

Concernant le transfert des informations de relief obtenues afin de synthétiser de nou-
velles vues, nos apports sont les suivants:

O nous avons étudié et appliqué une méthode simple de calcul de mosaiques d’images,
basée sur des calculs rapides, précis, et robustes;

O nous avons étudié un algorithme de reconstruction 3D binoculaire, dans le cas non-
étalonné, fonctionnant pour des données d’appariement imprécises (ajustement épi-
polaire) ;

O nous avons proposé un nouvel algorithme de reconstruction 3D robuste multi-oculaire,
dans le cas étalonné, fonctionnant pour des données d’appariement imprécises ou in-
correctes;

O nous avons développé une méthode exacte de calcul de textures, faisant appel a
des transformations projectives pour des résultats corrects (les méthodes standard
n’utilisent que des transformations affines) ;
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O nous avons évalué les images synthétisées, et leur domaine de validité : évolution de
la qualité des résultats en fonction de la position de la caméra virtuelle par rapport
a la position des caméras des vues de référence.

Ce qui nous semble le plus important est d’avoir pu évaluer quantitativement le pro-
cessus d’appariement, de fagcon objective. Pour cela, nous avons créé et utilisé des images
de synthese ; cette méthode était déja utilisée sur des stéréogrammes aléatoires représen-
tant des plans paralleles, empilés et vus de face, mais ne menait qu’a des considérations
qualitatives, menées manuellement. Nous avons généralisé cette approche, en ’étendant a
des scénes non-planes, présentant des occultations importantes, et des déformations pers-
pectives. Cela nous a permis d’évaluer précisément les apports des techniques précises
et/ou robustes par rapport aux méthodes classiques, ce que nous n’aurions pas pu faire
manuellement de fagon rigoureuse.

Cependant, nous n’avons utilisé qu’une seule scene 3D, constituée de deux nappes bicu-
biques. Cela est insuffisant, et il faudra, dans de futures expérimentations, créer plusieurs
scenes, plus complexes, représentant des conditions d’expérimentation variées: scénes po-
lyédriques, ou surfaces dérivables, avec ou sans occultations, et de plus grande taille (pour
une évaluation plus précise) ; surtout, les textures devront étre plus soigneusement étu-
diées, afin de correspondre a des cas réels, ou les lignes de fort gradient d’intensité corres-
pondent souvent & des ruptures de disparité (ce qui n’est pas le cas dans nos images de
synthese).

Enfin, le critere d’évaluation de la qualité des images synthétisées pourrait étre notable-
ment amélioré, en prenant en compte des critéres perceptuels: perception non seulement
de la photométrie, mais aussi de la géométrie de I’ensemble.

5.2 Conclusions

Tirées de nos différentes évaluations, nos conclusions sont les suivantes.

O La technique de mosaique est simple, robuste, rapide, précise, donne de bons ré-
sultats, et ne nécessite pas d’appariement dense. De notre point de vue, elle est
immédiatement industrialisable.

O En revanche, les techniques de synthese faisant appel a de véritables informations
3D nécessitent un appariement dense. En effet, un appariement épars ne fournirait
pas suffisamment d’information, et obligerait a faire des hypotheses non vérifiables
sur la structure de la scéne, dans ses zones non-renseignées. Il faudrait par exemple
supposer que tous les pixels situés entre des points appariés appartiennent a des
facettes planes; or cela n’est pas vérifiable, & moins de disposer d’un appariement
dense.

O Les solutions au probleme de I'appariement dense se situent dans la recherche d’al-
gorithmes simples et coopérants, faisant intervenir plusieurs sources d’information.
Dans notre cas, une simple mesure SAD, un simple algorithme d’appariement avec
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vérification croisée CCR, suivis d’une étape de régularisation, puis d’affinage, four-
nissent des résultats acceptables pour notre tache. Des algorithmes plus intégrés
seraient certainement plus efficaces, et nous reviendrons sur ce point ci-dessous,

en 5.3.

O Apres appariement dense puis reconstruction 3D, la synthese de nouvelles vues
comme reprojection du nuage des points reconstruits reste une méthode simple et
de bonne qualité. Certaines techniques, comme la projection sur un ensemble de
pixels voisins, ou des filtrages a posteriori, permettent d’améliorer encore la qualité
visuelle des images calculées. Le processus est robuste, car les points 3D incorrects
sont imperceptibles individuellement.

