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Résumé

Cette these se situe dans le cadre de la vision par ordinateur et concerne plus précisément I’étape
de mise en correspondance de pixels en stéréovision binoculaire. Cette étape consiste a retrouver les
pixels homologues dans deux images d’une méme scene, prises de deux points de vue différents. Une
des manieres de réaliser la mise en correspondance est de faire appel a des mesures de corrélation.
Les algorithmes utilisés se heurtent alors aux difficultés suivantes: les changements de luminosité,
les bruits, les raccourcissements, les zones peu texturées et les occultations. Les travaux qui ont été
réalisés sont une étude sur les méthodes a base de corrélation, en prenant en compte le probleme des
occultations et 1'utilisation d’images couleur.

Dans un premier chapitre, nous établissons un état de I’art des méthodes de mise en correspondance
de pixels. Nous donnons un modele générique des méthodes s’appuyant sur la définition d’éléments
constituants. Nous distinguons alors quatre catégories de méthodes: les méthodes locales, les méthodes
globales, les méthodes mixtes et les méthodes a multiples passages.

Le second chapitre aborde le probleme de I’évaluation des méthodes de mise en correspondance
de pixels. Apres avoir donné un état de ’art des protocoles existants, nous proposons un protocole
d’évaluation et de comparaison qui prend en compte des images avec vérité terrain et qui distingue
différentes zones d’occultations.

Dans le troisieme chapitre, nous proposons une taxonomie des mesures de corrélation regroupées
en cing familles: les mesures de corrélation croisée, les mesures utilisant des outils des statistiques
classiques, les mesures utilisant les dérivées des images, les mesures s’appuyant sur des outils des
statistiques non paramétriques et les mesures exploitant des outils des statistiques robustes. Parmi
cette derniere famille, nous proposons dix-sept mesures. Les résultats obtenus avec notre protocole
montrent que ces mesures obtiennent les meilleurs résultats dans les zones d’occultations.

Le quatrieme chapitre concerne la généralisation a la couleur des méthodes de mise en correspon-
dance a base de corrélation. Apres avoir présenté les systemes de représentation de la couleur que nous
testons, nous abordons la généralisation des méthodes a base de corrélation en passant par ’adaptation
des mesures de corrélation a la couleur. Nous proposons trois méthodes différentes : fusion des résultats
sur chaque composante, utilisation d’une analyse en composante principale et utilisation d’une mesure
de corrélation couleur. Les résultats obtenus avec notre protocole mettent en évidence la meilleure
méthode qui consiste & fusionner les scores de corrélation.

Dans le dernier chapitre, pour prendre en compte les occultations, nous proposons des méthodes
hybrides qui s’appuient sur 'utilisation de deux mesures de corrélation : une mesure classique dans les
zones sans occultation et une mesure robuste dans les zones d’occultations. Nous distinguons quatre
types de méthodes a base de détection de contours, de corrélation pondérée, de post-détection des
occultations et de fusion de cartes de disparités. Les résultats obtenus avec notre protocole montrent
que la méthode la plus performante consiste & fusionner deux cartes de disparités.

Mots-clés: vision par ordinateur, stéréovision binoculaire, mise en correspondance, corrélation,
protocole d’évaluation et de comparaison, occultations, couleur.
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Abstract

This work deals with stereo-vision and more precisely matching of pixels using correlation measures.
Matching is an important task in computer vision, the accuracy of the three-dimensional reconstruction
depending on the accuracy of the matching. The problems of matching are: intensity distortions,
noises, untextured areas, foreshortening and occlusions. Our research concerns matching color images
and takes into account the problem of occlusions.

First, we distinguish the different elements that can compose a matching algorithm. This description
allows us to introduce a classification of matching methods into four families: local methods, global
methods, mixed methods and multi-pass methods.

Second, we set up an evaluation and comparison protocol based on fourteen image pairs, five eva-
luation areas and ten criteria. This protocol also provides disparity, ambiguity, inaccuracy and correct
disparity maps. This protocol enables us to study the behavior of the methods we proposed.

Third, forty correlation measures are classified into five families: cross-correlation-based measures,
classical statistics-based measures, derivative-based measures, non-parametric measures and robust
measures. We also propose six new measures based on robust statistics. The results show us the most
robust measures near occlusions: the robust measures including the six new measures.

Fourth, we propose to generalize dense correlation-based matching to color by choosing a color sys-
tem and by generalizing the correlation measures to color. Ten color systems have been evaluated and
three different methods have been compared: to compute the correlation with each color component
and then to merge the results; to process a principal component analysis and then to compute the
correlation with the first principal component; to compute the correlation directly with colors. We can
conclude that the fusion method is the best.

Finally, in order to take into account the problem of occlusions, we present new algorithms that use
two correlation measures: a classic measure in non-occluded area and a robust measure in the whole
occlusion area. We introduce four different methods: edge detection methods, weighted correlation
methods, post-detection methods and fusion method. This latter method is the most efficient.

Keywords: computer vision, stereoscopic matching, correlation, evaluation and comparison pro-
tocol, occlusions, color.
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Notations

Nous ne donnons pas ici les notations qui sont utilisées de maniére ponctuelle, c’est-a-dire seulement
dans un paragraphe et qui ne sont plus employées ensuite. De plus, nous donnons, la plupart du temps,
les notations dans ’ordre d’apparition dans le texte.

RECGLES ET CONVENTIONS

z, N
v

A

£
l=gd

Les scalaires sont toujours notés en caractéres normaux.

Les vecteurs sont notés en minuscules et en gras.

Les matrices sont notées en majuscules et en gras.

Les ensembles sont notés en lettres calligraphiées.

Les indices des images gauche et droite sont toujours notés ce cette
fagon.

Lorsqu’une barre verticale apparait dans la marge, cela correspond
a une définition.

NOTATIONS COMMUNES A TOUS LES CHAPITRES

I

I’
M

07 Ol

P

pr

Z7j
P,

lig col
Nl Y
N

Images

Niveau de gris du pixel de coordonnées (i j)T

Matrice de projection perspective

Centre optique de la caméra, centre optique de la caméra qui permet
d’obtenir I;

Point 3D de la scene

Point de I;

Pixel de I; de coordonnées (i j)7

Nombre de lignes et nombre de colonnes de I

Nombre de pixels considérés (dont on cherche un correspondant)
dans I;.

Nombre de pixels dans la zone de recherche

Nombre de pixels dans la fenétre de corrélation

Dimensions de la taille de fenétre de corrélation avec Ny = (2N, +
1)(2N, +1)

Nombre d’itérations

Nombre de niveaux possibles pour le codage utilisé dans la mesure
OCM

Itération courante

Transposée de A
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Notations

NOTATIONS COMMUNES A TOUS LES CHAPITRES (suite)

drob

dref o
ZA(pg’)
ZAC(pg’)
Za(py’)
Eglobal
Ecorrespondance
Econtrainte
Elocal
FEaissimilarité
Evoisinage
Elissage
fdissimilarité
S

Si

Shi

occ

Prob
Err;’j

H

my
O(pg’)
PO(py’)
PD(py’)
z0(1)
Z1(L})
ZT(I})
ZD(1)

fi

[eidlbe

f, - £y

f

var(f;)
(f)r:ny—1

Imax

Norme euclidienne du vecteur v

Nombre d’éléments de I’ensemble £

Fonction de disparité

Fonction de disparité associée a une méthode utilisant une mesure
de corrélation classique

Fonction de disparité associée a une méthode utilisant une mesure
de corrélation robuste

Fonction de disparité théorique

Zone d’agrégation associée a pg’j pour le cout local

Zone d’agrégation associée a pg’j pour le cout des contraintes
Zone de recherche associée a pz’j

Cot global

Coiit d’attache aux données

Cott des contraintes

Coiit local

Cott de dissimilarité

Cotit du voisinage

Contt de lissage

Fonction de la différence des niveaux de gris

Support du cotit global

Support du cout global associé aux méthodes globales
Support du cotit local associé aux méthodes locales
Disparité attribuée lorsque le pixel est occulté

Probabilité

Erreur de disparité associée au pixel pé’j

Matrice d’'une homographie

Coordonnées homogenes d'un point de I'image I

Indique si pg’j est un pixel occulté

Indique si pg’j est un pixel proche d’une occultation

Indique si pg’j est un pixel proche d’une discontinuité de profondeur
Zone des occultations de I;

Zone d’influence des occultations de I

Zone totale des occultations de I;

Zone des discontinuités de I;

Vecteur contenant les niveaux de gris des pixels des fenétres de
corrélation dans I;

P-normes

Produit scalaire

Moyenne des valeurs de f;

Variance des valeurs de fj

Elément de rang k dans le vecteur f;

Niveau de gris le plus grand dans les images
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NOTATIONS COMMUNES A TOUS LES CHAPITRES (suite)

v
VL7
6’

|z]

X

sgn
Mes(fy,f4)
DHam
DocMm
by

€
Ro(fi)

Risover (f1)
RKirsch (fl)

Rroc(fr)
RRoberts (fl)

RPratt (fl)
unad(fl)

Rrankz (fl)
RT(fl)

R (f9)

min ,max

Pms Pm s Pm
Jma J#L’lin’ J:gax

Sjvv

LY, =
Z?]
¢

F,
vIf

893{“ 8ka 82{C c’kcf 6ka 6zlk
i oi B 05 05 0f

Vecteur gradient situé au pixel (i j)7 de I'image I,

Norme du gradient

Orientation du gradient

Partie entiere de x

Concaténation

Fonction signe

Mesure de corrélation entre deux vecteurs

Distance de Hamming

Distance définie pour la mesure orientation code matching

Vecteur des valeurs binaires utilisées par les mesures ISC et SCC
Vecteur des valeurs binaires utilisées par la mesure SCC

Vecteur des directions des gradients dans la fenétre f; calculé avec
un opérateur O

Vecteur des directions des gradients dans la fenétre f; calculé avec
I'opérateur de Sobel

Vecteur des directions des gradients dans la fenétre f; calculé avec
I'opérateur de Kirsch

Vecteur des valeurs binaires du laplacien dans la fenétre fj

Vecteur des valeurs de 'image binaire issue de la convolution par
I'opérateur de Roberts dans la fenétre f;

Vecteur des valeurs du laplacien dans la fenétre fj

Vecteur des valeurs obtenues apres application de la transformation
associée a la quadrant correlation

Vecteur obtenu apres application de la transformation de rang sur fj
Vecteur obtenu apres application de la transformation de recense-
ment sur fj

Vecteur des valeurs pondérées dans le cas des mesures de corrélation
partielle

Fonction objet des M-estimateurs et valeurs minimales et maximales
atteintes par ces fonctions

Fonction des R-estimateurs et valeurs minimales et maximales at-
teintes par ces fonctions

Score de corrélation entre le pixel situé en colonne j et le pixel situé
en colonne v

Composantes couleur d’un systeme de représentation de la couleur
Couleur du pixel de coordonnées (i j)T dans I,

Matrice contenant les composantes couleur des pixels de la fenétre
de corrélation

Matrice contenant les vecteurs gradients de chaque composante
situés au pixel k de la fenétre de corrélation dans I;

Dérivées partielles suivant les lignes et les colonnes de chaque com-
posante
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NOTATIONS COMMUNES A TOUS LES CHAPITRES (suite)

VI ;“H Norme du gradient couleur
oy Orientation du gradient couleur
%) Division d’Hadamard

Vecteurs contenant respectivement toutes les composantes xf, yf et

X1, Y, 7
zlk de la fenétre de corrélation




Abréviations

ABREVIATIONS RELATIVES AUX METHODES DE MISE EN CORRESPONDANCE

Typ Type de la méthode (locale ou globale)
L Locale

G Globale

OpT Méthode d’optimisation

AG Algorithme génétique

CG Coupure de graphe

PM Passages multiples avec croissance de germes
PC Propagation de croyance

PD Programmation dynamique
RE Relaxation

RG Recherche gloutonne

RN Réseau de neurones

RS Recuit simulé

AC Algorithme coopératif

WTA Winner take all

AFF Affinement

SP Sous-pixel

Sym Symétrie

PRE Prétraitement

Fil Filtrage

Seg Segmentation

MuL Approche a multiples passages
Cou Couleur

Occ Occultations

Cor Mesure de corrélation

R Rang

RMS Root Mean Square Error

ABREVIATIONS UTILISEES DANS LES TABLEAUX DE RESULTATS

Cor Pourcentage d’appariements corrects
Acc Pourcentage d’appariements acceptés
MAU Pourcentage d’appariements mauvais
ERRr Pourcentage d’appariements erronés
FPos Pourcentage de faux positifs

FNEG Pourcentage de faux négatifs
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Abréviations

ABREVIATIONS UTILISEES DANS LES TABLEAUX DE RESULTATS (suite)

ZT

Z0
Z1

ZD
RT
RF

Pourcentage d’appariements corrects dans la zone totale des occul-
tations

Pourcentage d’appariements corrects dans la zone des occultations
Pourcentage d’appariements corrects dans la zone d’influence des
occultations

Pourcentage d’appariements corrects dans la zone des discontinuités
Rang de la méthode parmi toutes les méthodes évaluées

Rang d’une mesure de corrélation au sein de sa famille

ABREVIATIONS UTILISEES POUR CARACTERISER LES INVARIANCES DES MESURES DE

CORRELATION

G Invariance de type gain

B Invariance de type biais

GB Invariance de type gain et biais

FAMILLE CROISEE

NCC
ZNCC
MOR

Corrélation croisée normalisée
Corrélation croisée centrée normalisée
Mesure de Moravec

FAMILLE CLASSIQUE

Dp

D,, SAD
Dy, SSD
Do

ZDp

7D,, ZSAD
7Dy, ZSSD
NDp

ND,, NSSD
ZNDp
ZNDs, ZNSSD
LDp

LD, LSAD
LDy, LSSD
VD

VADp

VAD;, VOAD
VAD,, VOSD
Ky

Distances

Somme des valeurs absolues des différences

Somme des carrés des différences

Maximum des valeurs absolues des différences

Distances centrées

Somme des valeurs absolues des différences centrée

Somme des carrés des différences centrée

Distances normalisées

Somme des carrés des différences normalisée

Distances centrées normalisées

Somme des carrés des différences centrée normalisée
Distances localement centrées

Somme des valeurs absolues des différences localement centrée
Somme des carrés des différences localement centrée

Variance des différences

Variance des valeurs absolues des différences élevées a la puissance
P

Variance des valeurs absolues des différences

Variance des carrés des différences

Kurtosis
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FAMILLE DERIVEE

SEOp
SES;, SES;
SEK;, SEK;
NIS

NA;, NA,
PRATT
OCM

GC

Mesure de Seitz

Mesure de Seitz utilisant 'opérateur de Sobel
Mesure de Seitz utilisant 'opérateur de Kirsch
Mesure de Nishihara

Mesures de Nack

Mesure de Pratt

Orientation code matching, mesure d’Ullah
Corrélation des champs de gradients

FAMILLE NON PARAMETRIQUE

XQ

JEFF
ISC
SCC
RANK p
CENSUS
«

Mesure de Puzicha

Mesure de Jeffrey

Increment sign correlation, mesure de Kaneko
Selective Coefficient Correlation, mesure de Kaneko
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Mesure de recensement

Mesure ordinale de Bhat et Nayar
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LTS
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Introduction

De tout temps, ’homme a tenté d’élaborer des machines capables de reproduire et de faciliter
son travail. L’évolution des techniques et des connaissances dans de nombreux domaines, comme
la médecine, la physique, les mathématiques et plus récemment l'informatique, a permis d’inventer
toutes sortes d’outils, du plus rudimentaire au robot le plus perfectionné. Les progres de la médecine
ont permis de mieux comprendre le systeme visuel humain et, depuis quelques décennies, ’homme
cherche a reproduire par une machine les mécanismes du systeme visuel humain pour des applications
aussi variées que 'aide au déplacement d’un robot, ’exploration et I’étude des organes humains en
médecine, la surveillance vidéo ou I’étude comportementale des animaux. Cette discipline constitue ce
que nous appelons la wvision par ordinateur.

Vision par ordinateur

De maniere plus théorique, le but de la vision par ordinateur est de reproduire le systeme visuel
humain et, plus précisément, de trouver un modele qui possede des propriétés proches de la perception
visuelle humaine. Pour cela, il faut une scéne, une source de lumiere et un capteur. Un exemple de
dispositif ou des techniques de vision par ordinateur interviennent est illustré sur la figure 1.

Source lumineuse Sceéne Capteur Acquisition Traitement

o | =
() L 15
/C;\ gy *SPX £

Action

Fi1G. 1 — Dispositif faisant intervenir des techniques de vision par ordinateur.

Nous pouvons distinguer :

e L’objectif — Le robot doit aller cueillir la fleur ou le cépe (en évitant si possible larbre et le
personnage).

e Le dispositif — 1l est constitué de la scéne (une fleur, un cépe, un arbre et un personnage en
mouvement), de la source lumineuse (le soleil) et du capteur (la caméra du robot) qui permet
de fournir des images de la scéne qui sont analysées par un ordinateur.

o Les étapes de traitement — Elles comprennent : I’acquisition des images, le traitement des données
(application d’un algorithme de vision par ordinateur) et la décision de I’action & réaliser.
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o Le résultat — Si tout se déroule correctement, le robot va cueillir la fleur ou le cepe en évitant
I’arbre et le personnage.

La vision par ordinateur s’articule autour de trois objectifs principaux :

e La reconnaissance des formes — Avec I'exemple précédent, cela peut consister a distinguer la
fleur et le cepe.

e L’analyse du mouvement — Cela peut consister a détecter les mouvements du personnage.

e La reconnaissance du relief — Cela peut consister a déterminer que 'arbre est plus proche du
robot que la fleur et le cepe.

Pour tenter d’atteindre ces objectifs, différentes voies peuvent étre suivies. Elles constituent des
themes de recherche qui se distinguent par les caractéristiques du dispositif, par le type et le nombre
d’images fournies par le capteur, par les informations disponibles sur la scéne et sur le capteur et par
la nature des résultats visés.

L’analyse du mouvement se caractérise par un dispositif dans lequel il existe un mouvement relatif
entre le capteur et les objets de la sceéne. Des séquences d’images fournies par le capteur sont analysées
afin d’extraire automatiquement des informations sur :

e Le mouvement « per¢u » — Cela correspond a la projection du mouvement dans les images. On
parle d’analyse du mouvement 2D qui peut, par exemple, passer par:
o Le calcul du flux optique — On cherche a obtenir les champs des déplacements associés aux
pixels des images de la séquence.
o Le suivi d’objets — On cherche a repérer les positions d’un ou plusieurs objets dans chaque
image de la séquence.
o Le mouvement « réel » — Cela correspond au mouvement 3D du capteur ou des objets de la
scene.

La reconnaissance du relief concerne l'extraction automatique d’informations sur la structure 3D
de la scene a partir d’'une ou de plusieurs images. On parle alors de reconstruction 3D qui peut étre
réalisée a partir de stéréovision monoculaire, binoculaire ou multi-oculaire, suivant le nombre d’images
disponibles.

Les travaux décrits dans ce mémoire se situent dans le cadre de la stéréovision binoculaire et
concernent plus spécifiquement ’étape de mise en correspondance.

Stéréovision binoculaire

Nous pouvons considérer deux cas:

e Les images ont été acquises a deux instants différents (c’est le cas d’images obtenues depuis un
satellite, & deux passages différents).
e Les images ont été acquises au méme instant ou a des instants suffisamment proches pour
qu’aucun changement ne se soit produit dans la scene.
Nous nous placons dans le second cas. Nous pouvons distinguer trois étapes fondamentales pour
retrouver le relief de la scéne:

e Le calibrage — Cela consiste & trouver les parametres des capteurs.

e La mise en correspondance ou appariement — Le but est de retrouver les points homologues entre
les deux images, c’est-a-dire les projections des mémes points de la scene.

e La reconstruction 3D — A partir des parametres des capteurs et des correspondances de points,
un modele 3D de la scéne est reconstruit.

La mise en correspondance s’avere étre une tache délicate dont la qualité du résultat détermine di-
rectement la qualité de la reconstruction 3D. Elle rencontre de nombreuses difficultés, notamment en
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présence de changements de luminosité entre les deux images, d’objets dont la surface est uniforme,
d’occultations et de bruit dans les images. En raison de ces difficultés, les méthodes de mise en corres-
pondance sont amenées a exploiter toutes les informations disponibles afin de faciliter la recherche et
la détermination des correspondants. Des informations liées a des hypotheses concernant la formation
des images sont utilisées pour réduire la taille des zones des images dans lesquelles les correspondants
sont recherchés. Il s’agit d’informations qui découlent directement du modele géométrique du capteur.
C’est aussi sur ce modele géométrique que repose I’étape de triangulation permettant la reconstruction
3D.

Modele géométrique de la caméra

Le modele sténopé (cf. figure 2), ou modele du « trou d’aiguille » (pinhole), est constitué du plan
image et du centre optique O. Un point P de la scéne, de coordonnées (X,Y,Z), se projette sur le plan
image en un point p, de coordonnées (u,v), qui est I'intersection de la droite (OP) avec le plan image.
Cette projection peut étre représentée par I’équation suivante:

Au v )'=M (X v 2z )7, AeR, (1)

ou M est la matrice de projection perspective qui contient les parametres du modele. Le calibrage
d’une caméra peut consister a estimer cette matrice.

Repére scene
Z

Repere image P

Repére caméra Plan image

Centre optique

Fi1G. 2 — Modéle géométrique de la caméra.

Modele du capteur stéréoscopique

Dans le cas particulier de la stéréovision binoculaire, deux images sont prises depuis deux points
de vue différents. Pour cela, soit deux caméras sont utilisées, soit la caméra est déplacée entre les
deux prises de vue (dans ce cas, les objets doivent étre immobiles). La position relative des deux
prises de vue doit étre choisie de telle sorte qu'une grande partie de la scene soit visible dans les deux
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images. La position de la deuxieme prise de vue ne doit pas étre obtenue par rotation autour du centre
optique de la caméra, car, dans ce cas, la reconstruction 3D est impossible. Les parametres du modele
géométrique du capteur stéréoscopique binoculaire (cf. figure 3) peuvent étre représentés par les deux
matrices de projection perspectives associées aux deux images.

Repere scene
Z

Repére image
gauche

Repere image
droit

Py et pg se correspondent

Fi1G. 3 — Modeéle géométrique du capteur stéréoscopique binoculaire.

Mise en correspondance

La figure 3 montre qu’un point P de la sceéne, visible dans les deux images se projette dans I'image
gauche en py de coordonnées (ug,v4) et dans I'image droite en pg de coordonnées (ug4,v4). On dit que
les points py et pg sont homologues, c’est-a-dire qu’ils se correspondent, car ils représentent le méme
point de la scene. La mise en correspondance consiste, a partir de deux images, que I'on appellera
I'image gauche et I'image droite, a retrouver les couples de points qui se correspondent.

Si ’on dispose d’images de niveaux de gris, il parait raisonnable de poser I’hypothese suivante :

Si deux pixels se correspondent alors leurs niveaux de gris se ressemblent.

Cependant, cette hypothese n’étant pas assez discriminante, I’hypothese suivante est tres souvent
ajoutée:

Si deux pixels se correspondent alors les niveaux de gris de leurs voisinages respectifs se ressemblent.
Cette hypothese est a la base des méthodes de mise en correspondance par corrélation qui sont au
centre de notre travail. Bien qu’elles soient simples, leur efficacité a été plusieurs fois démontrée et



Introduction 5

de nombreuses applications font intervenir une méthode de ce type. Nous pouvons mentionner par
exemple :

e les travaux de Garcia et al. [Garcia 01b, Garcia 02, Orteu 03] qui étudient le comportement
mécanique des matériaux ;

e les travaux de Lantagne et al. [Lantagne 03] consacrés au suivi de personnes dans un contexte
de surveillance vidéo ;

e de nombreux travaux qui abordent la reconstruction de scenes urbaines a partir de MNE, Modeles
Numériques d’Elévation, obtenus & partir d’images aériennes ou satellitaires [Ehlers 86, Cord 98,
Baillard 00], notamment pour I'Institut Géographique National [Chehata 05].

Problématique

Les méthodes de mise en correspondance par corrélation reposent sur la ressemblance de deux
ensembles de niveaux de gris qui est quantifiée grace a une mesure de corrélation. De trés nombreuses
mesures de corrélation ont été proposées pour prendre en compte les différentes difficultés de la mise
en correspondance, comme les bruits ou les occultations. Il s’avere donc tres difficile de choisir une
mesure de corrélation. Dans un premier temps, il nous a paru important d’effectuer un recensement,
une description et une évaluation des mesures de corrélation existantes.

Par ailleurs, une des difficultés rencontrées par les méthodes de mise en correspondance concerne
les occultations dont la figure 4 est une illustration.

Image gauche Image droite

Fi1G. 4 — Le bas de la boite désigné par un point blanc dans l’image gauche, n’est plus visible dans
limage droite.

On parle d’occultations lorsque des parties de la scéne ne sont visibles que dans I'une des deux images.
Les occultations sont une source d’erreur lors de la mise en correspondance car, dans le voisinage d’une
occultation, 'hypotheése des voisinages semblables n’est plus vérifiée (cf. figure 5).

Face a ce probleme, nous pouvons nous poser les questions suivantes: quelle est I'influence des occul-
tations sur le comportement des méthodes de mise en correspondance? Comment prendre en compte
cette difficulté?

Par ailleurs, la plupart des capteurs actuels permettent ’acquisition d’images en couleur. Globale-

ment, la couleur apporte une information supplémentaire, plus discriminante, comme nous pouvons le
voir sur la figure 6.
Dans le cadre de la mise en correspondance stéréoscopique de pixels, on peut se demander dans quelle
mesure l'utilisation de la couleur apporte un gain de performance. Mais cela entraine les questions sui-
vantes : quels systemes de représentation de la couleur faut-il utiliser? Comment adapter les méthodes
a la couleur?
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Image gauche Image droite

F1a. 5 — Les voisinages de ces deux pixels correspondants, représentés par les deux cercles blancs, sont
différents, ce qui rend leur comparaison difficile.

Fic. 6 — L’image en niveauzr de gris ne nous permet pas de distinguer qu’il y a une différence de
luminosité entre les lettres en haut du cone et les lettres en bas du cone. De méme on ne distingue pas
sur le morceau de tissu jaune, la différence de couleur entre les deux bandes imprimées.

Enfin, nous sommes naturellement amenés a évaluer et a comparer différentes méthodes. Mais, la
mise en place d’un protocole d’évaluation des performances souleve des questions concernant le choix
des données et des criteres.

Nous souhaitons tenter de répondre a ces questions. Pour cela, les objectifs des travaux présentés
dans ce mémoire sont les suivants:

e Etablir un état de ’art des méthodes de mise en correspondance stéréoscopique de pixels — Nous
souhaitons définir clairement les différents éléments qui constituent les méthodes et fournir une
classification des méthodes existantes en fonction de ces éléments.

e Evaluer et comparer les méthodes locales de mise en correspondance stéréoscopique de pixels —
Notre but est de mettre en place un protocole d’évaluation et de comparaison rigoureux.

e Analyser la technique de mise en correspondance par corrélation — D’une part, nous souhaitons
caractériser et classer les mesures de corrélation existantes et, d’autre part, nous avons pour
objectif de proposer de nouvelles mesures.

e Prendre en compte la couleur — Nous désirons adapter les mesures de corrélation et les méthodes
de mise en correspondance par corrélation a la couleur.

e Prendre en compte le probleme des occultations — Nous souhaitons proposer de nouvelles
méthodes de mise en correspondance qui s’appuient sur des mesures de corrélation robustes.
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Organisation du mémoire

Ce mémoire s’articule autour de cing chapitres.

Chapitre 1 — Etat de l’art sur la mise en correspondance stéréoscopique de pixels — Nous don-
nons un modele générique des méthodes de mise en correspondance s’appuyant sur la définition
d’éléments constituants. Notre état de ’art s’attache a distinguer les différentes méthodes par
les instances de ces éléments constituants. Il conduit a une classification en quatre catégories:
les méthodes locales, les méthodes globales, les méthodes mixtes et les méthodes a multiples
passages.

Chapitre 2 — Etat de art et protocole d’évaluation et de comparaison de méthodes de mise en
correspondance — Notre but étant d’obtenir un protocole d’évaluation précis et pertinent, nous
commencons par donner un état de I’art sur les méthodes d’évaluation dans le cadre de la mise en
correspondance de pixels, puis nous détaillons notre démarche pour obtenir de nouvelles images
et pour choisir les différentes caractéristiques de notre protocole qui sera utilisé dans tous les
chapitres suivants.

Chapitre 3 — Mise en correspondance par corrélation — Apres avoir défini la mise en correspon-
dance par corrélation, nous présentons une taxonomie des mesures groupées en cing familles:
les mesures utilisant la corrélation croisée, les mesures utilisant des outils des statistiques clas-
siques, les mesures s’appuyant sur les dérivées des images, les mesures exploitant des outils des
statistiques non paramétriques et les mesures a base d’outils des statistiques robustes. Dans la
dernieére de ces familles, nous proposons des mesures qui prennent en compte le probleme des
occultations.

Chapitre 4 — Mise en correspondance par corrélation couleur — Ce chapitre se divise en trois
parties: le choix du systeme de représentation, la généralisation des mesures de corrélation et la
généralisation des méthodes de mise en correspondance stéréoscopique par corrélation.
Chapitre 5 — Mise en correspondance avec prise en compte des occultations — Nous utilisons les
mesures proposées au chapitre 3 pour établir quatre nouveaux types de méthodes hybrides. Ces
méthodes utilisent une mesure robuste dans les zones des occultations et une mesure classique
dans les autres zones.






Chapitre 1

Mise en correspondance stéréoscopique
de pixels

1.1 Introduction

De maniere générale, la mise en correspondance stéréoscopique consiste a retrouver dans les images
gauche et droite, les primitives homologues, c’est-a-dire, les primitives qui sont la projection de la
meéme entité de la scéne. Dans le cadre de nos travaux, les primitives que nous considérons sont les
pixels des images.

Méme si elles sortent a priori du cadre de notre étude, nous avons aussi considéré certaines
méthodes de calcul du flux optique qui peuvent étre utilisées pour faire de la mise en correspon-
dance stéréoscopique de pixels. Aggarwal et Davis [Aggarwal 88] ont, a ce sujet, effectué un parallele
entre ces deux themes.

1.1.1 Etats de l’art existants sur la mise en correspondance stéréoscopique de
pixels

Généralement, les méthodes de mise en correspondance sont décrites sous la forme d’un probléeme
de minimisation d’'une fonction d’énergie, le cout global, ou de plusieurs fonctions d’énergie, les cotts
locaux. Des états de ’art ont été réalisés et nous citons les deux les plus aboutis:

e Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] distinguent quatre éléments constituants pour caractériser
les méthodes de mise en correspondance stéréoscopique de pixels:

o le cout local qui évalue le cott d’une correspondance ;

o la zone d’agrégation qui correspond a l’ensemble des pixels pris en compte pour le calcul
du cott local ;

o la méthode d’optimisation ;

o l’affinement des résultats.

Ces quatre éléments vont étre détaillés au paragraphe 1.2. Les auteurs donnent un tableau
récapitulatif de plus d’une trentaine de méthodes classées en quatre groupes:

o Les méthodes qui se différencient par leur cout (zone d’agrégation réduite au pixel étudié
et méme méthode d’optimisation utilisée, winner take all, une méthode de recherche ex-
haustive).

o Les méthodes qui se différencient par leur zone d’agrégation (méme coit, différence des
niveaux de gris au carré et méme méthode d’optimisation, winner take all).
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o Les méthodes qui se différencient par leur méthode d’optimisation (méme cout et zone
d’agrégation réduite au pixel étudié).

o Les méthodes qui ne rentrent dans aucune des trois catégories citées.

e Brown et al. [Brown 03] différencient :

o les méthodes locales, en distinguant les méthodes par corrélation, les méthodes fondées sur
I’équation du flux optique et les méthodes d’appariement de primitives structurées comme
les segments ;

o les méthodes globales en distinguant celles utilisant la programmation dynamique (avec
des pixels ou avec des primitives structurées), les coupures de graphes et les méthodes
probabilistes (avec des pixels).

Les auteurs distinguent aussi les méthodes par leur fagon de détecter les occultations (nous nous
intéresserons a cet aspect dans le chapitre 5).

1.1.2 Objectifs

Les objectifs de I’état de ’art que nous présentons dans ce chapitre sont de répertorier les approches
qui peuvent étre appliquées au cas de la mise en correspondance stéréoscopique de pixels et de les
caractériser par leurs éléments constituants. Nous avons réalisé un état de ’art qui s’appuie sur ceux
exposés dans [Scharstein 02] et [Brown 03] et les complete, ¢’est pourquoi:

e Nous avons repris la caractérisation en éléments constituants utilisée dans [Scharstein 02] &
laquelle nous avons ajouté les éléments suivants : primitives et attributs, prétraitement, support,
zone de recherche, passages multiples et approche multirésolution. De plus, nous abordons la
notion de cotit global et nous distinguons différentes zones d’agrégation.

e Méme si dans [Brown 03], de nombreuses méthodes d’optimisation sont énumérées nous allons
tenter d’étre plus précis et plus exhaustif, notamment en évoquant les techniques de recuit simulé,
les techniques de relaxation, les réseaux de neurones et les algorithmes génétiques.

1.1.3 Plan

Tout d’abord, nous énumérons les éléments constituants et nous abordons les définitions, les no-
tations et ’algorithme générique complet pour définir le cadre de cet état de l'art sur la mise en
correspondance stéréoscopique de pixels. Puis, nous énumérons brievement le type d’images et le type
de scenes qui ont été traitées dans les publications concernées par cet état de ’art. Par la suite, nous
présentons les contraintes les plus employées dans le cadre de la mise en correspondance stéréoscopique
de pixels. Ensuite, nous détaillons les différents éléments constituants: les attributs des pixels, le
prétraitement, les différents cotits de mise en correspondance, les méthodes d’optimisation, les pas-
sages multiples, I'affinement des résultats et la multirésolution. Enfin, nous présentons une synthese
de cet état de lart.

1.2 Eléments constituants de la mise en correspondance

Pour caractériser les méthodes de mise en correspondance, nous avons identifié les éléments consti-
tuants suivants:
o Les primitives a apparier et leurs attributs — Comme dans [Jones 97], nous distinguons deux
catégories :
o Les pizels de l’image — Nous pouvons, par exemple, considérer tous les pixels de I'image,
c’est le cas dans ce mémoire, ou seulement une partie, comme des points d’intérét. Leurs
attributs sont la plupart du temps les niveaux de gris ou les composantes couleur.
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o Les primitives structurées — Jawahar et Narayanan [Jawahar 02] ont réalisé une synthese
des algorithmes effectuant la mise en correspondance des primitives structurées, appelée
feature-based matching. Nous pouvons distinguer :

- Les segments — Les attributs généralement utilisés sont, entre autres, la position, 'orien-
tation, la longueur, les niveaux de gris du segment, le contraste sur le segment et les
relations avec les segments adjacents [Ayache 89, Horaud 89, Tao 01, Jurie 01].

- Les contours — La plupart du temps, les niveaux de gris, les composantes couleur ou
les gradients des pixels qui forment le contour sont utilisés [Petrakis 02].

- Les régions — Les attributs utilisés peuvent étre les niveaux de gris ou les couleurs de
la région, comme dans [Matas 02], une mesure globale sur la région comme la variance
des niveaux de gris utilisée dans [Han 01] ou des moments, cf. [Tuytelaars 00].

La plupart des publications sur la mise en correspondance de primitives structurées datent
de la fin des années 1980. Toutefois, des publications récentes concernent la mise en corres-
pondance de régions pour guider la mise en correspondance de pixels. L’utilisation de primi-
tives structurées limite la combinatoire lors de la recherche des correspondances et offre la
possibilité d’utiliser des attributs discriminants permettant de lever des ambiguités. En re-
vanche, il est nécessaire de détecter au préalable ces primitives structurées. Les détecteurs
utilisés doivent étre suffisamment répétables pour extraire les primitives homologues des
images. De plus, les primitives doivent étre caractérisées par des attributs a la fois inva-
riants et discriminants, ce qui est souvent contradictoire. Enfin, la mise en correspondance
de primitives structurées ne permet pas d’obtenir une reconstruction dense de la scene.

e Le prétraitement des images — Un traitement des images peut étre effectué avant de chercher
les correspondances, notamment pour tenter de supprimer le bruit ou effectuer le calcul des
attributs.

e Le coit global de mise en correspondance — Lorsqu’un ensemble de correspondances entre pri-
mitives est établi, il est nécessaire de déterminer a quel point cet ensemble de correspondances
est en accord avec le modele choisi, c’est-a-dire a quel point les hypothéses sont vérifiées et les
contraintes sont satisfaites. Pour cela, un cout global de mise en correspondance est associé a
I’ensemble des correspondances. Ce coiit se compose de deux termes:

o Le cout de correspondance — Il s’agit de la somme des cotits locaux de toutes les corres-
pondances. Chaque cotit local permet de déterminer la dissimilarité entre deux primitives
correspondantes.

o Le cout des contraintes — Il quantifie le degré de respect des contraintes prises en compte
pour I'ensemble des correspondances. Il est constitué de la somme des cotits de voisinage.
Chaque cotit de voisinage prend en compte les correspondants attribués au voisinage de la
primitive considérée.

Par exemple, dans le cas ou les primitives sont des pixels et ou les niveaux de gris sont leurs
attributs, le cott local peut consister en une simple fonction de la différence de niveaux de gris
et le cout de voisinage en la distance qui sépare le correspondant et le correspondant de I'un des
pixels voisins. Certaines méthodes s’appuient sur un cout global réduit au cott local de mise
en correspondance et sont appelées les méthodes locales. Les autres méthodes sont appelées
les méthodes globales. Le cott global est généralement appelé énergie. Dans ce mémoire, nous
préférons le terme « cott », mais nous utiliserons indifféremment les deux termes.
e Les zones d’agrégation — Elles concernent :

o Le cott local — Des méthodes prennent en compte des primitives voisines aux primitives
étudiées pour calculer le cotit local. L’ensemble des primitives prises en compte constitue
la zone d’agrégation.
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o Le cout de voisinage — Dans la plupart des cas, la zone d’agrégation associée au cout des
contraintes est différente de celle associée au cott local.

o Le support — C’est 'ensemble des primitives considérées au moment du calcul du cotit global.
Le support peut étre, par exemple, dans le cas des méthodes globales ’ensemble des primitives
de I'image ou les primitives qui se trouvent sur la méme droite épipolaire (cf. paragraphe 1.6.2)
et, dans le cas des méthodes locales, le singleton constitué du pixel étudié.

e La zone de recherche — Elle est associée a chaque primitive dont on cherche le correspondant et
est constituée des primitives candidates.

o La méthode d’optimisation — Il s’agit de la méthode utilisée pour trouver la valeur minimale du
cout global, dans le cas des méthodes globales, ou des couts locaux, dans le cas des méthodes
locales, et déterminer ainsi les couples de primitives retenues comme correspondantes.

e L’affinement des résultats — Apres avoir établi les correspondances, les résultats peuvent aussi
étre traités, notamment pour tenter de corriger a posteriori d’éventuelles erreurs.

o Les passages multiples — Certaines méthodes effectuent plusieurs fois la mise en correspondance
avec des méthodes différentes pour combiner les avantages de chacune ; c’est ce que nous appelons
les méthodes a passages multiples. Par exemple, certaines méthodes effectuent une mise en
correspondance locale, suivie d’une mise en correspondance globale.

e La multirésolution — Pour diminuer les temps de calcul, la mise en correspondance peut étre
réalisée selon une approche multirésolution : une pyramide d’images a différentes résolutions est
construite, 'appariement est effectué au niveau le plus grossier et les résultats sont propagés
jusqu’au niveau le plus fin.

Cette caractérisation nous semble convenir pour décrire la plupart des méthodes que nous citons dans
ce chapitre. Cependant, il est parfois difficile de distinguer dans certains articles ce qui correspond
au colt global de mise en correspondance et ce qui est propre a la méthode d’optimisation. Le choix
de tous ces éléments constituants est largement influencé par le type d’images traitées (images a une
ou plusieurs composantes) et le type de scénes considérées (scéne d’extérieur, scene d’intérieur, scene
polyédrique). Enfin, il faut noter que certains de ces éléments constituants sont essentiels. En effet, on
ne peut pas définir une méthode de mise en correspondance sans: déterminer les primitives et leurs
attributs, définir un cout global de mise en correspondance avec un support et des zones d’agrégation
associées et choisir une méthode d’optimisation.

1.3 Algorithme générique complet

Chacun des éléments constituants que nous avons présentés intervient dans une étape du schéma de
description fourni par ’algorithme 1.1. Nous appelons cet algorithme, I'algorithme générique complet.
Nous nous placons dans le cadre de la mise en correspondance de pixels, c’est pourquoi ’algorithme
1.1 prend en compte des pixels. Les différentes méthodes existantes ne passent pas automatiquement
par toutes les étapes de l'algorithme générique complet car elles ne prennent pas forcément en compte
tous les éléments constituants:

e Les étapes 1 et 2.5 correspondent au schéma multirésolution et elles ne sont réalisées que pour
les méthodes utilisant la multirésolution.
e L[’étape 2.1 qui correspond au prétraitement n’est effectuée que par les méthodes qui nécessitent
des calculs préliminaires ou qui améliorent les images.
o L[’étape 2.3 est tres différente selon le type de méthode:
o Les méthodes locales — Les étapes B a E ne sont pas réalisées et il n’y a qu’une seule
itération par support.
o Les méthodes globales — Toutes les étapes sont réalisées.
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e L[’étape 2.4 n’est réalisée que par les méthodes qui traitent les erreurs d’appariement apres avoir
établi les correspondances.

Pour chaque passage faire

1. Construire la pyramide d’images
2. Pour chaque niveau de la pyramide faire
2.1. Prétraiter les images
2.2. Partitionner 1l’ensemble des pixels dont on cherche les correspondants en
supports
2.3. Pour chaque support faire
2.3.1. Pour chaque itération faire
A. Calculer les cofits locaux en utilisant la zone d’agrégation du coiit
local et en tenant compte de la zone de recherche
B. Calculer le cofit de correspondance a partir des coflits locaux sur le
support
C. Calculer les cofits de voisinage en utilisant la zone d’agrégation
du cofit de voisinage et en tenant compte de la zone de recherche
D. Calculer le coilit des contraintes & partir des coflits de voisinage
sur le support
E. Calculer le coiit global & partir du coilit de correspondance et du
colit des contraintes
F. Déterminer les correspondances sur le support selon la méthode
d’optimisation
2.4. Affiner les résultats
2.5. Propager les résultats

Avrco. 1.1 — Mise en correspondance stéréoscopique de pizels — Cet algorithme générique complet
reprend tous les éléments constituants qui se dégagent de l’ensemble des méthodes que nous avons
répertoriées. Tous les algorithmes existants ne suivent pas strictement toutes ces étapes.

1.4 Définitions et notations

1.4.1 Notations générales

Les images gauche et droite, de taille IV llig X N ZCOI, sont notées I;, avec [ = g,d. Les notations suivantes
sont utilisées :

e Le vecteur transposé de v est noté v7.

Le pixel de I'image I; de coordonnées (i j)* est noté p?’j.

Le terme N; est le nombre de pixels considérés dans 'image I;.

Le niveau de gris associé au pixel de coordonnées (i )7 dans I'image I; est I ll g
Si & ={e;}i—0..N—1, alors card(€) est le nombre d’éléments de I’ensemble E.

Le terme ||v|| correspond & la norme euclidienne du vecteur v.

)T
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1.4.2 Disparité

Nous nous plagons dans le cas ou la mise en correspondance est effectuée de I'image gauche vers
I'image droite mais toutes les explications et les formules peuvent étre utilisées dans le cas d’une mise
en correspondance de la droite vers la gauche. Une maniere de représenter le résultat d’une mise en
correspondance consiste a associer & chaque pixel pg’ = (i j )T de I'image gauche un vecteur appelé
disparité, défini par ses composantes (u—i v —j )T ott (u v)T sont les coordonnées dans I'image droite
du point correspondant au pixel pg”.

1.4.3 Fonction de disparité

Nous pouvons assimiler le probleme de la mise en correspondance a la recherche d’une fonction de

disparité d qui attribue une disparité a chaque pixel pg’. Dans le cas général, nous avons:

d: IN? — IR? (1.1)
Py’ — d(py’) = (u—i v—j)". (1.2)

Lorsqu’une disparité réelle est calculée, il s’agit d’'un appariement au sous-pixel. La plupart des
méthodes effectuent une mise en correspondance de pixels a pixels, c’est-a-dire qu’elles calculent des
disparités entieres, et dans ce cas, nous avons:

d:IN* — Z2. (1.3)

1.5 Images et scenes traitées

Nous nous sommes limités, dans cette étude, aux images optiques (nous ne parlerons pas d’images
radar et des techniques associées). La méthode de mise en correspondance dépend avant tout de
I’acquisition des images et du type de scenes traitées. Voici les types d’images que nous pouvons
rencontrer :

e Les images en niveaur de gris ou en couleur — Ce sont surtout des images en niveaux de gris
qui ont été utilisées, mais, ces dernieres années, les images couleur sont de plus en plus utilisées.

e Les images multimodales — Elles correspondent aux images médicales acquises par différents
procédés: IRM (image par résonance magnétique), images échographiques (utilisation des ul-
trasons) et images acquises par scanner a rayon X. Dans [Hermosillo Valadez 02, Rogelj 03], les
auteurs présentent notamment des méthodes pour des IRM, dans [Roche 01], pour des images
échographiques et, dans [Faghihi 02], il s’agit d’IRM et d’images acquises par scanner a rayon
X.

e Les images aériennes et satellitaires — Elles correspondent généralement a des images prises
d’avion ou d’un satellite. Dans [Gennert 88, Lotti 94, Geiger 95, Paparoditis 98, Chehata 05],
un pixel représente entre un metre et dix metres au sol. Certains auteurs utilisent des images
a tres haute résolution, entre dix & trente centimetres, comme [Fuchs 01, Jibrini 04]. Du fait de
leur haute définition, ces images sont souvent traitées par multirésolution pour réduire les temps
de calcul.

e Les images réciproques — Dans [Zickler 03], les images réciproques sont obtenues en échangeant
la source lumineuse et le capteur entre les deux prises de vues. Ceci permet de supposer que la
relation entre l'intensité de deux pixels qui se correspondent est indépendante de la réflectance
de la surface des objets de la scene. Ce type d’acquisition combine des aspects de la stéréovision
(deux capteurs sont utilisés) a des aspects de la stéréophotométrie (on déplace les sources de
lumiere).
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Les types de scenes que nous pouvons distinguer sont :

e Les scénes complexes d’intérieur ou d’extérieur — Ce sont les scenes les plus difficiles & traiter,
car les images présentent de nombreuses difficultés comme, par exemple, les changements de
luminosité d’une image a ’autre et de nombreuses occultations.

o Les scénes aquatiques — Ces scenes sont plus rares mais, ces dernieres années, on a vu des
applications apparaitre dans ce domaine. Dans [Laurence 98, Garcia 0lc, Semani 05], les auteurs
proposent des méthodes pour le suivi de poissons dans des aquariums ou dans leur milieu naturel.
Les images acquises sont en couleur et la composante dominante étant le bleu, les auteurs
n’utilisent, en général, plus que cette composante dans ’analyse de la scene.

e Les sceénes planes par morceaux — Dans le cas de scenes polyédriques, certains auteurs, comme
dans [Scharstein 02], se sont servis des propriétés particulieres liées a la géométrie de ce type
de scenes pour faciliter la mise en correspondance et notamment pour obtenir des couples
stéréoscopiques servant a ’évaluation des performances des algorithmes de mise en correspon-
dance (cf. chapitre 2).

1.6 Contraintes pour la mise en correspondance

1.6.1 Notion de contrainte

Une contrainte est une propriété liée a une correspondance qui découle d’hypotheses faites sur:

e La géométrie du capteur — La principale contrainte utilisée est la contrainte épipolaire. Par abus
de langage, on appelle cette contrainte une contrainte géométrique (on ne précise pas qu’il s’agit
de la géométrie du capteur) et nous conserverons cette appellation dans ce mémoire.

o La géométrie de la scene — 1l s’agit des contraintes d’unicité, d’ordre et de symétrie. Jones
[Jones 97] les appelle des contraintes de compatibilité. Elles ne sont pas appliquées seulement &
des pixels, mais aussi a d’autres types de primitives, comme les segments. Nous allons décrire,
a partir du paragraphe 1.6.4, les contraintes de compatibilité les plus utilisées, mais cette liste
n’est pas exhaustive.

e La réflectance de la surface des objets ainsi que le type et la position de la source lumineuse —
Cela concerne la contrainte de dissimilarité. Nous avons choisi de ne pas traiter la contrainte
de dissimilarité dans ce paragraphe car nous considérons qu’elle constitue 1’élément essentiel du
cout de mise en correspondance. Nous aborderons donc la notion de dissimilarité au paragraphe
1.9.

Les buts de I'utilisation de ces contraintes sont :

e limiter le nombre de correspondants potentiels pour chaque pixel;

e choisir entre plusieurs correspondants potentiels ;

e vérifier et, le cas échéant, supprimer des correspondances.

Pour une contrainte donnée, il y a deux aspects a considérer : la définition (la regle) elle-méme et
les buts de l'utilisation de cette contrainte.

Nous pouvons aussi distinguer, comme dans [Zhang 93, Jones 97], les contraintes unaires qui ne
prennent en compte qu'une correspondance, des contraintes binaires, qui utilisent les informations
relatives a deux correspondances.