O La construction d’un modele constitué de triangles texturés est une tache beaucoup
plus complexe. Elle est pour 'instant affaire d’heuristiques, & base de filtres grossiers
sur les données, et de réévaluations dirigées. Elle est délicate a mettre en ceuvre, car
un seul point 3D faux peut provoquer des distorsions catastrophiques dans le maillage
généré. Le comportement est moins chaotique si 'on suppose que la surface maillée
est connexe, car nous pouvons faire des hypotheses régularisatrices, lissant le résultat
aux endroits non renseignés. Il apparait pour I'instant hors de portée d’automatiser
entierement un tel processus.

5.3 Futurs développements

Le probleme majeur reste appariement de structures entre plusieurs images. La qualité
des appariements est en effet a4 la base du bon fonctionnement de tout le processus, et
I'utilisation de techniques robustes n’apporte qu’un filtrage supplémentaire des données
erronées.

Comme nous 'avons déja évoqué, une solution pour obtenir un appariement dense
et fiable réside dans l'utilisation combinée de nombreuses sources d’information. Il est
nécessaire d’explorer les techniques de minimisation «tres globales», faisant intervenir des
données issues des images (intensités, gradients, textures, scores de corrélation, distances
entre descripteurs locaux), des données 3D calculées a partir de ces images (positions
de points, de plans, gradients, régularité des surfaces observées), et des données issues
de T'utilisation des informations 3D (qualité du maillage, régularité, qualité des images
synthétisées par rapport aux images originales). Tous ces parametres sont liés, et la seule
donnée invariante est constituée par les images de référence'. Un tel processus nécessite
donc quelques hypotheses a priori, se renforcant mutuellement, ou se contrebalangant, au
cours du calcul.

Nous croyons que par sa conception, un tel systeme pourrait améliorer notablement la
qualité et la flexibilité des algorithmes sous-jacents de mise en correspondance. Bien sur, il

1. Dans le cadre de la vision active, les images de référence ne constitueraient pas une donnée invariante,
car les conditions de prise de vue pourraient étre modifiées a la demande, en cours du calcul. Néanmoins,
cela nous interdirait de travailler & partir de photographies.
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faudrait développer ceci dans un cadre strict d’évaluation quantitative et rigoureuse, por-
tant sur de nombreuses images, entierement connues et représentant des domaines d’ap-
plication variés: images aériennes, de batiments, de paysages, de surfaces continues et/ou
dérivables, texturées ou non. Seule une évaluation quantitative nous permettra d’améliorer
les processus en connaissance de cause, et de progresser vers une solution a ce probléeme.
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Résumé

La synthese d’images a pour but de calculer des vues aussi réalistes que possible d’une
scene tridimensionnelle définie par un modele géométrique. Cette modélisation est effec-
tuée manuellement, et pour synthétiser de facon réaliste une scéne complexe, telle qu'un
paysage, cette étape fastidieuse peut demander plusieurs hommes-mois.

Nous proposons d’automatiser cette tache. En effet, quelques photographies du pay-
sage suffisent & modéliser entierement ses informations géométriques et photométriques:
structure 3D, couleurs et textures. Aussi, en appliquant des techniques d’analyse d’images
et de vision par ordinateur, nous pouvons générer automatiquement une représentation
tridimensionnelle de la scéne, et la visualiser sous d’autres points de vue.

Les algorithmes appropriés sont évalués et spécialement adaptés a notre probleme. Des
tests quantitatifs détaillés sont menés sur des données synthétiques et réelles, et la qualité
finale des images produites est évaluée numériquement.

Mots-clés : vision par ordinateur, stéréovision, appariement, reconstruction 3D, syn-
these d’images.

Abstract

The aim of image synthesis is to compute realistic views of a three-dimensional scene,
defined by a geometric 3D model. Modeling is a manual task, and may need several
man-months for a realistic and complex scene, as a landscape.

We propose to automate this task. A few photographs of the landscape are enough
to entirely model its geometrical and photometric information: 3D structure, colors and
textures. Therefore, using image analysis and computer vision techniques, we can auto-
matically generate a three-dimensional representation of the scene, and view it under any
angle.

Appropriate algorithms are evaluated and specifically adapted to our problem. De-
tailed quantitative tests are led on both synthetic and real data, and the final quality of
the computed images is numerically evaluated.

Keywords: computer vision, stereovision, matching, 3D reconstruction, image syn-
thesis.