1.6.2 Contrainte épipolaire

La contrainte épipolaire, contrainte géométrique et unaire, peut étre utilisée pour faciliter la mise
en correspondance en réduisant la zone de recherche. La figure 1.1 résume la géométrie épipolaire.
Le point P de la scéne et les centres de projection des deux caméras, Oy et Oy, définissent le plan
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épipolaire. Les intersections de ce plan avec les deux plans images sont deux droites appelées épipolaires
conjuguées. La contrainte épipolaire est donc définie par:

Le correspondant pg d’un point py, qui se trouve sur la droite épipolaire gauche D, se trouve
nécessairement sur la droite Dy, image de D, dans le plan droit. La droite Dy est appelée la droite
épipolaire droite associée au point pg.

Les droites épipolaires possedent la propriété suivante :

Toutes les droites épipolaires concourent en un point appelé 1’épipole, noté e;.

La contrainte épipolaire permet d’obtenir une relation entre les points de I'image gauche et les
points de I'image droite qui ne dépend que des parametres des caméras et des coordonnées image et
qui est indépendante des coordonnées du point de la scéne. La matrice qui représente cette relation
est appelée la matrice fondamentale. Zhang [Zhang 96] et Armangué et Salvi [Armangué 03] donnent
des états de I'art sur les manieres d’estimer cette matrice fondamentale.

Plan image gauche Plan épipolaire Plan image droit

P

(O F)
Centre optique droit

Centre optique gauche

Droites épipolaires conjuguées, Dy et Dy

Fi1G. 1.1 — Géométrie épipolaire.

1.6.3 Rectification épipolaire

La rectification épipolaire consiste a se ramener a une configuration particuliere du capteur, appelée
configuration parallele, dans laquelle:
les droites épipolaires sont toutes paralléles et horizontales dans les deux images et deux pixels qui se
correspondent se trouvent sur la méme ligne. Ainsi le déplacement entre un pixel dans 'image gauche
et son correspondant dans 'image droite correspond a une simple translation.

Ainsi, la rectification épipolaire est une transformation géométrique que l'on fait subir aux deux
images. La difficulté réside dans I’estimation des parametres de cette transformation. Deux techniques
sont habituellement utilisées pour rectifier des images stéréoscopiques, selon I'information dont on
dispose :

e Dans [Ayache 89, Fusiello 00] et [Hartley 99, 41-49], les parameétres de calibrage pour les deux
images sont disponibles, alors les matrices de projection perspective associées a chaque image
peuvent étre estimées et les auteurs peuvent en déduire les transformations a appliquer pour
n’avoir qu’une translation entre les deux images.

e Lorsque les informations completes de calibrage ne sont pas connues, le calcul des parameétres
de la transformation & appliquer sur les images passe par ’estimation de la matrice fondamen-
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tale a partir de correspondance de points. Il s’agit de la méthode employée dans [Zhang 96] et
[Devernay 97, chap. 2].

Cette configuration est treés intéressante car elle simplifie la méthode de recherche des correspon-
dants. Garcia [Garcia 0la] et Devernay [Devernay 97] montrent que le processus de rectification génere
deux nouvelles images dont les niveaux de gris ont été calculés par interpolation; ce qui entraine une
dégradation du contenu des images. Cependant, dans la plupart des images utilisées pour faire de la
mise en correspondance stéréoscopique, les auteurs rectifient les images et les algorithmes proposés
utilisent la contrainte épipolaire. Cette contrainte géométrique est utilisée pendant la mise en corres-
pondance alors que les contraintes de compatibilité peuvent étre utilisées pendant ou apres 1’étape
de mise en correspondance. Lorsque les images sont rectifiées, la disparité correspond seulement a la
différence de colonnes et dans ce cas, 'expression (1.2) devient :

X IR AT
p,) — d(py’) = 0 v—yj)". (1.4)

Cette configuration implique que la zone de recherche dans 'image droite est constituée des pixels sur
la ligne i et situés sur les colonnes dont 'indice est inférieur ou égal a j. De plus, cette zone de recherche
est souvent réduite si on fixe les limites inférieure et supérieure aux disparités qui correspondent aux
objets de la scene respectivement les plus éloignés et les plus proches du capteur.

1.6.4 Notations utilisées pour les contraintes de compatibilité

A partir de ce paragraphe, nous supposons toujours que nous travaillons avec des images rectifiées.
Tous les exemples que nous donnons sont dans le cas ou les droites épipolaires conjuguées correspondent
a la méme ligne dans les deux images étudiées. Nous avons choisi des représentations communes pour
toutes les figures illustrant les contraintes de compatibilité ; elles sont résumées dans le tableau 1.1.

REPRESENTATION SIGNIFICATION

. représente un pixel.
@) indique qu’il y a une correspondance entre deux pixels.
X indique que cette correspondance est interdite ou qu’un pixel est occulté.

o > représente une correspondance entre deux pixels qui respecte une contrainte.
représente une correspondance entre deux pixels qui ne respecte pas une
contrainte.

TAB. 1.1 — Symboles utilisés dans les figures.

De plus, a partir du paragraphe suivant, nous nous placons dans le cas des méthodes de mise en
correspondance de pixel a pixel.
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1.6.5 Contrainte d’unicité

La contrainte d’unicité, contrainte binaire, est largement employée en stéréovision (cf. figure 1.2.(a)) ;
elle est définie par:

Si piit +d(pi7t) = pj¥ alors ¥ jo # j1 piY? + d(pi’2) # pj’. (1.5)

Si deux pixels différents ont le méme correspondant, alors la contrainte d’unicité n’est pas vérifiée.
Cependant, cette contrainte peut étre violée: quand un plan de la scéne est tres incliné par rapport a
I'une des deux caméras, 'effet de raccourcissement peut apparaitre et ainsi tous les pixels n’ont pas
forcément un correspondant unique. Un exemple est fourni sur la figure 1.2.(b).

.’"’——."“;’.—:—.:/ L] L] L] L] L] L] -.‘.-‘;‘-:::.:\\-:g L] L] L] L]
(a) pidt piia pi?
Image gauche Image droite

%,J1 : . 2,J2 2,V

0o, Oq
Caméra gauche Caméra droite

F1G. 1.2 — Contrainte d’unicité — Dans la figure (a), nous pouvons voir les correspondances entre pg’jl
et pzl’v et entre pg’* et pzl’v qui ne respectent pas la contrainte d’unicité. En (b), Il s’agit d’une vue de
dessus d’un capteur binoculaire en configuration paralléle et d’une scéne. C’est un exemple de violation
de la contrainte provoquée par un raccourcissement: tous les points qui se trouvent sur le segment de

droite [P1P3] se projettent sur le pizel pZ’v dans l'image droite.
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1.6.6 Contrainte d’ordre

La contrainte d’ordre, contrainte binaire, est parfois utilisée en stéréovision (cf. figure 1.3.(a)) et
elle est définie par:

Si py/t +d(p}t) = py"" et Py’ +d(py?) = py** alors (ji — j2)(v1 — va) > 0. (1.6)

Elle signifie que l'ordre des pixels de 'image gauche le long de la droite épipolaire doit étre le méme
que celui de leurs correspondants. Cette contrainte peut aussi étre violée lorsqu’il y a, dans la scene,
des plans transparents fortement inclinés par rapport au plan de I'une des caméras. Un exemple est
montré sur la figure 1.3.(b).

pg’jl L] L] p‘ig,jQ L] L] L] L] L] L] L] L] L] L] pld7v1 L] L] pld7v2
(a) Image gauche B Image droite

o« "o . oo . . . . . . . o oD . e e

(b)
0, 0,
Caméra gauche Caméra droite

Fia. 1.3 — Contrainte d’ordre — En (a), nous pouvons voir deux correspondances qui respectent la
contrainte d’ordre et deuzx correspondances qui ne la respectent pas. En (b), une vue de dessus d’un
capteur binoculaire en configuration paralléle et d’une scéme, montre un exemple de violation de la
contrainte d’ordre (le plan transparent vertical passant par les points P et Pa, représenté en tirets,
est fortement incliné par rapport au plan des images).

1.6.7 Contrainte de symétrie

Un des affinements des résultats d’une mise en correspondance les plus employés est la vérification
bidirectionnelle (cf. figure 1.4.(a)), qui met en ceuvre la contrainte de symétrie. Cette contrainte binaire
s’écrit : A ‘ .

Si p,’ +d(p,’) = p;’ alors p;° +d(p,;") = py’. (1.7)
Deux mises en correspondance sont effectuées, de la gauche vers la droite puis de la droite vers la
gauche. Si un pixel pg’ a pour correspondant le pixel p;”, alors, lors de la seconde mise en correspon-
dance, p;" doit avoir pour correspondant pg”’. Si ce n’est pas le cas, la contrainte de symétrie n’est pas
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respectée. Nous avons pu trouver une définition différente, mais équivalente, de cette contrainte sous
l'appellation de contrainte de consistance forte définie dans [Gong 03, Kostkova 03]. Elle est définie
comme la conjonction de la contrainte d’unicité de la droite vers la gauche et de la gauche vers la
droite. La contrainte de symétrie assure la contrainte d’unicité, ce qui signifie que si un ensemble de
correspondances vérifient la contrainte de symétrie, alors elles vérifient aussi la contrainte d’unicité.

Cette contrainte est tres forte et, dans certains travaux [Crouzil 96, Belli 00], les auteurs ont proposé
une version qui tolere une erreur de quelques pixels que 'on 'appelle la contrainte de symétrie faible
(cf. figure 1.4.(b)) et qui est définie par:

Si pi/t +d(pi) = pj” et P’ +d(py") = pi?? alors |j2 — ji| < T}, (1.8)

avec T; est un seuil a fixer.

L] L] L] L] L] Z”U L] L] L]
Py

(a) Image gauche o Image droite

r/.(:\. ’. ° ° ° ° ° ° ° ° ) : ° :) ° ° °
p;ﬂz e - I -

(b) Image gauche o Image droite

[ 2 /. - : L] L] L] L] V\, L] L] L] L] B .\ L] \> L] L] L]
pfijs\“‘\‘ _____ [ e

F1G. 1.4 — Contrainte de symétrie (vérification bidirectionnelle) — La contrainte de symétrie est illustrée
en (a) et nous pouvons la comparer a la contrainte de symétrie faible en (b). Nous pouvons remarquer
que les correspondances entre pg’' et pzl’v et entre pzl’v et pg’® sont rejetées lorsqu’on applique la

contrainte de symétrie alors qu’elles ne le sont pas quand il s’agit de la contrainte de symétrie faible.

Les contraintes d’ordre et d’unicité ont été tres utilisées ; une variante de ces contraintes, la consis-
tance faible, a méme été proposée dans [Gong 03, Kostkové 03].

1.6.8 Consistance faible

La consistance faible s’appuie sur la contrainte d’unicité et la contrainte d’ordre. Elle est donc
binaire et elle est définie par:

Si pé’j + d(pz’j )= pzv alors

d - A (1.9)
Vi >ipy +dpy) #py et Vo' <wvpy’ +d(py”) #py-

Cela signifie que si pg’ a pour correspondant pfi’v alors la contrainte de symétrie doit étre vérifiée pour

tous les pixels sur la méme ligne que ngjj tels que leurs indices de colonne soient supérieurs a j et pour
tous les pixels sur la méme ligne que pzl’v tels que leurs indices de colonnes soient inférieurs a v. Cette
contrainte a été proposée pour tenter de limiter 1’effet des contraintes d’unicité et d’ordre, c’est-a-dire
pour interdire moins de correspondances.
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1.6.9 Synthese et comparaison des contraintes d’unicité, de symétrie, d’ordre et
de consistance faible

Toutes ces contraintes peuvent étre utilisées pour rejeter des appariements ou conditionner la mise
en correspondance, c’est-a-dire, diminuer I’espace de recherche ou pénaliser certaines correspondances.
Pour illustrer les différences entre toutes ces contraintes (unicité, ordre, symétrie et consistance faible),
nous pouvons étudier une correspondance entre deux pixels et analyser 'impact de chaque contrainte, si
elle est appliquée, sur ’appariement des autres pixels de I'image. Sur la figure 1.5, on voit que 'effet de
la consistance faible est beaucoup moins important que celui de la contrainte d’ordre et qu’elle permet
de tolérer certaines configurations dans lesquelles la contrainte d’unicité et la contrainte d’ordre sont
violées.

colonne colonne

X
droite droite %
X
(a) A
L U XX-X-%-0 X X X X U XX -X-%-0 X X X X
Unicité ; (b) X
(gauche vers f Symétrie X
droite) ' X
J colonne 7 colonne
gauche gauche
colonnes w« w x colonne
droite § « w x droite
X X X
X X X
(©) Vol @) (d) Vol O X X X X
Ordre P XX XX Consistance X
TORORORS faible x
X X X X X
J colonne J colonne
gauche gauche

Fi1G. 1.5 — Comparaison des contraintes — Ces schémas illustrent l'impact des contraintes sur l’ensemble
des appariements possibles, lorsque la correspondance entre un pizel de colonne j, dans l'image gauche,
et un pizel de colonne v, dans l'tmage droite, a été établie. Les axes des abscisses et des ordonnées
correspondent respectivement a la colonne des pizels de I’'tmage de gauche et de droite sur leur droites
épipolaires associées. Dans l'exemple de la contrainte d’unicité, en (a), si on établit la correspondance
entre les pizels de colonnes j et v, alors toutes les correspondances sur la colonne v sont interdites.
Grace aux figures (a) et (b), on peut illustrer que la contrainte de symétrie est bien équivalente a la
contrainte d’unicité appliquée de la gauche vers la droite et de la droite vers la gauche. La contrainte
de symétrie implique aussi la contrainte de consistance faible. La contrainte d’ordre (c) est la plus
forte, dans le sens ot elle permet d’interdire le plus grand nombre de correspondances. Les contraintes
d’unicité (a) et de consistance faible (d) sont les moins fortes.
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1.6.10 Limite du gradient de disparité

La limite du gradient de disparité est aussi tres utilisée [Barnard 89, Jones 97, Zhang 00, Mayer 03,
Wei 04]. Cette contrainte binaire s’appuie sur ’hypothése d’une continuité dans les disparités, ce
qui implique que le gradient de disparité, noté (G4, ne doit pas dépasser une certaine valeur. Une
approximation du gradient de disparité est définie comme la différence des disparités divisée par la
séparation cyclopéenne (différence de la distance entre deux pixels dans 'image gauche et de la distance
entre leurs correspondants respectifs dans I'image droite). Cette contrainte est définie dans [Horaud 93,
p. 185] par:

Si pz,jl + d(ijl) = pfi,vl ot p;,jz + d(pzjjz) = pz'l,vz alors
H(pé’j1 —py”) — (P — pi") ’ (1.10)

1 iv iv ij i <Ta,
3 (pg’ "+pi) — Py + Py 2))“

i i1 g ivay
Gd(plgj17pd 7plg]27pd )_ ‘

ou T est un seuil a fixer.

1.6.11 Contrainte de rang

Banks et Bennamoun [Banks 01] proposent la contrainte de rang (cf. figure 1.6). Cette contrainte
unaire est aussi utilisée dans [Rao 03, Zickler 03]. Elle s’appuie sur la comparaison du niveau de gris
du pixel central avec celui des pixels de la zone d’agrégation et se traduit par la regle suivante:

Si pf]’j + d(pf]’j) = pil’v alors

v pid € ZACY(pid), pi € ZACH(pSY) tels que j — j =/ — v (1.11)
(L — ) (I8 — 15) > 0.

Le terme ZACC(pf’j ) correspond a l’ensemble des pixels qui se trouvent dans la zone d’agrégation de

la contrainte du pixel p;”. Cette contrainte suppose que le signe de la différence entre les niveaux de
l g

gris du pixel étudié et de ceux de sa zone d’agrégation doit étre le méme pour pg’ et p;°.

(a) (b) ()

250 200 198 255 205 203 255 205 100
100 104 110 105 109 115 105 109 105
50 48 78 95 53 93 55 b3 110

FiG. 1.6 — Contrainte de rang — Sur cette figure, chaque matrice représente le niveau de gris du pizel
étudié, au centre, en gras, et les niveauz de gris des pizels de la zone d’agrégation (ici, nous avons
choisi une fenétre de taille 3x 3 centrée sur le pizel considéré). En (a), il s’agit du pizel dont on cherche
le correspondant et de son voisinage 3 X 3. En (b) et (c), il s’agit de deux correspondants possibles et
de leurs zones d’agrégation respectives. Entre (a) et (b), la contrainte de rang est respectée. Entre (a)
et (c), les pizels de la colonne de droite (en italique), ne respectent pas la contrainte.
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1.6.12 Contrainte de continuité figurale

La contrainte de continuité figurale [Ohta 85, Mohan 89, Horaud 93, p. 196], contrainte binaire, est
définie par:

Soient Cy un contour dans I'image gauche et Cq un contour dans I'image droite. On note:
Pe, = {py’ € Cy} et Pe, = {p}’ € Pe,| Py’ +d(py’) € Ca}. (1.12)

. 1 . il it il
Si card(Pg,) > 3 card(Pc,) alors ¥V (i',5') tels que p,7" € Pe,, (py” +d(py?)) € Ca.

Si un pixel pg’j appartient a un contour C, dont la majorité des pixels ont été appariés avec des pixels
appartenant au méme contour Cq4, dans I'image droite, alors le correspondant du pixel pé’j appartient
a Cq4. Cette contrainte a été utilisée dans [Ohta 85] dans le cadre de la programmation dynamique. Il
s’agit de ’exemple le plus significatif de I'utilisation de cette contrainte. Mohan et al. [Mohan 89] ont
utilisé cette contrainte pour tenter de corriger les erreurs d’appariement apres avoir calculé toutes les
correspondances.

1.6.13 Autres contraintes

Il existe d’autres contraintes, moins populaires que celles que nous venons de présenter. Nous pou-
vons toutefois citer les contraintes d’ambiguité et d’imprécision [De Joinville 01]. Ces contraintes s’uti-
lisent avec des méthodes locales, c’est pourquoi nous les détaillerons dans le chapitre 3, paragraphe
3.6.1.2.

1.7 Attributs des pixels

Dans cet état de ’art, nous considérons les méthodes s’appliquant sur des images en niveaux de
gris et des images couleur. Les correspondances peuvent étre déterminées pour une partie des pixels
— mise en correspondance partielle (ou non dense) — ou pour tous les pixels — mise en correspondance
dense. Nous prendrons en compte ces deux types de méthodes.

Jones [Jones 97| considere qu’il existe deux catégories de pixels a étudier (cf. tableau 1.2):

o Tous les pizels de l'image — Dans ce cas, les attributs utilisés sont assez limités. Cela peut étre
le niveau de gris (c’est le plus populaire) ou la couleur.

e Des pizels particuliers de ['image — Nous appelons pixels particuliers des pixels qui correspondent
a des points particuliers dans la sceéne. Dans ce contexte, la mise en correspondance ne sera pas
dense. Comme type de pixels particuliers, nous pouvons citer :

o Les points d’intérét — Ce sont les points qui possedent des caractéristiques particulieres les
rendant plus discriminants pour la mise en correspondance. De trés nombreuses méthodes
s’appuient sur une détection de points d’intérét [Weng 92, Jung 01]. Les détecteurs de
points d’intérét les plus populaires sont celui de Harris et Stephens [Harris 88], utilisé
notamment dans [Gouet 98, Smith 98, Gouet 00, Lhuillier 04, Benhimane 04] et celui de Shi
et Tomasi [Shi 94], utilisé dans [Megyesi 04]. D’autres méthodes effectuent une détection de
coins comme dans [Ishikawa 98, Stock 03, Kaplan 04], en utilisant notamment le détecteur
SUSAN proposé dans [Smith 97].

o Les points contour — Les points contour, utilisés notamment dans [Ishikawa 98, Shao 02,
Petrakis 02], sont détectés le plus souvent par le détecteur de Canny [Canny 86] ou
Popérateur de Shen et Castan [Shen 92]. Dans [Xu 97, Koch 98, Paparoditis 98, Rziza 00,
Xiao 03, Torr 04], 'opérateur de Canny est utilisé alors que dans [Belli 00], on se sert de
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celui de Shen et Castan. Dans [Pajares 03], Pajares et De La Cruz s’appuient sur une image
filtrée par un laplacien de gaussien et dans [Ohta 85], Ohta et Kanade appliquent une com-
binaison de plusieurs opérateurs permettant le calcul des dérivées premieres des niveaux de
gris.
Dans la plupart des cas, les attributs utilisés sont les mémes que ceux utilisés pour les pixels.
Nous pouvons toutefois citer des méthodes qui ont été proposées pour prendre en compte de
grandes déformations entre les images afin d’effectuer notamment de I'indexation d’images ou
du suivi d’objets:
o Dans [Carneiro 04], & chaque point d’intérét est associé un vecteur d’attributs qui dépend
de Thistogramme local (le pixel étudié et ses pixels voisins sont pris en compte).
o Dans [Stock 03], les caractéristiques des droites qui forment un coin sont considérées.
o Dans [Schmid 95, Gros 97], chaque pixel particulier est caractérisé par des invariants locaux.

CATEGORIE PRIMITIVE ATTRIBUTS PRETRAITEMENT

Pizels - Niveaux de gris ou couleur -
Points Détecteur de Harris et Stephens

Pizels e, A Niveaux de gris ou couleur [Harris 88] ou opérateur de SUSAN

) d’intérét . .
particu- Histogramme local [Smith 97]

liers Points Invariants locaux Opérateur de Canny [Canny 86|, de Shen

contour et Castan [Shen 92]

TAB. 1.2 — Récapitulatif sur les types de pizels, leurs attributs et 'opérateur de détection choisi.

1.8 Prétraitement des images

Le prétraitement des images est lié aux images utilisées, aux pixels pris en compte et aux attributs
associés aux pixels choisis. Les différents cas que nous pouvons distinguer sont les suivants :

o Pour améliorer les images — Pour tenter d’éliminer d’éventuels bruits présents dans les images,
dans [Jones 92, Kim 05], les auteurs recommandent d’utiliser un filtre gaussien.

o Pour détecter les pizels et extraire leurs attributs — Il est nécessaire d’appliquer un opérateur de
détection au préalable pour extraire les pixels particuliers (cf. paragraphe 1.7) ou les attributs
associés.

e Pour extraire des informations utilisées dans les cotts locaux et globauxr — Dans certaines
méthodes, une segmentation en régions des images est réalisée, pour étre ensuite utilisée dans le
calcul des cofits de mise en correspondance.

1.8.1 Extraction des attributs des pixels

Certaines méthodes n’utilisent pas directement les niveaux de gris pour caractériser les pixels et
nous pouvons distinguer :

o Les méthodes locales s’appuyant sur le calcul des dérivées des images — Ces méthodes effectuent
donc un préfiltrage de I'image, en utilisant, notamment, le laplacien de gaussien [Nishihara 88,
Kanade 96], le filtre de Sobel [Seitz 89, Ullah 01], le filtre de Kirsch [Seitz 89], le filtre de Roberts
[Nack 75] et le filtre de Shen-Castan [Crouzil 96].

e Les méthodes locales utilisant des transformations de rang — Zabih et Woodfill [Zabih 94] intro-
duisent ce type de méthodes (nous détaillerons cette technique dans le paragraphe 3.3.4.5).
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e Les méthodes a base d’images intrinséques — Ces images, proposées dans [Silva 00], sont obtenues
en effectuant, pour chaque pixel de chaque ligne de I'image, la somme des dérivées premieres du
début de la ligne jusqu’au pixel étudié.

o Les méthodes locales, utilisant la variance ou la moyenne des niveauxr de gris sur la zone
d’agrégation — Ces variances ou ces moyennes sont calculées, en prétraitement, pour tous les
pixels de 'image [Falkenhagen 97, Menard 97, Arcara 00].

1.8.2 Segmentation en régions

Ces dernieres années ont vu se multiplier les publications présentant des méthodes coopératives,
segment-based methods, qui intégrent une segmentation en régions a la mise en correspondance
[Birchfield 99, Han 01, Jahn 01, Tao 01, Lin 02, Zhang 04]. Voici les différents types de régions
considérées et la méthode de segmentation associée :

e Régions homogenes — Dans [Gutiérrez 04], les régions homogenes (non texturées) sont distinguées
des régions non homogenes en utilisant un seuil sur I’amplitude de la norme du gradient sur
chaque image. Le gradient est calculé en utilisant les dérivées du filtre gaussien.

e Régions achromatiques — Dans [Tseng 92, Koschan 93], les auteurs séparent, dans des images
couleur, les régions achromatiques des régions chromatiques en utilisant des seuils spécifiques
sur les composantes I et S du systeme de couleur HST (ce systéme est décrit dans le chapitre 4
au paragraphe 4.2.3).

e Régions extrémes a stabilité maximale — Dans [Matas 02], Matas et al. s’appuient sur le niveau
de gris des pixels pour déterminer ces régions qui sont sélectionnées en comparant le niveau de
gris des pixels sur le contour des régions et ceux qui sont adjacents.

e Segmentation par mean-shift — Proposée dans [Comaniciu 99], une segmentation en régions par
mean-shift s’appuyant sur un critére d’homogénéité de couleur est souvent utilisée [Bleyer 04,
Hong 04, Wei 04].

1.9 Coits de mise en correspondance, zones d’agrégation et support

1.9.1 Cout global de mise en correspondance

Le cotit global de mise en correspondance qui évalue a quel point un ensemble de correspondances
est valide a pour forme générale:

Eglobal(d) = (1 - A)Ecorrespondance(d) + AEcontrainte(d)a (1-13)

ol A € [0;1] permet d’ajuster I'influence des poids entre les deux termes:

® Eiorrespondance qui est le cotit de correspondance et qui est le terme d’attache aux données.

® F.ontrainte qui est le couit des contraintes et qui modélise les interactions entre les pixels considérés.
Résoudre le probleme de la mise en correspondance, formulé de cette maniere, consiste a trouver la
fonction de disparité d qui minimise ce cotit Eglobal-

1.9.1.1 Coit de correspondance

Ce terme évalue a quel point un ensemble de correspondances est fiable; il est déterminé par la
somme sur le support S des couts locaux et il est de la forme:

Ecorrespondance(d) = E Elocal(pgjypiiv)
p_fjj €S (1'14)
avee p;’ = py’ +d(py’).
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Le cout local correspond au cout d’une correspondance et il est défini par:

Biocal(Py’, Py’) = > Egissimitarite(P] 7 py™"), (1.15)

pg 7 € ZA(p )
p," € ZA(p}")

ot ZA(p, ) correspond & la zone d’agregatlon considérée (pixels pris en compte pour le calcul du cott

local). La zone d’agrégation d’un pixel p ’]

est le plus souvent un voisinage de pl , c’est-a~dire qu’elle
correspond a un ensemble de pixels connexes qui contient p;’] . Un exemple classique de voisinage est
une fenétre carrée de taille (2t + 1 x 2t + 1) centrée sur p?’]. Le terme FEgissimilarite €St le colt de
dissimilarité : il évalue a quel point deux pixels ne se ressemblent pas. Nous verrons par la suite qu’il

s’agit la plupart du temps d’une dissimilarité des niveaux de gris.

1.9.1.2 Cout des contraintes

11 modélise les contraintes entre les pixels du support S et les pixels de la zone d’agrégation. Il
y a N, contraintes et ainsi N, zones d’agrégation associées que nous notons ZAC car cette zone est
différente de la zone d’agrégation associée au cotut local, ZA, et elle correspond la plupart du temps a
un voisinage. Le cotit des contraintes est donné par:

Ne—1 Ne—1

. 7]
Econtramte E : contraznte E E VOISlnage pg ); (116)
Z

pg

Le cout du voisinage permet d’évaluer l'effet de la contrainte sur le pixel étudié et ses voisins; il est
défini par:
c 6 — E c 1,5 5’
EVOlsmage(pg )_ Elissage(pg 7pg ) (117)
L o
Py’ €ZACS(py’)
Le terme Ef ermet de comparer les disparités associées aux deux pixels considérés et il est appelé
lissage P P P p PP
cout de lissage. La zone d’agrégation associée a la ¢c®™€ contrainte est notée ZACC.

Nous avons présenté les deux termes du cout global de mise en correspondance, nous pouvons a
présent reprendre I’équation (1.13) et la détailler:

Eglobal(d) = Z (1 — )\) Z Edissimilarité(pgyj/>p2 Y )
py’€S Py € ZA(PY?)
pfi o’ € ZA( )

cout local (118)

N.—1
+AY > Bheae®ypp7)

c=0 pg,j/ EZACC(pf)’j)

cout du voisinage

avec pd = pg’J + d(pg’J).
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Les choix a faire pour ce cout global de mise en correspondance sont :

e )\ — Le plus souvent, les publications n’abordent pas cette pondération.

o Fjyissimilarite — Ce cout s’appuie souvent sur les niveaux de gris des pixels, mais nous verrons au
chapitre 3 qu’il existe d’autres possibilités.

° Eﬁssag . — Ce cofit, dans la majorité des cas, est lié a la disparité associée a chaque pixel ou au
fait que le pixel est considéré comme occulté ou non.

e 7ZA — Nous distinguons les méthodes qui utilisent une zone d’agrégation réduite a un seul pixel
(le pixel étudié), ce sont les méthodes globales, des méthodes qui utilisent une zone d’agrégation
plus importante, ce sont les méthodes locales et les méthodes mixtes.

e ZAC® — Les zones d’agrégation des contraintes ne sont, en général, pas identiques aux zones
d’agrégation du cout local. Dans de nombreux cas, la zone d’agrégation pour le cotut local est
limitée au pixel étudié alors que la zone d’agrégation des contraintes est un 4-voisinage.

e S — Le support peut étre le pixel considéré ou I’ensemble des N, pixels considérés dans I'image
ou les N, ;01 pixels qui se trouvent sur la méme ligne (dans le cas des images rectifiées).

Une maniere tres répandue de classer les méthodes de mise en correspondance est de distinguer les
méthodes locales des méthodes globales, c’est ce qui est proposé dans [Scharstein 02, Brown 03]. Les
méthodes locales effectuent N, minimisations des cotits locaux et la zone d’agrégation est toujours
strictement supérieure a un pixel (au pixel étudié), alors que les méthodes globales effectuent une
minimisation du cotut global qui est une fonction des cotits locaux et la zone d’agrégation est souvent
réduite au pixel considéré. Nous reprenons cette classification en la complétant. Nous considérons :

e les méthodes locales ;

e les méthodes globales dont la zone d’agrégation est réduite a un pixel ;

e les méthodes globales dont la zone d’agrégation n’est pas réduite a un pixel et que nous appelons
les méthodes mixtes.

1.9.2 Meéthodes locales — Méthodes par corrélation
1.9.2.1 Cout local

Les méthodes locales correspondent a N, minimisations des cotits locaux (cf. algorithme 1.2). Elles
sont aussi appelées méthodes par corrélation. Une corrélation indique un degré de ressemblance entre
deux ensembles de données. Par abus de langage, dans ce chapitre, quand nous parlons de méthode
par corrélation, la mesure de corrélation utilisée évalue le degré de dissimilarité entre deux ensembles
de pixels (score de corrélation). Pour ces méthodes, nous avons :

e S —1Ily a N, supports, chacun étant réduit a un singleton que nous notons Sl = {pz’j }.

e ZA — 1l y a deux possibilités: utiliser une fenétre carrée centrée sur le pixel considéré ou des
fenétres adaptatives (nous abordons cette notion au chapitre 5, dans le paragraphe 5.5.1).

o Fjissimilarité — 11 existe de trés nombreuses variantes [Aschwanden 92, Zabih 94, Kaneko 02], une
des plus utilisées étant :

Edissimilarité(pgd,7pil/’v/) = faissimitarite (1) 7 — "y = A 7y, (1.19)
ol fdissimilarité €St une fonction de la différence des deux niveaux de gris. Nous ne détaillons pas
toutes les formes que peut prendre ce cout de dissimilarité dans les méthodes locales puisqu’elles
sont largement décrites au chapitre 3.
Les méthodes locales n’ont pas de cout des contraintes et seul le cout local, équation (1.15), est
utilisé. Ainsi la fonction de disparité d est déterminée de la fagon suivante :

vy €Py  dp) = (0v—j)" avec pi’ = argmin  Eocu(py’, Py, (1.20)
p;" €Za(pg”)
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ou P, est 'ensemble des pixels considérés dans 'image, Zd(pg’j ) correspond a la zone de recherche
associée au pixel pg’. La méthode d’optimisation employée est la méthode de recherche exhaustive,
winner take all, notée WTA, c’est-a-dire que le pixel qui obtient le meilleur cotit est sélectionné.

Pour chaque passage faire

1. Construire la pyramide d’images
2. Pour chaque niveau de la pyramide faire
2.1. Prétraiter les images
2.2, 89 = {pj/}
2.3. Pour chaque S faire
A. Pour chaque p;’ € Z4(pg’) faire
Calculer Eiocal(Pg’,p,’) en tenant compte de ZA(pg’)

F. Déterminer le correspondant de pfjj selon la méthode WTA

4., Affiner les résultats
5.

2.
2. Propager les résultats

ALGO. 1.2 — Méthode locale de mise en correspondance stéréoscopique de pizels — Cet algorithme
générique est une instance de l'algorithme 1.1. Les notations utilisées sont celles présentées dans le
paragraphe 1.9.2. Nous pouvons voir que les étapes B a4 E ne sont pas effectuées et que la boucle a
l’étape 2.3.1 est absente et c’est pourquoi, par la suite, tous les algorithmes qui sont des instances de
cet algorithme ne feront plus mention de cette étape.

1.9.2.2 Exemple de méthode locale

Un exemple de méthode locale est fourni avec l'algorithme 1.3 qui a obtenu le meilleur résultat
parmi les méthodes locales, dans le classement de Scharstein et Szeliski (nous abordons ce classement
dans le chapitre 2, au paragraphe 2.8). Cet algorithme illustre le type d’algorithme utilisé actuellement
dans le cadre des méthodes locales.

Pour chaque passage faire
2.1 Calculer le gradient des images
2.2 8% ={pgy’}
2.3 Pour chaque S§"/ faire
A. Pour chaque pj’ € Zq(pg’) faire
Calculer Elocal(Pg’,p; ) en tenant compte de ZA(pg’), en utilisant SAD et
NCC, cf. équations (3.19) et (3.15), pondérées en fonction du gradient
de 1’image et en utilisant la couleur
F. Déterminer le correspondant de p;’ selon la méthode WTA

2.4 Détecter les occultations en utilisant un seuil sur le cofit local
Effectuer un calcul des disparités au sous-pixel

ALGO. 1.3 — Méthode de mise en correspondance de Mayer — Cet algorithme est une instance de
Ualgorithme 1.2. Mayer et al. n’utilisent pas une approche multirésolution, c’est la raison pour laquelle,
les étapes 1 et 2.5 sont absentes et la boucle 2 a disparu.
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1.9.3 Meéthodes globales

Pour chaque passage faire
1. Construire la pyramide d’images
2. Pour chaque niveau de la pyramide faire
2.1. Prétraiter les images

2.2. Si:{pé’j (1 support) ou

}i:O..N;gfl,j:O..NgCOIfl
. . i
St = {p;"]}jzouNgol_l (Ng® supports) ou

S = {Pg’]}i':i—l..i+1,j:0..Ngol—1 (N;g supports)
2.3. Pour chaque &' faire
2.3.1. Pour chaque itération ¢ faire

A. Pour chaque pz’]" e & faire
Pour chaque p;’ € Z4(pgy’) faire
Calculer féissimilarité(I;’] - I(Zim)‘

B. Calculer Eéorrespondame(d) sur &'

C. Pour chaque p;’j € S’ faire
Pour chaque pg’v € Zd(pz’j) faire
Pour chaque contrainte c faire

Calculer E\C,gisinage(pg’j) en tenant compte de ZACC(p;’j)
D. Calculer E! ... .(d) sur &
E. Calculer Eélobal(d) sur &'

F. Déterminer les correspondances sur S’ selon la méthode
d’optimisation
2.4. Affiner les résultats
2.5. Propager les résultats

ALGO. 1.4 — Méthode globale de mise en correspondance — Cet algorithme est une instance de l’algo-
rithme 1.1. Les notations utilisées sont celles présentées dans le paragraphe 1.9.3. Pour les différents
cotts, nous ajoutons l'indice t qui correspond a l’itération courante de la méthode d’optimisation.

Dans le cas des méthodes globales (cf. algorithme 1.4), la zone d’agrégation dans le coiit local est
réduite a un pixel et I’équation (1.15) devient:

Elocal (p;’jv pfiv) = Edissimﬂarité(pgj)pgv)- (121)
Ainsi, le cout global, équation (1.18), devient:
Eglobal(d) = Z <(1 o /\)Edissimilarité (pi;’j7p3v)
pf,’j €S

Ne-1 (1.22)

FAY Y B ).

c=0 pg,j/ EZACC(p;’j)

Le support S peut étre constitué de:
e L’image entiére — Cela signifie que card(S) = Ny et qu’il y a une seule optimisation & réaliser
[Anandan 89, Black 93, Black 96, Boykov 01, Gong 02, Veksler 03].
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e Les droites épipolaires — Lorsque les images sont rectifiées, les correspondants des pixels appar-
tenant a une meme ligne de I'image de gauche appartiennent a la méme ligne dans I'image de
droite, ainsi Egohal 1’est minimisée que N;g fois et card(S) = N;C’l. De nombreuses méthodes
[Park 01, Scharstein 02, Agrawal 04, Forstmann 04] s’appuient sur ce principe car cela permet
de réduire considérablement le nombre de calculs.

e Les droites épipolaires, ainsi que les droites épipolaires adjacentes — Les droites épipolaires
adjacentes sont les deux droites qui se situent respectivement au dessus et au dessous de
la droite épipolaire considérée. Cette technique, introduite dans [Ohta 85] et employée dans
[Belhumeur 92, Roy 98, Bobick 99, Gong 05, Kim 05], est aussi appelée mise en correspondance
intra et inter-droites épipolaires (intra and inter-scanline matching). Dans ce cas, nous avons
card(S) = 3N, 501 etily a N;ig minimisations a réaliser.

Nous allons a présent détailler les cotits de dissimilarité et les colits des contraintes utilisés.

1.9.3.1 Coiut de dissimilarité

Tous les cotits de dissimilarité que nous avons pu relever s’appuient sur une fonction de la différence
des niveaux de gris [Deng 05] et méme dans le cas de la couleur, dans [Scharstein 02], la moyenne
des trois composantes couleur est préalablement calculée, ce qui revient a utiliser des niveaux de gris.
Ainsi, dans tous les cas que nous citons dans ce paragraphe, nous avons:

Egissimilarité (PZ’] ’pzl,v) = fdissimilarité (I;’] — Izl’v ) .

Les différentes formes de ce cout s’appuient sur:

o Lutilisation de la fonction exponentielle — Elle est utilisée dans [Tao 00, Tao 01] et le cott de
dissimilarité est donné par:

(I;’j _I;yU)Q

Saissimitarit (17 — I)y=e 2% (1.23)

ol o est une constante.
e La valeur absolue des différences des miveaux de gris — Elle est utilisée dans [Bovyrin 03,
Veksler 05] et donnée par :

fdissimﬂarité(lé’j - Iz'l,v) = |I;’j - IZ{U" (124)

e Le carré de la différence des niveaux de gris — La définition de cette différence est employée dans
[Barnard 89, Belhumeur 92, Ishikawa 98, Boykov 01, Kolmogorov 01, Park 01, Kolmogorov 02]
et elle est donnée par I’équation (1.19).

o La dissimilarité s’appuyant sur les niveaux de gris interpolés linéairement autour des deux pixels
mis en correspondance — Au cours de ’échantillonnage de 'image, un méme pixel correspond
a des points différents de la scéne. Ce phénomene entraine des erreurs, parfois importantes, sur
le calcul des cotits de dissimilarité. La technique proposée dans [Birchfield 98] a pour but de
proposer un cotuit de dissimilarité insensible a I’échantillonnage de I'image. Elle est utilisée aussi
dans [Veksler 03] et repose sur la définition suivante :

i.j oy . i,j i, . i3 1,0
fdissimilarité(lgj —1;") = min min \Igj -1, min \Igj -1, . (1.25)
’U*§<UI<U+§ j*§<]'/<j+§
. . . L i’ . i+t
Dans ce cas, il faut donc calculer les niveaux de gris interpolés Iy et I;” donnés par I, =
/L7J+1 7”.7 7‘7.] A
(1, — It + 1,7 avec j' = j +t.
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1.9.3.2 Cout des contraintes

La zone d’agrégation des contraintes, ZAC, peut étre:

e Les quatre voisins — Il s’agit du voisinage considéré dans [Barnard 89, Goulermas 03, Bleyer 04].
o Le pizel précédent — Cela correspond au pixel adjacent au pixel étudié sur la méme ligne et/ou
au pixel adjacent sur la méme colonne. Il s’agit du voisinage considéré dans [Agrawal 04].

Le cout de lissage Eﬁssage a pour but de pénaliser les disparités différentes des disparités du voisinage

[Barnard 89, Belhumeur 92, Gong 04]. Il peut prendre les deux formes suivantes :

o Comparaisons avec les disparités voisines :

Elcissage(pgjapj; J ) = fﬁssage(”d(pgj) - d(p; J )H) (126)

Dans [Roy 98, Veksler 99, Agrawal 04], la fonction flissage Peut étre la valeur absolue, la valeur
absolue tronquée ou une fonction constante par morceaux.
e Termes de pénalité :

y o
e sipg’ et pg’ satisfont le critere ¢

Efage(Py) .0y 7)) = { (1.27)

0  sinon.

Dans ce cas, une premiere estimation des disparités est préalablement effectuée. Nous pouvons
distinguer :

o Dans [Bobick 99, Kolmogorov 02, Bovyrin 03], les discontinuités de disparités sont utilisées
pour détecter les pixels occultés, ainsi, le critere ¢ utilisé est : ||d(pg?) — d(pg’j /)H > S, avec
S, un seuil a fixer.

o Dans [Ohta 85, Ishikawa 98, Tsai 99, Lee 02, Zhang 02, Sun 03, Wei 04], les auteurs ex-
ploitent une segmentation en régions, les pixels des frontieres des régions sont considérés
comme des pixels occultés [Tao 00, Tao 01, Bleyer 04]. Le critere ¢ utilisé est: si pg’ est
occulté.

o Dans [Nasrabadi 92b, Yang 93, Goulermas 03, Kolmogorov 01] (cf. paragraphe 1.6.5), les
correspondances considérées ne respectent pas la contrainte d’unicité.

o Dans [Cox 95, Goulermas 03] (cf. paragraphe 1.6.6), les correspondances considérées ne
respectent pas la contrainte d’ordre.

o Dans [Luo 95], les correspondances considérées ne respectent pas la contrainte de symétrie
(cf. paragraphe 1.6.7).

1.9.3.3 Exemple de méthode globale

L’algorithme 1.5 est celui de Sun et al. [Sun 05] dont la méthode a obtenu les meilleurs résultats
dans I’évaluation de Scharstein et Szeliski (nous aborderons cette évaluation dans le chapitre 2, au
paragraphe 2.8). Cet algorithme illustre le type d’algorithme utilisé actuellement dans le cadre des
méthodes globales.

1.9.4 Méthodes mixtes

Il existe aussi des méthodes qui correspondent a une combinaison d’une méthode locale et d’'une
méthode globale et que nous appelons méthodes mixtes. Le cout global est alors défini par 1’équation
générale (1.18).
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Pour chaque passage faire
2.1 Segmentation couleur par mean-shift des images
2.2 St = {plg’]}jzonNgcoLl (]\751,lg supports)
2.3 Pour chaque &' faire
2.3.1 Pour chaque itération ¢ faire
A. Pour chaque pé’]: e S faire
Pour chaque pi;’ € Zu(py’) faire
Caleuler flimiaie(ls’ —1i") = (Ig" — 13")?

B. Calculer Eéormspondance(d) sur S
C. Pour chaque p;/ € &' faire

Pour chaque pil’” € Zd(pz’j) faire
Pour chaque contrainte c¢ faire
Calculer E\Cloisinage(plgj) en tenant compte de ZAC(pg’)
(ce terme comprend un colt de lissage et un colit de visibilité)

D. Calculer E! . ... (d) sur S
E. Calculer Eélobal(d) sur S'

F. Déterminer les correspondances sur S’ selon la méthode de propagation
de croyance (cf. paragraphe 1.10.7)

Les différents passages :

Passage 0 -- Estimation des occultations dans I, en fonction des disparités
estimées dans I,
Passage 1 -- Estimation des disparités en tenant compte des occultations détectées

ALGO. 1.5 — Méthode de mise en correspondance de Sun et al. — Cet algorithme est une instance de
Ualgorithme 1.4. Il est a passages multiples. Il n’utilise pas d’approche multirésolution, c’est pourquos,
les étapes 1 et 2.5 sont absentes et la boucle 2 a disparu. De plus, il ne contient pas d’étape d’affinement

(disparition de [’étape 2.4).

1.9.4.1 Cout local

Dans la plupart des cas, le cott local, qui est fonction des colts de dissimilarité, correspond
a une mesure de corrélation, [Black 93, Le Besnerais 98, Rziza 00, Scharstein 02, Shao 02, Sun 02,
Gong 02, Criminisi 03, Leung 04, Torr 04, Agrawal 04]. Dans [Brockers 04b], pour obtenir une mesure
de corrélation plus générale (c’est-a-dire qui prend en compte davantage de caractéristiques que les
niveaux de gris seuls), Brockers et al. ajoutent, dans le colt de dissimilarité entre deux pixels, un
terme qui mesure la dissimilarité des gradients et un autre qui mesure la dissimilarité de la texture.

1.9.4.2 Cout des contraintes

Les contraintes utilisées sont, entre autres, les mémes que celles décrites dans le paragraphe 1.9.3.2.
La mesure de corrélation intervient parfois dans les contraintes utilisées : Anandan [Anandan 89] ajoute
une contrainte qui correspond a une mesure de confiance qui s’appuie sur la variance des scores de
corrélation dans le voisinage du pixel considéré.
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1.9.4.3 Exemple de méthode mixte

L’algorithme 1.6 est celui de Hong et Chen [Hong 04] dont la méthode a obtenu les meilleurs
résultats parmi les méthodes mixtes dans I’évaluation de Scharstein et Szeliski (nous aborderons cette
évaluation dans le chapitre 2, au paragraphe 2.8). Cet algorithme illustre le type d’algorithme utilisé
actuellement dans le cadre des méthodes mixtes.

Pour chaque passage faire

2.1 Segmentation couleur par mean-shift des images
2.2 8" ={pg’}j=o.ng1 1, k= 0.N'&8 —1 (NJ® supports)
2.3 Pour chaque &' faire
2.3.1 Pour chaque itération ¢ faire
A. Pour chaque pg’ € St faire
Pour chaque p;’ € Zd(plg’J) faire
Calculer Ef _ (pg’.p,’), si passage 0 en utilisant la mesure SAD,
cf. équation (3.19)

B. Si passage 1 alors calculer Eéorrespondance(d) sur S

C. Pour chaque p;’]: € &' faire
Pour chaque p;’ € Z4(pg’) faire
Pour chaque contrainte c¢ faire
Si passage 1 alors N
Calculer Esgisinage(pz’]) en tenant compte des ZAC¢(pg’)
(ce terme comprend un colit de lissage)
i passage 1 alors calculer E! ... (d) sur S'
i passage 1 alors calculer Eélobal(d> sur &'
i passage 0 alors déterminer le correspondant de p;’J selon la méthode
A
Sinon déterminer les correspondances sur le support selon la méthode

de coupure de graphe (cf. paragraphe 1.10.5)

SRR

Les différents passages :
Passage 0 -- Utilisation d’une méthode locale pour initialiser les disparités

Passage 1 -- Utilisation d’une méthode globale

ALGO. 1.6 — Méthode de mise en correspondance de Hong et Chen — Cet algorithme est une instance de
Ualgorithme 1.1. 11 est a passages multiples. Il n’utilise pas d’approche multirésolution, c’est la raison
pour laquelle, les étapes 1 et 2.5 sont absentes et la boucle 2 a disparu. Il ne contient pas d’étape
d’affinement (disparition de ’étape 2.4).
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1.10 Méthodes d’optimisation

La forme du cout global de mise en correspondance étant choisie, il faut trouver la méthode
pour minimiser ce cout. Nous pouvons distinguer les méthodes a variables continues, c’est-a-
dire effectuant un appariement au sous-pixel, et dans ce cas, la disparité estimée est réelle, des
méthodes a variables discretes, c’est-a-dire effectuant un appariement au sous-pixel et, dans ce
cas, la disparité estimée est entiere. Parmi les méthodes a variables continues, nous pouvons ci-
ter les méthodes par descente de gradient [Wei 98, Xiao 03] et, plus précisément, les méthodes
modélisant le probleme de la mise en correspondance par des équations aux dérivées partielles
[Gennert 88, Gokstorp 95, Robert 96, Alvarez 00, Hermosillo Valadez 02, Maier 03, Devernay 05],
les méthodes par décomposition en ondelettes [Pan 96] et les méthodes par corrélation de phase
[Fleet 91, Smith 96]. Dans les cas des méthodes & variables continues, il est nécessaire d’effectuer une
interpolation des niveaux de gris, étape délicate qui peut introduire de des erreurs, cf. [Schreier 00].

Dans ce mémoire, nous nous intéressons aux méthodes a variables discretes car, en vision par
ordinateur, elles sont les plus utilisées. Nous nous placons dans le cas d’'une optimisation discrete et
I’espace des solutions est fini car nous utilisons une zone de recherche bornée. La méthode la plus
naive est la recherche gloutonne qui consiste a effectuer une recherche exhaustive dans ’ensemble des
solutions. Dans le cas des méthodes locales, la recherche exhaustive, winner take all, a une complexité
en N, ot N, est le nombre de pixels considérés dans la zone de recherche et N, est le nombre de
pixels considérés dans I'image gauche. Dans le cas des méthodes globales, la recherche exhaustive a
une complexité en NgV9 ot Ny est le nombre de pixels considérés dans I'image droite. En effectuant
une recherche exhaustive, les méthodes locales sont donc cotiteuses mais beaucoup moins que si on
utilisait la recherche exhaustive avec les méthodes globales, car on peut dire que IV, est petit comparé
a Ny. La recherche exhaustive pour les méthodes globales n’est pas du tout populaire, méme dans le
cas ou on utilise la contrainte épipolaire, il y a une complexité en N §°1Ng . Cependant, certains auteurs
se sont permis de 1'utiliser dans des cas tres particuliers ot ’espace des solutions a été préalablement
tres réduit. Clest le cas dans [Tao 00, Tao 01, Bleyer 04] ou les auteurs effectuent une segmentation
en régions de I'image puis considerent sur chaque droite épipolaire les segments de pixels connexes
appartenant a la méme région.

1. Initialiser les disparités (fonction d)
2. Calculer 1’énergie globale initiale Eglobal(d)
3. Répéter
3.1. Mettre a jour la fonction d
3.2. Mettre a jour 1l’énergie globale, Eé‘lobal(d)
3.3. Calculer la variation d’énergie AFEgohai(d)

Jusqu’a (t >N;) ou (AFEgepa(d) < Tp)

ALGo. 1.7 — Méthode générique d’optimisation pour la mise en correspondance — Cet algorithme
générique des méthodes d’optimisation pour la mise en correspondance est itératif et son objectif est
de minimiser Eglobal(d). Le terme Nj est le nombre d’itérations mazimal, t est litération courante et
T, est un seuil d fizer.

Depuis 1985, de nombreuses méthodes de mise en correspondance ont utilisé des méthodes d’op-
timisation. La premiere méthode d’optimisation utilisée dans le cadre de la mise en correspondance,
et, en méme temps, la plus populaire est la programmation dynamique [Ohta 85, Cox 92, Geiger 95,
Koch 98, Rziza 00, Petrakis 02, Criminisi 03, Zickler 03, Forstmann 04, Veksler 05]. Parmi toutes les
publications que nous avons recensées et qui utilisent une technique d’optimisation, la moitié des
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méthodes proposées s’appuient sur une optimisation par programmation dynamique. Des techniques
aussi anciennes que la programmation dynamique ont été utilisées de maniere plus marginale, comme
la relaxation [Anandan 89, Nasrabadi 92a, Brockers 04b] ou le recuit simulé [Barnard 89, Lee 02]. Une
technique plus récente qui tend & se développer depuis 1998 (cf. tableau 2.1 du chapitre 2) concerne les
coupures de graphes [Ishikawa 98, Veksler 99, Kolmogorov 01, Lin 02, Agrawal 04, Deng 05]. Enfin,
I'utilisation d’autres techniques pour la mise en correspondance reste tres ponctuelle et tres récente,
comme les réseaux de neurones utilisés dans [Marr 76, Nasrabadi 92b, Wang 99, Gong 05], voire tres
marginale, comme les algorithmes génétiques employés dans [Saito 95, Goulermas 03] ou I’algorithme
de propagation de croyance [Tappen 03, Sun 03, Sun 05]. Les méthodes d’optimisation sont toutes
itératives et suivent l'algorithme général 1.7. Il faut souligner que toutes ces méthodes font appel
a la méme modélisation de départ: les champs de Markov aléatoires, Markov Random Fields. C’est
pourquoi, avant de décrire les différentes techniques d’optimisation, nous allons définir le modele des
champs de Markov.

1.10.1 Modele des champs de Markov

Le modele des champs de Markov est tres utilisé en analyse d’images et en vision par ordinateur,
cf. [Descombes 04]. Il constitue souvent le modele a priori dans un cadre bayésien permettant d’ap-
porter des connaissances sur la solution au probleme posé. La solution recherchée est généralement
une réalisation du champ de Markov correspondant au maximum a posteriori (MAP). La recherche
du maximum de ce critére est faite grace a une méthode d’optimisation.

Concernant la mise en correspondance, les champs de Markov sont utilisés par plusieurs auteurs
qui font appel & des méthodes d’optimisation différentes:

Dans [Luo 95], la méthode de relaxation est employée.

Dans [Boykov 01, Tappen 03], les auteurs utilisent des coupures de graphes.

Dans [Gong 02], une technique de programmation dynamique est utilisée.

Dans [Le Besnerais 98, Lee 02], les méthodes proposées s’appuient sur le recuit simulé.
Dans [Sun 03, Sun 05], les auteurs s’appuient sur la propagation de croyance.

1.10.2 Programmation dynamique

Bellman et Dreyfus [Bellman 62] sont les fondateurs de la programmation dynamique. Nous avons
répertorié un tres grand nombre d’articles utilisant la programmation dynamique [Belhumeur 92,
Intille 94, Cox 95, Dhond 95, Cox 96, Birchfield 98, Bobick 99, Tsai 99, Fielding 00, Park 01, Gong 02,
Sun 02, Zhang 02, Bovyrin 03, Criminisi 03, Gong 03, Veksler 03, Gong 04, Leung 04, Torr 04,
Gong 05, Kim 05]. En vision par ordinateur, c’est 1’algorithme de Viterbi [Viterbi 67, Forney 73],
initialement développé dans le domaine du codage d’information, qui est exploité pour mettre en
ceuvre des méthodes de programmation dynamique. L’algorithme de Viterbi est vu comme une solu-
tion de I'estimation du MAP dans un modele des champs de Markov. La programmation dynamique
pour la mise en correspondance, présentée notamment dans [Zhang 93] et [Horaud 93, p. 203-204],
est appliquée entre les deux séquences de pixels sur les droites épipolaires conjuguées. Les indices de
colonnes des pixels de ces deux séquences sont les indices d’une matrice M p, de taille Ng“’1 X NgOI
qui contient les cotits des correspondances possibles entre les pixels. Cet algorithme s’appuie sur deux
contraintes : la contrainte d’ordre et la contrainte d’unicité. Le but est de trouver un chemin optimal
du pixel de colonne 0 au pixel de colonne N;lg — 1 (cf. figure 1.7). L’algorithme de programmation
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dynamique se compose de deux étapes:
1. Le calcul des éléments de la matrice M p qui est défini dans [Criminisi 03], par:

MP(j—l,U)—I—,B, S
MP(j,’U) = min MP(] - 17” - 1) + Elocal(ng7jap2v)7 ) (128)
MP(j,U - 1) + ﬁ

olt 3 est une constante & définir. Le premier terme de 1'opérateur min correspond au cas ot pg’
est occulté. Le second terme correspond au cas ou une correspondance est établie entre pg’ et
pfi’v. Le troisieme terme correspond au cas ou il y a une discontinuité de profondeur (c’est-a-dire
N, : i,U 3

olt le pixel p,;° est occulté). )

2. Le calcul du chemin optimal dans la matrice Mp, en la parcourant de 1'élément Mp(Ny® —

li Ry

1,N, % — 1) a I'élément (0,0).

Abscisses des pixels
sur la droite épipolaire droite

Abscisses des pixels

sur la droite épipolaire gauche

Fia. 1.7 — Programmation dynamique — Il s’agit d’un exemple de chemin optimal associé a la matrice
Mp des couts cumulés. Les symboles utilisés sur la figure sont ceux présentés dans le tableau 1.1 et
les pointillés correspondent a des discontinuités de profondeur.

1.10.3 Recuit simulé

Une des manieres de rechercher la réalisation du champ de Markov correspondant au MAP consiste
a faire appel aux méthodes du type Monte-Carlo par chaines de Markov (MCMC). L’algorithme du
recuit simulé s’inscrit dans ce cadre. Il consiste a tirer au sort une nouvelle configuration. Si celle-ci fait
diminuer ’énergie a minimiser (liée au MAP), alors elle est acceptée, sinon, elle est acceptée avec une
probabilité paramétrée par une température (distribution tempérée). Cette probabilité est d’autant
plus grande que la température est élevée. Cette technique est appliquée de maniere itérative en
partant d’une configuration aléatoire et d’une température élevée, puis en diminuant progressivement
la température jusqu’a convergence.

Deux variantes sont utilisées : I’echantilloneur de Gibbs et ’algorithme de Metropolis. Dans le cadre
de la mise en correspondance, les publications les plus significatives qui font appel au recuit simulé



1.10. Méthodes d’optimisation 37

sont [Barnard 89, Belhumeur 92, Starink 95, Le Besnerais 98, Lee 02]. L’algorithme (1.8) présente les
étapes du recuit simulé pour la mise en correspondance. Il s’appuie sur le calcul d’'une probabilité
qui dépend d’une température. Le calcul de I’énergie est itéré jusqu’a ce que ’équilibre soit atteint,
c’est-a-dire que cette probabilité tende vers 1. L’avantage majeur de cette technique est que 'ini-
tialisation n’influence pas le résultat. L’inconvénient est la difficulté pour ajuster la température,
c’est-a-dire, pour l'initialiser puis pour la faire évoluer de maniere & converger vers le minimum global
en un temps raisonnable. En effet, en théorie, la température doit baisser tres lentement, suivant une
décroissance logarithmique, mais, en pratique, on utilise une décroissance géométrique dont la raison
n’est pas simple a régler. De plus, les méthodes de mise en correspondance utilisant le recuit simulé
sont couteuses en temps de calcul. Dans [Barnard 89, Lee 02], les auteurs ont toutefois proposé une
approche multirésolution (cf. paragraphe 1.13).

1. Initialiser les correspondances et initialiser la température T°
2. Répéter

2.1. Effectuer un changement sur une correspondance

2.2. Diminuer la température

2.3. Calculer la variation d’énergie

AE = Elygpa(d) — Efb i (d) (1.29)

2.4. 8i AF <0 alors accepter le changement
—AFE
2.5. Si AFE >0 alors accepter le changement avec la probabilité e( th)

Jusqu’a obtenir un équilibre

ALGO. 1.8 — Recuit simulé — Il s’agit de l'algorithme général du recuit simulé suivant la technique de
Metropolis [Metropolis 53].

1.10.4 Relaxation

Davis et Rosenfeld [Davis 81] sont les premiers & avoir proposé une technique de relaxation en
vision par ordinateur. Une fois de plus, cette méthode peut étre vue comme une solution & un probleme
modélisé par des champs de Markov [Luo 95]. Dans [Anandan 89, Luo 95, Black 96, Gouet 00, Shao 02,
Brockers 04b], des méthodes de mise en correspondance utilisant le principe de la relaxation ont été
proposées. Le principe de la relaxation, exposé dans [Jones 97, Zhang 93] et [Horaud 93, p. 204-207]
(cf. algorithme 1.9), est le suivant : ‘

A chaque pixel pg’, un ensemble de correspondances possibles {p;v} est associé et a chaque pixel de
cet ensemble une mesure de confiance (probabilité) Prob(p);”/pg’) est attribuée. De maniere itérative,
cet ensemble évolue en tenant compte des pixels voisins et de certaines contraintes.

Un exemple de mesure de confiance est celle donnée dans [Horaud 93, p. 205] :

3 i FEiocat(Pg” 0y )Galpg” P, pg” py")

s

p e P, f(pg’ . pg™)

Prob(pg’ /py’) = , (1.30)

o ..
p; »J GZACC(p;])

ou Py est I'ensemble des pixels correspondants possibles du pixel pg’jl et f (pg’j ,pg’j/) est une fonc-
tion proportionnelle & la distance entre pg’ et pgy”’ . Le terme Gy est le gradient de disparité, cf.
équation (1.10). L’algorithme de relaxation nécessite une bonne initialisation. De plus, pour obtenir

des temps de calcul raisonnables, dans [Luo 95, Shao 02], une approche multirésolution a été proposée
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(cf. paragraphe 1.13). Parmi ces méthodes, celles proposées dans [Anandan 89, Shao 02, Brockers 04b)]
sont des méthodes mixtes.

1. Initialisation

1.1. Calculer Elocal(pf]’j,pg’v) Y 1,5, N N
1.2. Construire 1’ensemble X = {ngﬂ}i:O..N;g—l,j:O..N;f’l—l olt ng’ un noeud associé
au pixel pj’ contenant 1’ensemble des couples (p’,Prob(p}'/py’))
(cf. équation (1.30))
2. Répéter
2.1. Mémoriser les correspondances ayant la meilleure probabilité

2.2. Mettre & jour 1l’ensemble X, c’est-a-dire supprimer tous les noeuds
faisant intervenir les pixels dans les correspondances mémorisées

Jusqu’a X =g

ALGO. 1.9 — Relazation — Il s’agit de l’algorithme général des méthodes de mise en correspondance
qui utilisent une technique de relaxation et se qui distinguent par le choix de Prob(pgv/pzj]).

1.10.5 Coupure de graphe

Récemment, des travaux s’appuient sur l'utilisation de flot de graphe et plus précisément sur
des techniques de coupure de graphe [Ishikawa 98, Birchfield 99, Veksler 99, Ishikawa 00, Banks 01,
Kang 01, Paris 02, Lin 02, Hong 04, Deng 05]. Introduite par Roy et Cox [Roy 98], I'utilisation de
flot de graphe en vision par ordinateur a été formalisée par Veksler [Veksler 99] et développée dans
[Boykov 01, Kolmogorov 01, Kolmogorov 02] sous la forme d’un probleme d’étiquetage visant a at-
tribuer une disparité a chaque pixel de I'image. Tappen et Freeman [Tappen 03] ont montré que
I’algorithme des coupures de graphes permet aussi de proposer une solution optimale & un probleme
modélisé par des champs de Markov.

Le probleme du flot de graphe peut étre symbolisé par un écoulement d’eau dans un réseau de
tuyaux, c’est-a-dire qu’étant donné une source et un puits, on cherche le flot maximum qui peut
passer dans le réseau. Les méthodes de coupure de graphe utilisent un graphe, noté G, qui symbolise
le réseau, composé d’un ensemble de sommets S,, qui correspondent aux connexions, et d’'un ensemble
d’arcs orientés A € S2 qui représentent les tuyaux. La formulation théorique repose sur les définitions
suivantes :

e Deux sommets particuliers sont définis: la source s et le puits p.
e Pour un sommet z, on distingue les arcs entrants A (x) et les arcs sortants A_(z).

e La capacité, cap(a) : A — IR, et le flot, flot(a) : A — IR, d’'un arc a sont tels que:
Va e A flot(a) < cap(a)
Ve e S, — {s,p} Z flot(ay) = Z flot(a_). (1.31)
ayeA; () a_€A_(x)
e Un flot de graphe est la somme des flots des arcs:

flot(G) = Y flot(a). (1.32)

acA_(s)
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e Une coupure Cg, d’un graphe G, est une partition de I’ensemble des sommets S,, en deux en-
sembles connexes, S, et Sp, tels que s € Sy et p € S,. Une valeur coup(Cg) est associée a cette
coupure :

coup(Cg) = Z cap(z,y) ou (x,y) est un arc coupé. (1.33)
(z,y)€Ss X Sp

e Le théoreme du flot maximal et de la coupure minimale est le suivant : le flot maximal est atteint

pour la coupure minimale :

argmax flot(G) = argmin coup(Cg). (1.34)
g g

L’idée directrice des méthodes de mise en correspondance a base de coupure de graphe est de créer
un graphe dont la coupure représente le colit de mise en correspondance globale. Chaque sommet
correspond au couple (p?jj,pzi“), la source et le puits correspondent respectivement aux pixels qui
sont les projections des points les plus proches et les plus éloignés du plan image (ce qui correspond
respectivement & la disparité maximale et la disparité minimale). Les sommets sont 4-connexes car
ils sont reliés au puits, a la source et aux deux sommets voisins qui correspondent aux couples de
correspondances obtenus pour les deux pixels voisins dans I'image gauche sur la droite épipolaire (dans
[Roy 98], des sommets 6-connexes qui considérent en plus deux voisins sur les deux lignes épipolaires
adjacentes sont utilisés). La capacité d’un arc correspond au coiit de mise en correspondance associé
aux deux sommets qu’il relie.

Un des avantages de cette méthode est de pouvoir I'appliquer sur toute 'image avec des temps de
calcul raisonnables, contrairement a la programmation dynamique qui est tres cotiiteuse. En réalité,
cette technique a été souvent utilisée, comme la programmation dynamique, sur les droites épipolaires
conjuguées [Ishikawa 98, Lin 02, Agrawal 04].

1.10.6 Réseaux de neurones

Hopfield [Hopfield 82] a été I'un des premiers & aborder cette technique d’optimisation. Nous pou-
vons cependant aussi citer Uarticle de Marr et Piogo [Marr 76]. Bien qu’il ne fasse pas référence
a des réseaux de neurones, la technique qu’ils proposent est tres proche de la technique des
réseaux de neurones. L’utilisation pour la mise en correspondance est beaucoup plus marginale que
celles que nous avons déja présentées. Tres peu de publications ont été réalisées dans ce domaine
[Nasrabadi 92b, Hu 93, Wang 99, Jahn 01]. La mise en correspondance est effectuée seulement sur des
points d’intérét préalablement détectés. Le but est de formuler le probleme de la mise en correspon-
dance de telle maniére qu’il puisse étre assimilé & un réseau de neurones de Hopfield. Pour cela, il
faut que I’énergie & minimiser soit une fonction de Lyapunov qui représente le comportement collectif
du réseau, avec des poids d’interconnexion neuronale qui correspondent aux contraintes imposées par
la mise en correspondance. Lorsque le réseau est stable, la fonction d’énergie est a son minimum.
Le principe du réseau de neurones est d’engendrer une décision coopérative entre tous les neurones,
c’est-a-dire que chaque neurone regoit des informations des autres neurones. Le réseau est représenté
par une matrice de taille Ny x Ny. L’état, n}"", a 'instant ¢, de chaque neurone (j,v) dans cette matrice
prend une valeur binaire: 0 lorsqu’il n’y a pas de correspondance, 1 sinon. La fonction de Lyapunov,
qui correspond a I’énergie totale, est la suivante:

Ng—1 Ng—1Ng—1 Ny—1 Ng—1Ng—1
30,5 ' J”U J v’ 7,0, 3,0
Efopa1(d) E E E E - E E : ny Ny, (1.35)
j=0 v=0 j'=0 v'=0 7j=0 v=0
; il oy AT . . . ] e e
avec t5V71V = V50V le poids d’mterconneXlon entre deux neurones et nj)" la valeur initiale du

neurone (j,v). Un changement d’état Any"” du neurone (j,v) induit une variation d’énergie AEL
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définie par:
Ng_]- Nd—].

AEltocal(ijvpzl’U) = Z Z tZUJ/yU'ng’l + né’v Ang’v‘ (136)
§'=0 v'=0

L’équation suivante décrit I’évolution des neurones:

( Ng—1Nyg—1
. . W} A .
0 si E E Ul 4l >0
3’=0 2v'=0
Jw Ng—1Ny—
N = g Nl , (1.37)
. RO MR VY M) 7,v
1 si E g 5yt g | <0
§'=0 v'=0
ni sinon.

Ainsi, le cout de mise en correspondance globale, a 'instant ¢, est donné par:

—1Nz—1Ng—1Nyz—1 Ng—1
Eyiobar(d Z Z Z Z A3 I probd Y Z (1— Z Prob”)

j=0 v=0 45'=0 v'=0
) (1.38)
Ng—1 Ng—1

+ Z 1-— Z Prob{’v ,
v=0 7=0

ou c{’v’j/’v/ est une mesure de compatibilité qui dépend de la différence de disparités associées aux
neurones (j,v) et (j',0') et de la différence de distance entre les pixels j et j’ et les pixels v et v'.
Les termes Prob?" sont des probabilités dont les valeurs sont données par un coiit local de mise en
correspondance. Une fois de plus, cet algorithme a été proposé en utilisant la contrainte épipolaire et
donc en réduisant la recherche des correspondants a la droite épipolaire associée. De plus, ’espace de
recherche est encore plus réduit puisque seuls des points d’intérét sont mis en correspondance.

1.10.7 Propagation de croyance

La propagation de croyance, belief propagation, a été introduite par Pearl [Pearl 88] dans le cadre de
I'intelligence artificielle. Depuis, cette technique a été reprise en vision par ordinateur, essentiellement
dans [Weiss 01, Yedidia 05]. Dans le cadre de la mise en correspondance, c’est une technique tres
récente et c’est seulement dans [Tappen 03, Sun 03, Gutiérrez 04, Sun 05] qu’elle est utilisée. Bien
qu’elle soit tres marginale, nous pensons important de la décrire puisque c’est la technique employée
par la méthode de mise en correspondance la mieux classée par le protocole d’évaluation de Scharstein
et Szeliski [Scharstein 02] (c’est ce que nous verrons dans le chapitre 2 et plus précisément sur le
tableau 2.1). Cette technique s’appuie sur le modele des champs de Markov. Elle est trés proche de
la technique des réseaux de neurones (décrite au paragraphe 1.10.6). L’énergie globale est de la forme
de I’équation (1.18) avec un cout de dissimilarité, cf. paragraphe 1.9.3.1, et un cout de lissage, cf.
équation (1.27). Un neurone représente un pixel et sa disparité associée. A chaque itération, I’énergie
est mise a jour en prenant en compte les nouvelles valeurs affectées a chaque neurone, sachant que
chaque neurone est mis a jour en assimilant les messages recus de la part de ses voisins. Les messages
dépendent du coit de dissimilarité et du cotit de lissage associés a chaque neurone. Cette méthode
est comparée a celle des coupure de graphe par Tappen et Freeman [Tappen 03] qui montrent que ces
deux techniques sont aussi performantes I'une que 'autre.
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1.10.8 Algorithmes génétiques

Holland [Holland 75] est le premier & avoir exposé des algorithmes génétiques fondés sur la théorie
de I’évolution de Darwin. Ils consistent a faire évoluer une population d’individus a ’aide de différents
opérateurs qui sont la sélection, le croisement et la mutation. Ces opérateurs correspondent & des
tirages aléatoires. Les algorithmes génétiques, qui sont itératifs, s’appuient sur trois étapes:

e Production et évolution — Cela correspond a une étape d’initialisation. Les individus sont
représentés par une chaine de bits. La population est créée, de maniere aléatoire ou non, lors de
la premiere itération de l'algorithme. Lors des itérations suivantes, cette étape consiste en une
modification de la population par croisement (échange aléatoire entre les chromosomes de deux
individus différents) et mutation (changement aléatoire d’un bit), sachant que, naturellement,
un croisement est beaucoup plus probable qu’une mutation.

e Sélection — Grace a une fonction d’ajustement, fitness, on sélectionne les meilleurs individus.

e Vérification — Si la population obtenue est optimale, suivant certains critéres, on arréte, sinon,
on continue.

Les méthodes de mise en correspondance s’appuyant sur les algorithmes génétiques sont assez rares
et surtout assez récentes [Saito 95, Han 01, Gong 02, Goulermas 03]. L’adaptation des algorithmes
génétiques au cas particulier de la mise en correspondance se traduit par les regles suivantes:

e Chaque individu correspond & une carte de disparités. Un individu n’est donc plus représenté
par une chaine de bits mais par un ensemble de disparités.

e Le croisement et la mutation s’effectuent de maniere aléatoire.

e La fonction de sélection s’appuie sur le cott global de mise en correspondance.

1.11 Approche a passages multiples

Nous distinguons les méthodes itératives, qui correspondent toujours aux méthodes par optimisation
globale, des méthodes a passages multiples. Ces dernieres correspondent aux méthodes qui effectuent
plusieurs fois le calcul des disparités mais avec des techniques de mise en correspondance différentes.
Pour les méthodes qui utilisent la contrainte de symétrie, il faut calculer les disparités de la gauche vers
la droite puis de la droite vers la gauche pour pouvoir sélectionner les correspondances qui respectent
la contrainte. En dehors de ce cas tres particulier et tres répandu, de plus en plus de méthodes a
passages multiples se développent actuellement et il nous a paru intéressant de les répertorier et de
les classer en trois catégories: les méthodes qui nécessitent une initialisation, les méthodes fixant les
conditions aux limites et les méthodes par croissance de germes.

1.11.1 Initialisation

En observant I'algorithme 1.7, nous voyons que les méthodes par optimisation globale peuvent entrer
dans la catégorie des méthodes & passages multiples (sauf les méthodes par recuit simulé). En effet,
chacune de ces méthodes a besoin d’une estimation initiale des disparités et la plupart utilisent une
autre technique de mise en correspondance pour cette initialisation. La maniere de procéder la plus
courante est d’effectuer une premiere mise en correspondance avec une technique locale puis d’effectuer
une deuxieme mise en correspondance globale. Nous pouvons citer les cas d’une mise en correspondance
par corrélation (SAD et ZNCC, cf. équations (3.19 et 3.16)) suivie d’une mise en correspondance par
relaxation proposée dans [Brockers 04b, Brockers 04a] ou par programmation dynamique [Park 01].

D’autres méthodes utilisent plusieurs méthodes globales. Les publications les plus significatives
sont :

e [Belhumeur 92] — Les deux techniques d’optimisation utilisées sont la programmation dynamique
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et le recuit simulé. D’abord, une optimisation avec un support 1D, c’est-a-dire le long des droites
épipolaires est effectuée. Bien que le recuit simulé ne nécessite par d’initialisation, la solution
obtenue sur chaque droite épipolaire est utilisée comme initialisation pour le recuit simulé avec
un support 2D, c’est-a-dire sur toute 'image. Nous supposons que les auteurs ont fait ce choix
dans le but de faire converger 1’algorithme de recuit simulé plus vite.

[Luo 95] — II s’agit de deux méthodes par relaxation. Dans les deux cas, les énergies sont
différentes, la premiere prend en compte seulement un cout de dissimilarité et la seconde prend
aussi en compte une contrainte liée aux occultations.

1.11.2 Détermination automatique des parametres des méthodes

Dans le but de déterminer automatiquement certains parametres de la méthode qu’ils ont choisie,

certains auteurs effectuent une mise en correspondance initiale grace a une méthode locale. Cette
derniere est généralement une méthode simple et rapide qui donne une premieére approximation des
disparités permettant de calculer les parametres, comme l'intervalle de variation des disparités. Nous
distinguons les méthodes qui utilisent en deuxieme passage une méthode locale de celles qui utilisent
une méthode globale.

1.11.2.1 Meéthodes globales & passages multiples

Pour les méthodes globales que nous pouvons citer, la premiere étape sert a diminuer 1’espace de

recherche des correspondances :

e Dans [Zickler 03], Zickler et al. effectuent une mise en correspondance de points contour suivie

d’une mise en correspondance par programmation dynamique.

Dans [Intille 94, Bobick 99, Tsai 99, Gong 03], les auteurs effectuent une mise en correspondance
initiale par corrélation (ZSSD, cf. équation (3.24)) qui permet de choisir les points de controle
(correspondances qui vérifient la contrainte de symétrie et dont le cotit local dépasse un seuil
fixé) suivie d’une mise en correspondance par programmation dynamique.

Dans [Ohta 85, Kim 05|, apres avoir effectué une mise en correspondance de points d’intérét, les
auteurs réalisent une mise en correspondance par programmation dynamique en deux passages :
un passage suivant les droites épipolaires, puis un passage en prenant en compte les droites
épipolaires adjacentes.

1.11.2.2 Meéthodes locales a passages multiples

Le principe de toutes ces méthodes est d’effectuer une mise en correspondance initiale avec une

mesure de corrélation classique (ZNCC, SSD ou SAD, cf. paragraphes 3.3.1.2 et 3.3.2.1) puis de
réexaminer les résultats obtenus sur tous les pixels ou sur une partie des pixels:

e Dans [Manduchi 99], apres la premiére mise en correspondance, Manduchi et Tomasi détectent

les pixels distincts, c’est-a-dire, les pixels dont la mise en correspondance n’est pas ambigué (cf.
paragraphe 3.6.1). Une mise en correspondance de ces pixels distincts permet de limiter la zone
de recherche pour les pixels ambigus. Plus formellement : . .
Sipg”" et pg”? sont deux pixels distincts dont les correspondants sont respectivement p;;** et p;"
et Vje[ji+1;j2—1] etsi pz’j est un pixel ambigu, alors on effectue la mise en correspondance
entre les pixels {pg’}, j € [j1 + 1;j2 — 1] et {p};"}, v € [v1 + 1509 — 1].

La figure 1.8 permet d’illustrer cette méthode.

Dans [Kostkova 02, Kostkovd 03, Eklund 03], les auteurs déterminent une nouvelle zone

d’agrégation en fonction des résultats obtenus apres la premiere mise en correspondance.
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Fia. 1.8 — Technique des pizels distincts de Manduchi et Tomasi — Les notations utilisées sont les
mémes que dans la figure 1.5. L’utilisation de la contrainte des pixels distincts permet d’interdire un
grand nombre de correspondances pour les pizels compris entre pé’jl et pil’vl. L’espace de recherche est
donc tres réduit.

e Dans [Zoghlami 96], Zoghlami et al. utilisent les couts locaux obtenus au cours de la premiere
étape pour effectuer une deuxieme mise en correspondance avec des cotits locaux pondérés (les
poids sont calculés en fonction des cotits locaux calculés a la premiere étape).

e Dans [Zitnick 00], Zitnick et Kanade proposent un cout local coopératif et comme dans
[Zoghlami 96], les cotits locaux sont modifiés en fonction des couts obtenus a ’étape précédente.
La différence avec la méthode dans [Zoghlami 96] est que le nombre d’itérations n’est pas fixe.
Cette méthode est aussi appelée méthode coopérative, mais elle est tres différente des méthodes
coopératives abordées au paragraphe 1.8.2. Dans [Jones 92, Mayer 03], les auteurs proposent
une technique qui s’appuie sur le méme principe que dans [Zitnick 00] mais avec un cott local
différent.

1.11.3 Meéthodes par croissance de germes

Le principe des méthodes par croissance de germes est d’effectuer une détection de points d’intérét
ou une segmentation de 'image, de mettre en correspondance une partie des pixels puis d’augmenter
progressivement le nombre de pixels mis en correspondance de maniere itérative. Nous pouvons citer
deux travaux significatifs:

e [Lhuillier 00, Lhuillier 04] — La mise en correspondance est effectuée avec une mesure de cor-
rélation (ZNCC, cf. équation (3.16)) pour des pixels germes (points d’intérét) et la contrainte
de symétrie est utilisée pour obtenir des correspondances les plus fiables possibles. Au cours
de I’étape de propagation, on considére deux ensembles: un ensemble des pixels appariés, P4
et un ensemble des pixels qu’il reste a apparier Py . Tous les pixels germes sont dans Py. La
propagation s’effectue de maniere itérative: a chaque étape, on sélectionne le pixel dans P4 qui
a obtenu le meilleur cotit local et on recherche les correspondances dans le voisinage de ce pixel.
Pendant cette étape, la taille de la zone d’agrégation choisie est plus petite que celle utilisée au
cours de la premiere étape, cela permet de limiter I'influence des occultations (plus la taille de la
zone est petite et moins il y a de pixels avec une disparité différente du pixel étudié qui sont pris
en compte). La méthode proposée dans [Zhang 00] s’appuie sur le méme principe en ajoutant la
limite du gradient de disparité comme contrainte.

e [Wei 04] — La méthode du mean shift est utilisée pour segmenter I'image en régions. La mise
en correspondance initiale est effectuée en utilisant une mesure de corrélation (SSD ou SAD, cf.
équations (3.20) et (3.19)). Au départ, chaque région est considérée comme non appariée. La
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propagation s’effectue en deux étapes:

1. Une mesure de confiance est attribuée & chaque région. Elle dépend du nombre de points de
controle de la région, sachant que les points de controle sont déterminés en sélectionnant les
correspondances non ambigués. Les régions sont ordonnées suivant leur mesure de confiance.

2. Pour chaque région, une mesure d’ambiguité est calculée. Elle dépend du nombre de dispa-
rités différentes dans la région. Si cette ambiguité est faible, alors la région est considérée
comme appariée, sinon, elle est divisée en deux régions et les deux régions sont considérées
comme non appariées.

La propagation s’arréte lorsque toutes les régions sont appariées.

1.12 Affinement des résultats

1.12.1 Mise en correspondance au sous-pixel

Dans la majorité des publications, les résultats obtenus sont au pixel pres. Dans certains domaines,
on ne peut pas se satisfaire d’une erreur d’'un demi-pixel, par exemple, dans le cas d’images aériennes,
si la résolution est faible, une erreur d’un pixel peut entralner une erreur de plusieurs metres dans la
reconstruction 3D. C’est pourquoi plusieurs techniques ont été proposées pour effectuer un calcul plus
fin, un calcul au sous-pixel, cf. [Tian 86, Davis 95], c’est-a-dire que les positions des correspondants
ne sont plus des valeurs entieres mais des nombres réels. De tres nombreuses méthodes ajoutent
une étape d’affinement des résultats au sous-pixel apres avoir effectué la mise en correspondance au
pixel pres, comme dans [Szeliski 02, Hirschmiiller 02, Park 03, Georgescu 04, Szeliski 04, Brockers 04b,
Forstmann 04]. Deux techniques sont envisageables :

e Interpolation quadratique des cotts locauxr — C’est la méthode la plus populaire et la plus utilisée.
Il suffit d’interpoler les scores de corrélation obtenus pour les pixels voisins du correspondant
trouvé. La méthode la plus utilisée est décrite par Tian et Huhns [Tian 86] et une version
améliorée, beaucoup plus récente, est fournie par Shimizu et Okutomi [Shimizu 05].

o Interpolation des niveauz de gris — Dans le cadre de la mise en correspondance, cette méthode est
beaucoup moins répandue. Elle consiste & interpoler (le plus souvent par interpolation bicubique)
les niveaux de gris pour augmenter la résolution des images a effectuer la mise en correspondance
avec ces images a haute résolution en prenant en compte les résultats ayant été obtenus a une
plus faible résolution (cette méthode correspond aussi & une méthode & passages multiples).

Méme si elles sortent du cadre de notre étude, signalons que les techniques de corrélation de phase
permettent d’obtenir une mise en correspondance au sous-pixel [Tian 86, Shekarforoush 95].

1.12.2 Interpolation des disparités

Dans certains cas, lorsque la mise en correspondance n’est pas dense, les auteurs décident de calcu-
ler une carte dense en interpolant les disparités trouvées, comme proposé dans [Fua 91, Cochran 92,
Fua 93, Menard 97, Tsai 99, Silva 00, Kostkovd 03]. Une des méthodes les plus courantes est de
considérer les pixels que 'on a appariés comme des germes et de propager les résultats de ces germes
sur les pixels voisins, en suivant certaines regles, de maniere itérative, jusqu’a obtenir I’ensemble des
disparités pour tous les pixels de I'image; c’est ce qui est réalisé dans [Cochran 92| (cette méthode
peut étre vue comme une méthode a passages multiples). D’autres, comme dans [Tsai 99], utilisent
une interpolation linéaire.
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1.12.3 Prise en compte d’erreurs d’appariement

Dans de trés nombreux articles, I’ensemble des correspondances finales subit quelques corrections
dans le but d’éliminer des erreurs. Nous pouvons citer deux buts & ces corrections:

e Supprimer des correspondances et ainsi, augmenter la fiabilité des résultats — Nous pouvons
distinguer de nombreuses techniques:

o utilisation de la contrainte de symétrie (c’est la méthode la plus populaire) [Falkenhagen 97,
Fusiello 97b, Belli 00, Hirschmiiller 02, Zhang 02, Maier 03, Lhuillier 04, Gutiérrez 04] ou
de symétrie faible [Crouzil 97, Belli 00] (cf. paragraphe 1.6.7) ;

o utilisation de la contrainte d’ordre [Dhond 95, Szeliski 02, Gong 05] (cf. paragraphe 1.6.6) ;

o utilisation de la contrainte d’unicité [Koschan 93, Yang 93, Koschan 96, Mithlmann 01,
Kim 05] (cf. paragraphe 1.6.5);

o application d’un seuil sur le cotit local (dans le cadre des méthodes locales par corrélation)
[Garcia Olc, Di Stefano 01];

o utilisation d’'une mesure de confiance d’un appariement s’appuyant sur 1’étude de la
variation du cout local suivant différentes configurations (coins, contours, occultations)
[Anandan 89];

o étude de la cohérence avec le voisinage [Xu 97, Dufournaud 00].

e Corriger les erreurs de disparités — Nous pouvons citer [Yang 93, Koschan 97, Miihlmann 01,
Egnal 02, Eklund 03] ou les auteurs utilisent un filtre médian sur la carte de disparités qui
permet de corriger des disparités tres différentes des disparités voisines.

1.13 Approche multirésolution

F1G. 1.9 — Multirésolution pour la mise en correspondance — Cette figure illustre, d’une part la construc-
tion d’une pyramide d’images de I & I® et, d’autre part, les difficultés rencontrées si nous utilisons
Uimage de plus faible résolution, I3, ot nous pouvons observer la disparition de détails importants,
comme la caméra, et le lissage des contours des objets.

Le but de la multirésolution est d’utiliser différents niveaux de résolution pour diminuer les temps
de calcul. Le principe est d’obtenir une pyramide d’images dont le niveau le plus grossier n’a conservé
que les grandes structures et le niveau le plus fin contient tous les détails. Dans le cadre de la mise
en correspondance, le but est d’apparier au niveau le plus grossier, puis de répercuter les résultats
sur les niveaux plus élevés, c’est-a-dire, en supposant que le niveau le plus grossier de la pyramide est
I ZN P! 6t le niveau le plus fin [ lo , au niveau n, on utilise les résultats du niveau n + 1 pour effectuer
I’appariement. Les points importants de cette technique sont donc:

e la méthode de construction des différents niveaux de résolution (pyramides d’images);
e la technique de propagation entre deux niveaux successifs.



46 Chapitre 1. Mise en correspondance stéréoscopique de pixels

La figure 1.9 illustre une pyramide d’images. Nous pouvons constater que I'image de résolution grossiere
ne contient que les grandes structures: la téte, le carton, la table, la téte de la lampe et le fond.
On s’apercoit alors que la caméra ou le bras de la lampe ont disparu, ce qui met en évidence les
inconvénients de la multirésolution :

e Si le niveau de résolution le plus bas est trop faible, 'effet de lissage risque d’éliminer des détails
pertinents de la scéne (comme le bras de la lampe devant le panneau).

e La difficulté d’appariement aux discontinuités de profondeur est aggravée par l'effet de lissage, il
risque donc d’y avoir des erreurs d’appariement au niveau le plus grossier qui vont se propager.

1.13.1 Construction de pyramides d’images

Le probléme consiste donc a produire a partir d’'une image, une autre image de plus faible résolution.
Plusieurs techniques ont été développées pour calculer des pyramides d’images, principalement, dans
le domaine de la compression d’images [Burt 83, Adelson 84]. Il existe différents types de pyramides:

o Les pyramides réguliéres — Ce sont les plus couramment employées, notamment dans [Burt 83,
Adelson 84, Munoz Barrutia 00]. Le méme voisinage est considéré dans la phase de réduction de
la résolution des images.

o Les pyramides irrégulicres — Elles sont utilisées de maniere beaucoup plus marginale
[Montanvert 91, Bischof 94, Kropatsch 95]. Nous pouvons distinguer les pyramides stochastiques
exposées dans [Haxhimusa 02, Jolion 03], des pyramides centrées proposées dans [Brigger 99].

Les pyramides irrégulieres ne sont pas utilisées dans le cadre de la mise en correspondance. Elles ont
souvent été proposées pour effectuer une segmentation en régions. Ces pyramides semblent, en effet,
mieux respecter les différentes structures de I'image et ne pas supprimer les détails pertinents. Dans la
suite de ce paragraphe, nous ne détaillerons pas ces méthodes, mais seulement les pyramides régulieres
puisque ce sont les plus couramment utilisées pour la mise en correspondance.

La construction d’une pyramide réguliere d’images peut étre définie par :

MY = red  f((IpHT, 1.39
(@)™ =, ped o fr () (1.39)

sachant que ZV(i,7) correspond au voisinage de réduction (c’est une fonction qui permet de retourner
I'ensemble des pixels considérés au niveau n — 1 pour évaluer la valeur d’un pixel au niveau n), f, est
la fonction qu’il faut appliquer aux pixels pris en compte (le plus souvent il s’agit d’'une pondération)
et 'opérateur red est une fusion des valeurs des pixels voisins du niveau n + 1 pour obtenir le niveau
n.

Les pyramides réguliéres les plus courantes et les plus utilisées dans le cadre de la mise en corres-
pondance sont :

e Les pyramides gaussiennes — Dans [Barnard 89, Luo 95, Pritchett 98, Sankar Kishore 00], les
auteurs effectuent un lissage par un filtre gaussien, puis un sous-échantillonnage, en récupérant
un pixel sur quatre.

o Les pyramides moyennes — Dans [Crouzil 97, p. 75-82], une moyenne sur un voisinage 2 x 2 est
calculée.

o Les pyramides non linéaires — C’est une technique utilisée en shape from shading [Peleg 90,
Crouzil 03], qui nécessite dans un premier temps le calcul de I'image des pentes en utilisant les
niveaux de gris et I’équation de ’eikonale, au niveau n, puis d’effectuer un filtrage gaussien et
un sous-échantillonnage et enfin, de calculer I'image au niveau n -+ 1, en utilisant de nouveau
I’équation de I’eikonale.



1.14. Synthese des méthodes de mise en correspondance 47

1.13.2 Propagation des résultats

Au cours de la propagation des résultats, lorsqu’on effectue la mise en correspondance au niveau
n, la méthode employée est contrainte par les résultats obtenus au niveau n + 1. Par exemple, dans
le cadre de la mise en correspondance locale [Crouzil 97, p. 79-82], les disparités fournies au niveau
n + 1 permettent de réduire la zone de recherche au niveau n. C’est au cours de cette deuxieme étape
que les erreurs peuvent se propager.

1.14 Syntheése des méthodes de mise en correspondance

Nous avons choisi de classer toutes les méthodes de mise en correspondance stéréoscopique de pixels
en quatre catégories (cf. tableau 1.3):

e les méthodes locales ;

e les méthodes globales ;

e les méthodes mixtes;

e les méthodes a passages multiples (pour cette catégorie nous distinguons les méthodes locales
des méthodes globales).

Dans chacune de ces catégories, ce qui nous semble le plus discriminant est le cotit de mise en correspon-
dance globale. Mais si nous choisissons ce critére, nous obtenons quasiment autant de sous-catégories
que d’articles cités. Nous avons donc préféré une classification en fonction de la méthode d’optimisation
choisie.
A partir de ce tableau récapitulatif, nous pouvons faire les remarques suivantes :
e [l v a autant de méthodes locales que de méthodes globales.
e Les méthodes mixtes et les méthodes a passages multiples sont plus récentes et tendent a se
développer plus que les méthodes locales ou globales.
e La programmation dynamique est la méthode d’optimisation la plus populaire.

1.15 Conclusion

Tout d’abord, ce premier chapitre nous a permis de caractériser et de définir les différents éléments
constituants de la mise en correspondance stéréoscopique de pixels. Puis, nous avons distingué quatre
grandes catégories de méthodes. Enfin, nous avons montré qu’il y a un nombre important de méthodes
locales, ce qui porte notre intérét a étudier ce type de méthodes que nous détaillerons au chapitre 3.

Vu le grand nombre de méthodes proposées, nous pouvons nous demander comment elles sont
évaluées et comparées. Si nous nous attardons sur les évaluations effectuées dans les articles cités, nous
réalisons que ces évaluations sont souvent peu précises (ce sont souvent des évaluations visuelles) et les
comparaisons sont partielles. Il est effectivement difficile d’établir une évaluation et une comparaison
précise et exhaustive, notamment lorsque nous étudions des méthodes qui utilisent des techniques tres
différentes. Il nous semble important d’aborder a présent les protocoles d’évaluation et de comparaison
proposés dans la littérature et de définir le protocole que nous avons retenu dans notre travail.
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TYPE

METHODE D’OPTIMISATION

REFERENCES

Méthode locale
(1975-2004, 40)

Recherche exhaustive

[Nack 75, Nishihara 88, Seitz 89,
Fua 91, Jones 92, Weng 92, Koschan 93,
Fua 93, Lotti 94, Zabih 94, Schmid 95,
Crouzil 96, Kanade 96, Koschan 96,
Fusiello 97b, Falkenhagen 97,
Koschan 97, Menard 97, Xu 97,
Paparoditis 98, Smith 98, Arcara 00,
Belli 00, Tuytelaars 00, Banks 01,
Garcia 0lc, Mithlmann 01, Ullah 01,
Egnal 02, Hirschmiiller 02, Kaneko 02,
Matas 02, Ghafoor 03, Pajares 03,
Rogelj 03, Stock 03, Benhimane 04,
Carneiro 04, Georgescu 04, Kaplan 04]

Meéthode globale
(19762005, 51)

Recherche exhaustive

[Tao 00, Tao 01, Bleyer 04]

Programmation dynamique

[Cox 92, Intille 94, Cox 95, Dhond 95,
Geiger 95, Cox 96, Birchfield 98,
Bobick 99, Tsai 99, Fielding 00, Park 01,
Zhang 02, Bovyrin 03, Gong 03,
Veksler 03, Zickler 03, Forstmann 04,
Gong 04, Gong 05, Veksler 05]

Recuit simulé

[Barnard 89, Starink 95, Lee 02]

Relaxation

[Nasrabadi 92a, Zhang 93, Gouet 98,
Gouet 00]

Coupure de graphe

[Ishikawa 98, Birchfield 99, Veksler 99,
Boykov 01, Kang 01, Kolmogorov 01,
Kolmogorov 02, Lin 02, Hong 04,
Deng 05]

Réseaux de neurones

[Marr 76, Nasrabadi 92b, Hu 93,
Wang 99, Jahn 01]

Propagation de croyance

[Sun 03, Tappen 03, Gutiérrez 04,
Sun 05]

Algorithme génétique

[Saito 95, Han 01]

Méthode mixte
(1989-2004, 16)

Programmation dynamique

[Rziza 00, Sun 02, Criminisi 03,
Leung 04, Torr 04]

Recuit simulé

[Le Besnerais 98]

Relaxation

[Anandan 89, Black 93, Black 96,
Shao 02, Brockers 04a, Brockers 04b]

Coupure de graphe

[Roy 98, Agrawal 04]

Algorithme génétique

[Gong 02, Goulermas 03]

17)

Méthode
4 pas-
sages
mul-
tiples
(1992—
2005,

Locale

Recherche exhaustive

[Cochran 92, Zoghlami 96, Manduchi 99,
Kostkova 02, Eklund 03, Kostkova 03]

Croissance de germes

[Lhuillier 00, Zhang 00, Lhuillier 04,
Wei 04]

Méthode coopérative

[Zitnick 00, Mayer 03, Park 03]

Globale

Programmation dynamique

[Ohta 85, Kim 05]

Programmation dynamique
et recuit simulé

[Belhumeur 92]

Relaxation

[Luo 95]

TAB. 1.3 — Classement des méthodes de mise en correspondance — Nous précisons, entre parenthése,

les années et le nombre de publications pour chaque catégorie de méthodes.




Chapitre 2

Protocole d’évaluation des méthodes de
mise en correspondance stéréoscopique

2.1 Introduction

2.1.1 Evaluation des performances en vision par ordinateur

Le chapitre précédent résume les différentes méthodes de mise en correspondance existantes. Leur
multitude montre a quel point le nombre de publications dans ce domaine est important. De plus,
il s’avere difficile d’établir des comparaisons pertinentes et de trouver quel type de méthodes utiliser
suivant le contexte dans lequel on se situe (type d’images, type d’applications). Depuis plusieurs
années, les chercheurs tentent de trouver des protocoles pertinents pour établir des évaluations et
des comparaisons précises et exhaustives des méthodes qu'’ils proposent. D’une part, nous pouvons
observer cet effort d’évaluation & travers le programme national, TechnoVision !, lancé en 2004 par le
ministere délégué a la recherche, proposant de financer des campagnes d’évaluation et de création de
ressources associées permettant 1’évaluation de diverses technologies de la vision par ordinateur et du
traitement d’images. D’autre part, plusieurs publications significatives illustrent ce phénomene :

e Dans [Unnikrishnan 05], des criteres d’évaluation et de comparaison de résultats de segmentation
ont été proposés.

e Dans [Schlogl 04], une méthodologie pour établir une plate-forme d’évaluation d’algorithmes
de détection et de suivi de mouvement (génération de séquences vidéo de syntheése et criteres
d’évaluation des résultats) a été mise en place.

e Dans [Chabrier 04], une étude sur les criteres d’évaluation dans le cadre de la segmentation
d’images a été proposée.

e Dans [Messer 04], la plus grande base de données pour évaluer les performances des méthodes
de reconnaissance des visages? a été développée.

e Dans [Gribkov 03], un systéme d’évaluation d’algorithmes de détection de contours?® a été pro-
posé.

e Dans [Scharstein 02], un protocole d’évaluation et de comparaison de méthodes de mise en
correspondance® a été mis & la disposition de la communauté.

e Dans [Klette 00], des techniques d’évaluation de méthodes en vision par ordinateur et en traite-
ment d’images ont été exposées dans de nombreux domaines tels que ’estimation de mouvement

1. http://wuw.recherche.gouv.fr/appel/2004/technovision.htm

2. http://www.ee.surrey.ac.uk/banca/
3.http://www.ensi-bourges.fr/LVR/SIV/interpretation/evaluation/
4. http://cat.middlebury.edu/stereo/
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ou la segmentation d’images. Pour compléter les aspects traités dans ce livre, le site Performance
Characterization in Computer Vision met a disposition des cours et des exemples d’études com-

paratives®.

2.1.2 Caractéristiques d’un protocole d’évaluation

Lorsqu’on souhaite établir un protocole d’évaluation et de comparaison dans le cadre de la mise en
correspondance, plusieurs aspects sont a considérer :

o Les images utilisées — 1l faut déterminer quel est le type des images testées (images réelles,
de synthese, images bruitées, images avec des occultations) et si ce sont des images avec vérité
terrain ou non (nous aborderons cette notion dans le paragraphe 2.2).

e Les criteres évalués — Ils dépendent, bien str, du type d’images utilisées (résistance au bruit,
aux occultations) et de la possibilité ou non d’avoir une vérité terrain.

e Les méthodes comparées — Afin d’obtenir des résultats comparables et significatifs, il convient
de choisir minutieusement le type de méthodes comparées. Par exemple, si on souhaite apporter
une amélioration dans le choix du cotit local d’'une méthode de mise en correspondance mixte
(cf. paragraphe 1.9.4), il parait judicieux de comparer les résultats obtenus & ceux des méthodes
du méme type. En revanche, il n’est pas justifié de comparer les résultats obtenus avec ceux
d’une méthode globale ou d’une méthode locale.

e La synthese des résultats — Si plusieurs criteres sont évalués, il est plus facile de caractériser le
comportement des méthodes, en revanche, il est beaucoup plus difficile de trouver la méthode la
plus performante. Pour cela, il faut donc mettre en place une stratégie de synthese des résultats
obtenus.

2.1.3 Objectifs

Dans le cadre de ce mémoire, nous souhaitons proposer plusieurs méthodes de mise en correspon-
dance stéréoscopique de pixels & base de corrélation : des méthodes prenant en compte le probleme des
occultations et des méthodes utilisant les composantes couleur de I'image. De maniere a valider nos
approches, nous souhaitons évaluer et comparer nos méthodes de la fagon la plus rigoureuse possible.
Actuellement, & notre connaissance, il existe peu de publications faisant inventaire de techniques
d’évaluation. Le protocole d’évaluation qui nous semble le plus important est celui de Scharstein et
Szeliski [Scharstein 02]. Il est trés utilisé par la communauté mais toutes les images proposées par les
auteurs ne sont pas prises en compte, les criteres évalués sont assez généraux et les résultats obtenus
ont été finalement peu commentés et peu exploités. Les objectifs de ce chapitre sont donc les suivants :

e ¢établir un état de 'art sur les protocoles d’évaluation et de comparaison ;

e approfondir le travail proposé dans [Scharstein 02] en proposant une analyse des résultats qu’ils
ont obtenus;

e proposer notre propre protocole d’évaluation et de comparaison pour valider nos approches.

Pour atteindre ce dernier objectif, nous souhaitons notamment :

e utiliser les images proposées dans [Scharstein 02] et non exploitées dans le protocole proposé par
les auteurs;

e établir notre propre technique de construction de données avec vérité terrain et mettre a dispo-
sition de la communauté I’outil nécessaire ainsi que les nouvelles données ;

e prendre en compte des criteres plus « adaptés » aux méthodes a base de corrélation et aux aspects
auxquels nous nous intéressons: les images couleur et la prise en compte des occultations.

5.http://peipa.essex.ac.uk/benchmark/
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2.1.4 Plan

Dans un premier temps, nous allons exposer un bref état de 'art sur les protocoles d’évaluation
et de comparaison, en exposant le type d’images utilisées, les criteres évalués et les algorithmes com-
parés. Ensuite, nous décrirons le protocole de Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] qui est, & notre
connaissance, celui qui a permis ’évaluation et la comparaison du plus grand nombre de méthodes
de mise en correspondance stéréoscopique. Nous donnerons également une analyse des résultats qu’ils
ont obtenus. Enfin, nous exposerons le protocole que nous avons utilisé pour établir des évaluations
et des comparaisons des méthodes existantes et valider nos approches, c’est-a-dire, le type d’images
utilisées (construction de données avec vérité terrain), les différentes zones d’évaluation considérées,
les différents criteres évalués ainsi que la technique de synthese des résultats associée.

2.2 Définitions

2.2.1 Carte de disparités

Dans nos études comparatives, une des manieres de représenter visuellement les résultats de la mise
en correspondance consiste a utiliser une image appelée « carte de disparités »:

Chaque pixel d’une carte de disparités représente I’amplitude de la disparité, c’est-a-dire, la distance
entre la position du pixel de I'image gauche et celle de son correspondant dans I’'image droite.

Dans la plupart des cartes de disparités, plus le pixel est clair et plus la disparité est importante
et les pixels noirs représentent les pixels sans correspondant. Dans tout ce mémoire, nous avons choisi
d’utiliser des cartes de disparités avec ces conventions.

2.2.2 Vérité terrain

La vérité terrain correspond a toutes les connaissances que nous pouvons avoir sur la scéne et
la formation des images: la localisation tridimensionnelle exacte de certains points de I'image et la
distance exacte entre deux points de I'image. Mainmone et Shafer [Mainmone 96] distinguent méme
deux catégories de vérité terrain: le cas ou ’on connait toute la vérité, c’est-a-dire le type d’éclairage,
le type et le taux de bruit, le taux de dégradation des images et dans ce cas, ils parlent d’environnement
controlé et le cas ol une partie de la vérité terrain est connue grace a des objets dans la sceéne dont
on connait les caractéristiques et les propriétés et ils parlent d’environnement mesuré.

Dans le cadre de ce travail, la vérité terrain correspond a la connaissance de I’ensemble des corres-
pondances entre les pixels homologues des deux images. Cela se traduit par la connaissance de toutes
les disparités par rapport a une image de référence et la représentation visuelle de cette vérité terrain
est une carte de disparités.

2.3 Images testées

Une des premieéres choses a déterminer est le type d’images a tester. Nous considérons deux catégories
d’images : les images de synthese et les images réelles. Dans le cadre des images réelles, nous distinguons
les images avec vérité terrain et les images sans vérité terrain.
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2.3.1 Images de synthese
2.3.1.1 Stéréogramme aléatoire

Tres souvent, un simple stéréogramme aléatoire est utilisé [Marr 76, Gennert 88, Cochran 92,
Cox 96, Fusiello 97b, Scharstein 98, Jawahar 02, FEklund 03]. L’image gauche est générée
aléatoirement. Dans le cas des images en niveaux de gris, nous affectons a chaque pixel de 'image une
valeur aléatoire comprise entre 0 et 255. L’image droite est déduite de 'image gauche et du relief de
la scéne souhaitée. Nous illustrons la construction de ce type de stéréogrammes sur la figure 2.1. Nous
choisissons de représenter, dans les deux images, la projection du premier plan de la scéne par un
rectangle dont les cotés sont paralleles aux bords de 'image. De plus, nous choisissons d’effectuer une
faible translation parallele aux lignes entre les deux images et nous ne modélisons pas les déformations
perspectives. Nous posons N;g =N, lig — Nlis of Ng col — = Nj col — Neol . Tout d’abord, I'image droite

est générée en décalant les pixels de I'image gauche de d; colonnes, c’est-a-dire, Icil’j = I;’j avec
(4,5) € [0; Nli& — 1] x [dy; N — 1]. La projection du premier plan, dans I'image gauche, a respective-
ment pour coin supérieur gauche et coin inférieur droit les pixels de coordonnées (i1,j1) et (i2,j2). La
projection du premier plan dans 11mage droite est générée en décalant les pixels de ce premier plan
de ds colonnes, c’est-a-dire, I =1 Y , avec i € [i1;12] et j € [j1;j2]. Enfin pour tous les pixels p
tels que (i,5) € ([0; N8 —1] x [NCOl d1 1; Nl — 1)) U ([i1; 92] X [j2 — da; j2]), on attribue un nouveau
niveau de gris aléatoire.

Image gauche Image droite

dl jl Ncol jl o Clz dl
L dy : dy '
Lo > i 5 !
. e 1 . b
I P b
. Pl o
: [ P ) P : |
| : [ I ’LQ ...... ?_ | | :
[ I
L

_ . . Lo

Nl T Jo Jo — do T

Zones occultées dans 'image droite

Zones occultées dans 'image gauche

FiG. 2.1 — Génération d’un stéréogramme aléatoire — Cette figure illustre la technique que nous avons
utilisée dans ce mémoire. Les zones encadrées en pointillés dans l'image droite représentent les zones
ot il faut effectuer un deuxiéme tirage aléatoire (ces zomes ne sont pas visibles de l’image gauche).
Les zones encadrées en pointillés dans limage gauche sont les zomes invisibles dans limage droite.
Pour le stéréogramme que nous avons utilisé, nous avons choisi N8 = N = 256, (iy,j1) = (78,78),
(i2.j2) = (178,178), dy = 0 et dy = 10.

2.3.1.2 Modélisation de scénes en 3D

Les couples d’images de synthese peuvent aussi étre obtenus en modélisant de maniére plus complexe
des scénes 3D. Pour cela, il faut distinguer trois étapes:
e modéliser la scene composée d’objets géométriques ;
e « texturer » les objets;
e faire un rendu de la sceéne du point de vue des deux caméras.
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La vérité terrain de ces images est alors calculée exactement puisque nous connaissons les matrices de
projection perspective M; associées aux deux caméras. Le principe utilisé est le suivant :

Si on considére py, nous pouvons calculer son rayon de projection grace a M. Ce rayon traverse les
surfaces des objets de la scéne en un ou plusieurs points. Il faut retenir le point P le plus proche du
plan image gauche et calculer sa projection pgy sur 'image droite grace a M.

Nowm IMAGES

(a) (b)

Stéréogramme
aléatoire

Corridor

.

Yosemite

.,, r//"’r”
.-;iwﬂ.,‘

FiG. 2.2 — Couples de synthese — Pour le stéréogramme aléatoire, les niveauz de gris des images gauche
(a) et droite (b) sont tirés aléatoirement suivant une loi uniforme entre 0 et 255. Elles représentent
un cube posé sur un plan paralléle au plan image et nous pouvons voir, en (c), la carte de disparités
associée et, en (d), une visualisation 3D de la scéne. Pour les images corridor, elles ont été générées
en couleur a I’Université de Bonn. Elles ont été proposées pour faire de l’évaluation de méthodes
de mise en correspondance et la vérité terrain est disponible sous forme d’une carte de disparités
et d’une carte des occultations que nous avons fusionnées pour adopter notre représentation en (c).
Les tmages yosemite correspondent a une séquence d’images de synthése représentant le survol d’un
paysage montagneuz, avec ou sans nuage. Elles ont été proposées pour effectuer des tests d’estimation
de flur optique et ainsi la vérité terrain est fournie sous la forme de champs discrets de vecteurs
déplacements (c).

Les images de synthese les plus utilisées sont les images (cf. figure 2.2):

e Corridor — Elles proviennent de 1'Université de Bonn et ont été proposées par Gerdes© et testées,
notamment, dans [Frohlinghaus 96, Cyganek 03]. Gerdes a mis & disposition sur son site un
programme’ qui génere les cartes de disparités ainsi que les cartes des occultations avec une
précision au sous-pixel. Il est possible de régler la position des caméras. Il n’y a aucune publication
relative a ces travaux.

6. http://www-dbv.cs.uni-bonn.de/stereo_data/
7.http://www-student.informatik.uni-bonn.de/~gerdes/MRTStereo/
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e Yosemite — Ces images ont été proposées par Quam® et apparaissent dans [Black 94]. Elles sont
utilisées, notamment, dans [Szeliski 99a).

2.3.1.3 Résumé sur les images de synthése

Elles sont populaires et sont notamment utilisées dans [Puzicha 97, Fusiello 99, Leclerc 00,
Garcia 0la, McCane 01, Shafique 03, Xiao 03] car elles ont les avantages suivants:

e La vérité terrain est connue, ce qui permet d’utiliser des criteres quantitatifs d’évaluation.
e Tous les types de bruits, de changements de luminosité peuvent étre ajoutés. De plus, de nom-
breuses occultations peuvent étre synthétisées.

Méme si le réalisme des images de synthese a fait récemment des progres significatifs, les images de
synthese utilisées pour I’évaluation de méthodes de mise en correspondance ne sont pas récentes. Ainsi,
elles ne prennent pas en compte les déformations induites par le capteur et 1’éclairage de la scéne et
les textures des objets ne sont pas réalistes. Toutefois, Pugeault et Kriigler [Pugeault 03] ont proposé
de plaquer des images réelles sur les surfaces des objets de synthese. D’autres auteurs ont proposé
d’appliquer un ensemble d’homographies a I'image de gauche pour générer I'image de droite (ainsi la
vérité terrain est connue), mais ces images ne sont pas tres représentatives de scénes rencontrées dans
les applications réelles, comme on peut le voir dans [Georgescu 04].

Pour évaluer les méthodes de mise en correspondance, les couples d’images de synthese ne sont
actuellement utilisés que dans une premiere étape qui doit étre suivie de tests sur des images réelles.

2.3.2 Images réelles sans vérité terrain

Il existe deux tres grandes bases de couples stéréoscopiques sans vérité terrain:

e la base de données JISCT (JPL, INRIA, SRI, CMU, et Teleos)? [Bolles 93] ;
e la base de données de I'université de Carnegie Mellon, CMU '°,

Ces deux bases sont mises a disposition par le laboratoire VASC, Vision and Autonomous Systems
Center ''. Les couples stéréoscopiques les plus célebres sont (cf. figure 2.3):

e pentagon utilisés dans [Collins 96, Torr 04] ;
e ¢pi utilisés dans [Silva 00, Cyganek 01];
e pm utilisés dans [Cox 96, Fusiello 97b].

Les images réelles sans vérité terrain ont 'avantage d’étre tres diverses (tous les types de scénes
peuvent étre envisagés: scénes d’intérieur, d’extérieur, complexes). Cependant, seules des évaluations
visuelles peuvent étre faites, ce qui limite la pertinence des interprétations.

2.3.3 Images réelles avec vérité terrain

Dans le cas des images réelles, on ne peut pas avoir acces aux correspondances exactes: on ne peut
donc pas disposer de la vérité terrain au sens strict du terme. En revanche, on utilise des correspon-
dances que I'on suppose suffisamment fiables et précises pour servir de référence et donc de constituer,
par abus de langage, la vérité terrain. Nous réalisons alors & quel point établir ces correspondances
qui vont servir de vérité terrain est un probleme délicat a résoudre.

8. http://www.cs.brown.edu/people/black/images.html
9.http://vasc.ri.cmu.edu/idb/html/jisct/

10. http://vasc.ri.cmu.edu/idb/html/stereo/

11. http://vasc.ri.cmu.edu/
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Pentagon

Sy

Fi1G. 2.3 — Couples sans vérité terrain — Toutes ces images sont mises a disposition par le labora-
toire VASC, Vision and Autonomous Systems Center. Les images pentagon sont une vue aérienne du
Pentagone. Ces images sont trés texturées et présentent de trées nombreuses occultations. Il y a peu
de variations d’intensité entre les deux images. Les images epi sont extraites d’une séquence vidéo. Il
y a un faible mouvement entre deux images successives. Ce sont des images d’arbres qui présentent
de nombreuses occultations. Les images pm sont extraites d’une séquence vidéo. Il y a un faible mou-
vement entre deuz images successives. 1l s’agit d’un parcmétre devant un immeuble.

2.3.3.1 Obtention de la vérité terrain

Nous distinguons trois catégories d’obtention de la vérité terrain:

e Obtention manuelle — Dans certaines publications, les auteurs ont effectué la mise en correspon-
dance manuellement, comme dans [Belli 00, Egnal 02].

e Vision active — Les systemes d’acquisition possedent une source de lumiere propre, en plus des
sources ambiantes de la scene. Ces techniques sont souvent tres précises mais nécessitent un
équipement lourd.

e Utilisation de contraintes géométriques sur la scene — 1l faut se placer dans un cas particulier
de scene qui simplifie I’obtention des correspondances.

Un grand nombre de criteres de qualité d’appariement peuvent étre évalués sur les images réelles
avec vérité terrain. Cet avantage majeur nous semble tres important lorsque ’on souhaite établir un
protocole d’évaluation pertinent.

Cependant, utiliser des images réelles avec vérité terrain pose deux probléemes :

e [l faut choisir quelle technique mettre en ceuvre pour obtenir la vérité terrain.
e Le type de scenes envisageables est souvent limité par la technique choisie.

Les références que nous fournissons dans cette section ne sont pas forcément des travaux dont le
but initial était d’obtenir des images avec vérité terrain, mais les approches proposées nous semblent
appropriées dans le cadre de la construction de données de référence.

2.3.3.2 Obtention manuelle

Dans certains couples d’images, il n’est pas trop difficile d’obtenir manuellement une partie de la
vérité terrain. En effet, lorsque les images ont été rectifiées et qu’il y a une faible translation, on peut
visuellement établir des correspondances pour des pixels qui se reperent facilement a l'ceil, c’est-a-
dire des pixels dans des zones contrastées et bien souvent des pixels particuliers comme des coins.
Cette technique est peu précise et donne des cartes de disparités non denses; c’est pourquoi, ces dix
dernieres années, elle a été tres peu utilisée. Dans les bases de données du JIST et du CMU que nous
avons présentées au paragraphe 2.3.2, certains couples sont fournis avec quelques correspondances
obtenues manuellement. Le couple le plus utilisé est castle, notamment dans [Roy 98, Gutiérrez 04]
(cf. figure 2.4). Un autre exemple de couple dont la vérité terrain a été obtenue manuellement est
tsukuba, cf. [Nakamura 96]. Ce couple d’'images est tres utilisé notamment dans [Scharstein 02] (cf.
paragraphe 2.8.1 et figure 2.7).
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Fi1c. 2.4 — Couple avec vérité terrain obtenue manuellement — Les images (a) et (b) correspondent a
deuz images successives dans une séquence de onze images. Dans cette séquence, la caméra se déplace
susvant une translation puis s’approche de la scéne. La scéne est une maquette de chateau et une
mire de calibrage est plaquée sur le fond de la scéne (points noirs). La vérité terrain est fournie pour
vingt-huit points répartis sur les batiments.

2.3.3.3 Vision active

Scanners laser 3D — Ce sont des dispositifs qui peuvent acquérir la géométrie tridimensionnelle
d’une scene placée dans un volume donné. Le systeme envoie un rayon laser sur les objets de la scene
qui est réfléchi par ces objets et récupéré par des capteurs. La structure 3D des objets se déduit du
temps de parcours ou de la différence de phase du rayon. Le capteur peut aussi faire le rapport de
I'intensité regue sur celle émise et ainsi déterminer la réflectance de la surface des objets. Le rayon
est déplacé sur toute la surface a acquérir. Un tel outil d’acquisition devrait permettre d’obtenir la
vérité terrain avec une trés bonne précision. Mulligan et al. [Mulligan 01] utilisent ce dispositif car
I’objectif est de comparer les performances d’algorithmes de mise en correspondance stéréoscopique
dans le cadre particulier de la télé-présence. La vérité terrain d’une scene utile en télé-présence (un
buste humain '2, cf. figure 2.5) a été obtenue & partir d'un scanner laser 3D reconstruisant le relief dans
un volume cylindrique. Le scanner et les caméras ont préalablement été calibrés en utilisant une mire
composée de plans avec des motifs. Les correspondances entre les points dans les images acquises par
la caméra et les points dans les données du scanner ont été faites a la main (nous pouvons remarquer
que la précision de I'acquisition peut étre remise en question). Ensuite le buste a été acquis par la
caméra et par le scanner.

Lumieére structurée — Le systéeme d’acquisition possede souvent une source de lumiere, typique-
ment un laser ou un vidéo-projecteur, permettant de projeter sur la scéne des motifs de structure
connue. Selon le traitement effectué sur les images acquises, on peut classer les techniques a base de
lumiere structurée en deux catégories.

Dans la premiere catégorie, la lumiere structurée est une aide & la mise en correspondance. En
projetant sur la scéne un point lumineux ou une ligne visible par les deux caméras, il devient plus
facile d’apparier les pixels qui correspondent aux points de la scéne ainsi éclairés. La résolution de
I’appariement dépend de la qualité de la lumiere, une lumiere laser offrant une meilleure qualité.
Dans [Kang 95], Kang et al. utilisent un systéme actif avec quatre caméras permettant une acquisition
en temps réel et en projetant des motifs sinusoidaux, et dans [Koschan 97|, les motifs employés par
Koschan et Rodehorst sont des bandes colorées. Devernay et al. [Devernay 02] projettent un motif
aléatoire en niveau de gris sur la scéne et s’appuient, entre autres, sur une mise en correspondance par
corrélation.

12. http://www.cis.upenn.edu/" janem/rsrch/dataset/ReadMe.html
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Dans la seconde catégorie, la surface de la scéne est déduite de la déformation des motifs sur cette
surface. Avec plusieurs motifs et 'utilisation d’outils de la géométrie différentielle, il est ainsi possible
de reconstituer le relief de la scéne. Plus la distance entre la source lumineuse et la scene est grande et
plus la lumiére projetée diffuse. Dans [Guisser 00, Devernay 02], les auteurs utilisent cette technique
dans le but de reconstruire un modele 3D de la scéne. Dans [Guisser 00], Guisser et al. projettent une
grille sur I'image, extraient les courbes (qui correspondent aux projections, dans I'image, de droites
formant la grille) puis déterminent les correspondances entre les courbes et les droites formant la grille.

F1G. 2.5 — Couples avec vérité terrain obtenue par vision active — Pour les images Buffalo Bill, Mulligan
et al. [Mulligan 01] ont acquis quatre images qui correspondent & quatre positions de la caméra. Ici,
nous présentons la position gauche (a) et la position droite (b) ainsi que la mire de calibrage (c). Les
auteurs décrivent une méthode qui permet d’obtenir la vérité terrain a l'aide d’un scanner 3D, mais ils
ont fourni uniquement les paramétres de calibrage (il n’y a pas de carte de disparités disponible). Pour
les images cones, Scharstein et Szeliski[Scharstein 03] ont acquis neuf images. Ici, nous présentons les
images gauche (a) et droite (b) pour lesquelles les auteurs ont donné la carte de disparités et la carte
des occultations, obtenues en utilisant une technique de lumiere structurée, que nous avons fusionnées
en (c). Les auteurs fournissent aussi une carte des zones non texturées et une carte des discontinuités
de profondeur. Pour les cartes (d) et (e), les pizels blancs correspondent respectivement aux pixels
proches d’une discontinuité et aux pizels dans une zone non texturée. Les pizels noirs correspondent
aux pizels occultés.

Scharstein et Szeliski [Scharstein 03] utilisent une technique qui fait partie des deux catégories ci-
dessus puisque la lumiere structurée permet de reconstruire le relief en estimant la déformation sur
la surface de la scéne et, en plus, elle aide a la mise en correspondance. La lumiere projetée ici est
composée de bandes horizontales ou de bandes verticales dont le but est d’identifier tous les pixels de la
scene, c’est-a-dire de leur affecter une signature unique. Plusieurs motifs sont utilisés et, pour chaque
motif, les pixels correspondent a des points de la scene éclairés ou non. Avec un nombre suffisant de
motifs, on peut associer un code binaire unique a chaque pixel. L’appariement est sans difficulté et
sans ambiguité. D’autre part, les disparités pour chaque couple caméra-projecteur sont estimées en
utilisant la géométrie différentielle. Les disparités de mise en correspondance et celles d’illumination
sont fusionnées. Deux difficultés subsistent :

e Il est délicat de déterminer si un pixel est illuminé ou non.
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e Certains points de la scene sont toujours situés dans une zone d’ombre quel que soit le motif.
Plusieurs sources de lumiere ambiante situées a des positions différentes peuvent alors s’avérer
nécessaires pour identifier tous les pixels en fusionnant 'information provenant des appariements
pour chaque source. Malgré tout, il reste des pixels correspondant a une zone d’ombre et, par
conséquent, les cartes de disparités obtenues possedent des pixels dont la disparité est inconnue.

Pour les images acquises (cf. figure 2.5), une grande translation a été effectuée entre les deux prises
de vue. Les images présentent des objets complexes, des occultations et des violations de la contrainte
d’ordre 3.

2.3.3.4 Contraintes géométriques sur la scéne

Une autre technique consiste a faire des hypotheses sur la scéne et s’appuie sur les points suivants :

e faire des hypotheses sur la scéne ou le mouvement des caméras;
e élaborer un modele géométrique a partir de ces hypotheses;

e trouver les parametres de ce modeéle;

e calculer les correspondances en utilisant ce modele.

Nous pouvons distinguer deux types d’hypotheses :

e Hypotheéses sur le mouvement des caméras — Dans [Russ 99], les images sont acquises depuis
des positions équidistantes de la scéne le long d’un cercle et Russ et Reeves font I’hypothese que
les projections de tous les objets de la scene suivent un mouvement circulaire dans la séquence
d’images. La profondeur d’un objet est directement proportionnelle au diametre du cercle que
suit la trajectoire de I'objet dans I'image.

e Hypotheses sur la scéne — Une technique beaucoup plus populaire est de faire I’hypothese que
la scene est plane par morceaux. Dans ce cas, il existe une transformation homographique entre
chaque « région plane » (en réalité projection d’une surface plane) de I'image gauche et la région
plane correspondante dans I'image droite. Ces techniques ne sont pas particulierement dédiées
a 'obtention de vérité terrain mais plutot a la reconstruction 3D de scenes [Schindler 03] et,
entre autres, d’immeubles [Schmid 97]. Ces techniques nécessitent une segmentation préalable,
des images en plans, c’est-a-dire de déterminer, dans 'image, les différentes régions qui « sont
les projections des plans de la scene ». Cette segmentation se fait le plus souvent manuellement
[Szeliski 99b]. Certains auteurs ont proposé une segmentation automatique :

o Schindler [Schindler 03] s’appuie sur l'estimation des homographies et la géométrie
épipolaire (évoquée au paragraphe 1.6.2) pour déterminer les plans, en considérant des
scenes sans occultation.

o Koch [Koch 96] effectue une mise en correspondance initiale & base de corrélation et de
programmation dynamique, interpole la carte des disparités puis effectue la segmentation
en plans grace a cette carte.

o Boufama et O’connell [Boufama 02] qui calculent les homographies a partir des apparie-
ments de trois points d’intérét (qui correspondent a des points contour) et des épipdles (cf.
paragraphe 1.6.2). Puis, une croissance de région qui s’appuie, entre autres, sur une mesure
de corrélation est effectuée.

Ensuite, pour chaque plan, il faut estimer I’homographie [Kanatani 99, Irani 02, Pollefeys 02],
calculer les disparités et déduire les occultations. Les travaux qui s’appuient sur des hypotheses
sur la scene pour établir des données de référence pour ’évaluation de méthodes de mise en
correspondance sont (cf. figure 2.6):

o Szeliski et Zabih [Szeliski 99b] qui proposent le couple d’images map.

13. http://cat.middlebury.edu/stereo/newdata.html
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o Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] qui proposent sur le méme modele que dans
[Szeliski 99b] de nouvelles images !4, dont sawtooth et venus, qui sont intégrées dans leur
protocole d’évaluation et de comparaison.

o Séra et Bajcsy [Sara 97] et Kostkova et Sara [Kostkova 03] fournissent la vérité terrain pour
une scene, stairs, constituée de cing plans longs et fins qui s’occultent les uns les autres .
Ils utilisent une source de lumiére secondaire (utilisation des ombres) et une segmentation
manuelle.

(d) (¢)

Sawtooth

Stairs

F1G. 2.6 — Couples avec vérité terrain obtenue a partir de contraintes géométriques — Pour tous ces
exemples, nous donnons, en (a) et (b), les images gauche et droite, en (c), la carte de disparités
qui respecte notre régle de représentation. Pour les cartes (d) et (e), les pizels blancs correspondent
respectivement aux pizels proches d’une discontinuité et aux pizels dans une zone non texturée et les
pizels noirs correspondent aux pizels occultés, excepté pour l’image map, en (e) ou les pizels noirs
correspondent auz pizels dans une zone non texturée (la détection de ce type de zonme est abordée
au paragraphe 2.8.2). Pour map, Szeliski [Szeliski 99a] a acquis un couple d’images. Pour sawtooth,
Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] ont acquis neuf images. Dans toutes ces images, le mouvement
entre chaque image est une faible translation. Pour stairs, les auteurs de [Sdm 97, Kostkovd 03] ont
acquis quatre images.

2.3.4 Reésumé sur les images testées dans la littérature

Ainsi trois possibilités sont envisageables pour le choix des images a tester :

o Les images de synthése — Elles permettent une évaluation fiable puisqu’on possede la vérité
terrain mais, pour 'instant, les images disponibles manquent de réalisme.

e Les images réelles sans vérité terrain — N'importe quel type de scéne peut étre testé mais il est
impossible de réaliser une évaluation quantitative.

14. http://cat.middlebury.edu/stereo/data.html
15. http://cmp.felk.cvut.cz/ sara/Stairs/home.html
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e Les images avec vérité terrain — Elles permettent une évaluation quantitative mais elles sont
souvent restreintes & des scénes particulieres et la vérité terrain n’est pas fiable et difficile a
obtenir.

Meéme si les données de la derniere catégorie nous semblent les plus nécessaires, les trois catégories sont
complémentaires et doivent, & ce titre, apparaitre dans un protocole d’évaluation des performances.

2.4 Zones d’évaluation

Pour évaluer le comportement des méthodes face a différentes difficultés, certains protocoles ont
distingué plusieurs zones:

e Zones des occultations — Elles correspondent toujours aux zones pour lesquelles les pixels n’ont
pas de correspondant, c’est-a-dire les discontinuités de profondeur avec une partie visible dans
une seule image. C’est la technique d’obtention de la vérité terrain qui permet de les déterminer
[Satoh 96, Scharstein 02].

e Zones non terturées — Ce sont généralement des zones difficiles a apparier, c’est pour-
quoi de nombreux auteurs ont pris en compte ce type de zones. Le plus souvent, elles
sont détectées en utilisant le gradient de l'image, cf. [Scharstein 02], ou manuellement, cf.
[Birchfield 98, Scharstein 02].

e Zones de surfaces trés inclinées — Elles correspondent aux zones ou il peut y avoir des raccour-
cissements importants. Elles sont détectées manuellement [Birchfield 98].

e Zones des discontinuités — Ce sont les zones ou les pixels ont des disparités tres différentes de
celles de leurs voisins (mais il n’y a pas d’occultation). Elles correspondent aux discontinuités
de profondeur sans partie cachée. Elles sont détectées en examinant la carte de disparités, cf.
[Birchfield 98, Scharstein 02].

2.5 Criteres d’évaluation

2.5.1 Critéres sans vérité terrain

Les criteres d’évaluation les plus populaires sont I'aspect visuel des cartes de disparités et le temps
d’exécution.

La plupart des publications qui utilisent des tests sans vérité terrain se contentent d’effectuer une
validation visuelle. Il y a trés peu de critéres proposés pour les images sans vérité terrain et ceux-ci
sont évalués a partir du couple d’images et des matrices de projection des caméras:

e [Leclerc 00] — Il s’agit d’un critére d’auto-consistance que I'on peut appliquer avec au moins trois
images. Si on prend le cas particulier de trois images I, Is et I3, le principe du critere est le
suivant : ‘ '

Si py’, dans I1, a pour correspondant py", dans I et p3', dans I3 alors les points P et P’
reconstruits respectivement a partir des correspondances (pi’j,pg’”) et (pzl’],pém) doivent étre
identiques.

Ainsi, les auteurs calculent, pour tous les pixels de chaque image, la distance entre le point
de la scene retrouvé respectivement a partir des correspondances entre I; et Is et I; et I3.
L’histogramme des valeurs de ces distances constitue le critere d’évaluation.

o [Szeliski 99a, Carneiro 04] — De méme, ce critére nécessite plus de deux images. L’ensemble des
images est divisé en deux sous-ensembles, les images de prédiction et les images de validation. Les
images de prédiction sont appariées et utilisées pour générer des nouvelles vues. Ces nouvelles
vues sont comparées aux images de validation (on calcule une différence d’images).
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Ainsi, nous voyons que d’une part, ces criteres d’évaluation s’appuient sur 'utilisation de plus de
deux images, et d’autre part, ils nous semblent difficiles & interpréter simplement.

2.5.2 Critéres avec vérité terrain

Si 'on dispose de la vérité terrain, il existe de trés nombreux criteres. Nous pouvons distinguer
les criteres s’appliquant sur toute 'image des criteres s’appliquant dans des zones particulieres. Nous
notons d,er la fonction de disparité théorique et occ la disparité symbolique attribuée a un pixel
occulté. De plus, nous posons:

Errl) = ||d(p)7) — dret(P})]| - (2.1)

Le calcul de Err;’j n’a de signification que si d(p?’j ) # occ et diet(p™/) # occ. Les criteres que 1'on
rencontre habituellement sont les suivants:

1. Pourcentage d’appariements corrects — Un appariement est correct si Err;’j =0.

2. Pourcentage d’appariements précis — Un appariement est précis si Err;’j < 1. Ce critere est utilisé
notamment dans [Faugeras 92, Satoh 96, Lan 97, Belli 00, McCane 01, Eklund 03, Tesser 03].

3. Pourcentage d’appariements acceptés — Un appariement est accepté si 1 < Err;’j < 2, dans le
cas ou la disparité est réelle, ou si Err;’j = 1, dans le cas d’une disparité entiere, cf. [Lan 97,
McCane 01] .

4. Pourcentage d’appariements mauvais — L’appariement est mauvais si 2 < Erré’j < 3, dans le
cas ou la disparité est réelle, ou si Err;’j = 2, dans le cas d’une disparité entiere, cf. [Lan 97,
McCane 01].

5. Pourcentage d’appariements erronés — L’appariement est erroné si Err;’j > 3, dans le cas ou la
disparité est réelle, ou si Err;’j # 0, dans le cas d’une disparité entiere, cf. [Lan 97, McCane 01].

6. Erreur moyenne — La moyenne des erreurs, utilisée par [Fua 93, Lundqvist 03], est donnée par :

N!l]ig 1 N;Ol -1

Z Z Err;’j. (2.2)

1
lig A7col
Ng Ng =0 7=0

Erry, =

7. Erreur quadratique moyenne — C’est la racine de la moyenne des carrés des erreurs, Root mean
square error. Elle est trés utilisée, cf. [Sankar Kishore 00, Fielding 00, Scharstein 02, Eklund 03,
Reddy 04], et elle est donnée par :
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8. Faux positif — Un appariement est considéré comme un faux positif lorsqu’une correspondance
a été établie pour un pixel de gauche alors qu’il y a une occultation, c’est-a-dire, si d(pg’j ) #
dret(Pg”) €t dret(Pg’) = oce [Fielding 00, Egnal 02, Tesser 03].

9. Fauz négatif — Un appariement est considéré comme un faux négatif lorsqu’un pixel de gauche est
considéré comme occulté alors qu’il ne est pas, c’est-a-dire, si d(pg’) # dret(Pg”’) et d(p;”?) = occ
[Egnal 02, Tesser 03].

Les criteres 1, 2 et 5 permettent d’évaluer les performances générales de la méthode et les critéres 3
et 4 affinent cette évaluation au niveau des appariements erronés. Le critere 3 permet de voir si la
méthode, lorsqu’elle obtient un faible pourcentage d’appariements corrects, donne tout de méme une
approximation acceptable des disparités. Les critéres 6 et 7 permettent d’affiner encore plus I’évaluation
des types d’erreurs et ainsi la précision de la méthode. Les criteres 8 et 9 sont représentatifs des erreurs
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induites par les discontinuités et les occultations. On peut aussi associer a ces deux derniers criteres
le calcul du pourcentage de pixels correctement détectés comme occultés, que nous appelons les vrais
négatifs, comme dans [Satoh 96].

2.6 Meéthodes évaluées

Nous pouvons distinguer trois cas:

e les protocoles ou seules les méthodes proposées par les auteurs sont évaluées et comparées ;
e les protocoles ou les méthodes proposées par les auteurs sont évaluées et comparées avec une

méthode choisie arbitrairement, le plus souvent une méthode a base de corrélation, comme dans
[Satoh 96, Di Stefano 03, Trujillo 04] ;

e les publications qui exploitent le protocole de Scharstein et Szeliski [Scharstein 02].

Parmi les travaux les plus complets, nous pouvons citer :

Aschwanden et Guggenbiil [Aschwanden 92] qui effectuent une évaluation des mesures de
corrélation en comparant dix-neuf mesures différentes ;

Falkenhagen [Falkenhagen 97] qui compare une méthode & base de corrélation et une méthode
utilisant une approche multirésolution avec sa méthode (mise en correspondance multirésolution
a base de corrélation) ;

Belli et al. [Belli 00] qui testent une méthode en utilisant des images couleur et en utilisant des
images en niveaux de gris.

Egnal et Wildes [Egnal 02] qui comparent cing algorithmes & base de corrélation (sans contrainte,
avec contrainte de symétrie, en ajoutant au cout des contraintes une mesure d’ambiguité, une
mesure d’imprécision ou une mesure d’entropie).

Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] qui effectuent la comparaison de méthodes de mise en
correspondance de pixels la plus exhaustive a notre connaissance (nous la détaillerons dans le
paragraphe 2.8).

Tappen et Freeman [Tappen 03] qui établissent une comparaison de différentes méthodes de
coupure de graphe.

Skerl et al. [Skerl 04] qui effectuent une évaluation des mesures de corrélation en comparant neuf
mesures différentes.

2.7 Synthese des criteres et classement des méthodes

La plupart des protocoles d’évaluation cités jusqu’a présent n’utilisent que tres peu de criteres et il

n’est donc pas difficile de classer les méthodes. Dans [Aschwanden 92|, les auteurs comparent dix-neuf
méthodes par rapport a leur résistance au bruit (gaussien et impulsionnel) et au zoom. Trois critéres
sont évalués, les résultats sont fournis, mais aucun classement n’est proposé. Il est donc peu évident
de faire émerger une méthode ou un groupe de méthodes. Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] sont
les seuls a proposer un protocole qui classe les méthodes a partir de trois critéres. Nous détaillerons
celui-ci dans le paragraphe suivant.
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2.8 Protocole d’évaluation et de comparaison de Scharstein et Sze-
liski

Ce protocole est le plus utilisé. Les auteurs ont mis dix couples d’images avec vérité terrain a
disposition sur le web '®. Leur évaluation s’appuie sur trois criteres. Depuis leur site web, 'utilisateur
peut soumettre ses résultats (sous la forme d’une carte de disparités); il peut alors connaitre son
classement par rapport aux autres méthodes et laisser ses résultats apparaitre sur le site, s’il le désire.
Ce site a permis de récolter les résultats de quarante méthodes, ce qui constitue, a notre avis, la
plus grande comparaison qui ait été réalisée. Certains articles utilisent les images et les critéres de ce
protocole, comme dans [Jagmohan 04], sans laisser apparaitre sur le site les résultats obtenus.

Ce site est toujours en évolution. En aotut 2005, une nouvelle évaluation a débuté et, en octobre
2005, elle est toujours en évolution. Aussi, dans chaque paragraphe, nous aborderons cette nouvelle
évaluation mais celle-ci est susceptible d’avoir été modifiée au moment de la lecture de ce mémoire.

2.8.1 Images testées

Dans 'ordre chronologique (cf. figure 2.7), les images proposées sont :

o Tsukuba — Au départ, ces images (cf. figure 2.6) proviennent de Nakamura et al. [Nakamura 96]
qui ont acquis vingt-cing images et ont fourni une vérité terrain extraite manuellement. Schar-
stein et Szeliski [Scharstein 02] ont repris ces images et fournissent une carte disparités avec
une précision au quart de pixel'”. Il y a uniquement sept disparités différentes. Il y aussi une
localisation des occultations. Il ne faut pas prendre en compte le bord de I'image de dix-huit
pixels d’épaisseur pour lequel la vérité terrain n’est pas fournie. Ces images sont les plus utilisées
dans la littérature, pourtant, il nous semble que la technique d’obtention de la vérité terrain est
la moins fiable.

e Map — Ces images proposées dans [Szeliski 99b] ont été acquises avec un systeéme trinoculaire. Les
plans de la scéne ont été extraits manuellement puis Szeliski et Zabih ont estimé I’homographie
pour chaque plan et la carte de disparités a été calculée. La précision est au huitieme de pixel
(cf. figure 2.6).

e Sawtooth, venus, bull, poster, barn 1 et barn 2 — Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] ont repris
le méme principe que celui utilisé dans [Szeliski 99b]. Cette fois, neuf images sont acquises, avec
une faible translation entre deux images successives (cf. figures 2.6 et 2.7).

e Cones et teddy — Ce sont les derniéres images acquises par Scharstein et Szeliski [Scharstein 03].
La technique utilisée est totalement différente puisque les auteurs ont fait appel a la vision
active. Il y a toujours neuf images disponibles. Les cartes de disparités présentent des pixels
pour lesquels la disparité n’est pas connue (cf. figures 2.5 et 2.7).

Parmi toutes ces images, seules tsukuba, map, sawtooth et venus ont été utilisées pour effectuer leurs
premieres évaluations.

Dans le but d’étre plus pertinente, la nouvelle évaluation en cours prend en compte les images
tsukuba, venus, cones et teddy. En effet, les trois images map, sawtooth et venus sont assez similaires,
c’est-a-dire qu’elles représentent les mémes difficultés, et les images cones et teddy sont de plus en plus
prises en compte dans les nouvelles publications.

16. http://cat.middlebury.edu/stereo/
17.http://cat.middlebury.edu/stereo/data/imagehtml/tsukuba.html
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(d)

Tsukuba

Venus

Bull

Poster

Barn 1

Barn 2

Teddy

méthodes, dans la premiére évaluation proposée, sont tsukuba, map, sawtooth (cf. figure 2.6) et venus
alors que dans la seconde, il s’agit de tsukuba, venus, cones (cf. figure 2.5) et teddy. Pour chaque
couple (a) et (b), les auteurs donnent la carte de disparités et la carte des occultations que nous avons
fusionnées (d), la carte des discontinuités (e) et la carte des zones non texturées (f). Dans (e) et (f),
les pizels noirs correspondent aux pixels occultés et les pizels blancs correspondent respectivement aux
pixels proches d’une discontinuité et aux pizels dans une zone non texturée.

2.8.2 Zones d’évaluation

Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] proposent de distinguer six catégories de pixels dans I'image
(on peut distinguer ces catégories sur la figure 2.7) : tous les pixels, les pixels non occultés, les pixels
occultés, les pixels dans une zone texturée, les pixels dans une zone non texturée, les pixels proches
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d’une discontinuité. Les pixels occultés et les pixels proches d’une discontinuité sont détectés a partir
de la carte de disparités théoriques. Dans la premiere version de leur évaluation, la zone des pixels
proches des discontinuités ne contenaient pas les pixels occultés ou proches des occultations.

La seconde version définit comme zone des discontinuités tous les pixels proches d’une occultation
ou d’une discontinuité (les auteurs ne définissent pas précisément ce qu’ils entendent par « proches »).
Les pixels dans une zone non texturée sont déterminés en appliquant un seuil sur la composante
horizontale du gradient horizontal (les auteurs ne justifient pas cette technique).

2.8.3 Critéres d’évaluation

Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] proposent seize critéres d’évaluation :

o Calcul de l’erreur quadratique moyenne — Ils proposent d’évaluer le RMS pour les six catégories
de pixels dans 'image.

o Appariements erronés — Comme dans [Lan 97], ils considérent qu'un appariement est erroné
quand l'erreur dépasse un seuil T :

N;ig—l Ngcol_l
B = Z Z J (Err;’j >T.), avec J(E) =0 si E est faux ou 1 sinon. (2.4)
=0 =0

Ce critere est aussi évalué dans les six types de zones considérées.

e FErreurs de prédiction — Le principe est de construire une des sept autres vues en utilisant une
image comme image de référence et la carte de disparités associée. Puis on calcule la différence
des images (entre I'image construite et celle de départ).

Sur leur site, seuls trois criteres sont évalués:

e Pour la premiere évaluation proposée, il s’agit des appariements erronés dans toute l'image,
dans les zones des discontinuités et dans les zones non texturées. Ils ne prennent en compte ni
les pixels occultés, ni les pixels de la bordure (dix pixels pour toutes les images, sauf tsukuba avec
dix-huit). Pour map, ils ne calculent pas les erreurs d’appariement dans les zones non texturées
car leur surface est trés petite par rapport a la taille des images (elles représentent moins de 1%
de 'image).

e Pour la seconde évaluation, les appariements erronés dans toute I'image, dans la zone des dis-
continuités et dans la zone des occultations sont évalués. En perspective, ils désirent distinguer
les méthodes qui fournissent des disparités dans les zones des occultations des méthodes qui
donnent des cartes des occultations (et ainsi pas de disparité dans les zones des occultations).

2.8.4 Synthese des criteres et classement des méthodes

Dans la premiere évaluation, pour chaque critere, Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] classent les
méthodes. Puis la somme de tous les rangs est effectuée pour chaque méthode. Les méthodes sont
finalement classées grace a cette valeur. Ce classement est statique.

Leur seconde évaluation fait intervenir un classement dynamique, c’est-a-dire que 'utilisateur peut
choisir de classer la méthode suivant: son rang global, ses résultats pour une image ou ses résultats
pour un critere particulier. L’utilisateur peut aussi changer les seuils qui interviennent dans les criteres.

Quarante méthodes ont concouru lors de la premiere évaluation. Pour la seconde évaluation qui est
en cours, il y a déja huit classements possibles, c’est-a-dire que 'utilisateur peut classer les résultats
de huit manieres différentes, en fonction: d’un critére en particulier (il y a trois critéres), des résultats
obtenus pour une image en particulier (il y a quatre images testées) ou du rang global obtenu par
la méthode. Pour l'instant, seule une partie des quarante premieres méthodes testées apparaissent
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dans cette nouvelle évaluation. C’est pourquoi, nous ne présenterons ici que le classement issu de la
premiere évaluation.

Sur leur site, Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] fournissent le classement des méthodes, en
précisant les résultats obtenus sur chaque critere, pour chaque image et en donnant les rangs pour
chaque critere. De plus, une carte de disparités, une carte du signe des erreurs de disparités et une
carte de visualisation des appariements erronés (qui présentent une erreur de plus d’un pixel) sont
ajoutées. Dans le tableau 2.1, nous donnons, d’une part, le classement fourni par Scharstein et Sze-
liski (cela correspond & la colonne R) et, d’autre part, nous complétons ce classement en précisant les
différents éléments constituants pris en compte par la méthode (colonnes TypP & MUL) et en indiquant
si la méthode prend en compte les aspects qui nous intéressent, & savoir : 'utilisation de la couleur, la
prise en compte d’une mesure de corrélation et la prise en compte explicite des occultations (colonnes
Cou a Cor). Nous utilisons les notations suivantes :

o TyP — Le type de méthode est: locale (L) ou globale (G).
e OpPT — La méthode d’optimisation. Lorsqu’il s’agit d’une méthode globale, nous utilisons les
abréviations suivantes:

o AG — Algorithme génétique;;

o CG — Coupure de graphe;

o PM — Passages multiples avec croissance de germes;
o PC — Propagation de croyance;

o PD — Programmation dynamique;

o RE — Relaxation;

o RG — Recherche gloutonne;

o RN — Réseau de neurones;

o RS — Recuit simulé.

Lorsqu’il s’agit d'une méthode locale, nous précisons :

o AC — Algorithme coopératif;
o WTA — Winner take all.

e AFF — L’étape d’affinement :
o SP — Sous-pixel ;
o Sym — Symétrie.

e PRE — L’étape de prétraitement :
o Fil — Filtrage;
o Seg — Segmentation.

e MurL — L’utilisation de la multirésolution.

e Dans ce travail, nous nous intéressons particuliecrement aux méthodes de mise en correspon-
dance par corrélation, a la prise en compte des occultations et a I'utilisation de la couleur, c’est
pourquoi, nous précisons pour chaque méthode:

o Cou — Utilisation de la couleur;
o Occ — Prise en compte des occultations;
o CoOR — Utilisation d’une mesure de corrélation.

e R — Le rang de la méthode dans la comparaison exposée sur le site de Scharstein et Szeliski.

2.8.5 Méthodes évaluées

Grace au tableau récapitulatif 2.1, nous pouvons faire différentes remarques:
e La plupart des méthodes sont globales (trente-deux méthodes).
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REFERENCE |Typ| OpT |PRE AFF MuL ||Cou|Occ Cor R
[Sun 05] G PC Seg - - oui | oui - 1
[Deng 05] G CG Seg - - oui | oui - 2
[Hong 04] G CG Seg - - oui | oui SAD 3

[Bleyer 05] G CG Seg - - oui | oui SSD 4
[Bleyer 04] G RG Seg - - oui | oui SAD 6
[Sun 03] G PC - - - oui | oui - 7
[Lin 02] G CG Seg SP oui || oui | oui - 8
[Kim 05] G PD | Fil SP ~ - [ou| SAD 9
[Kolmogorov 01] | G CG - - - - | oui - 11
[Wei 04] G PM Seg - - oui | oui | SAD, SSD 10
[Kolmogorov 02] | G CG - - - oul | - SSD 12
[Kolmogorov 01] | G CG - - - - | ou - 13
[Mayer 03] L | WIA | Fil SP = | oui | oui | SAD, NCC 14
[Yoon 05] L WTA - - oui || oui | - | SAD, SSD 15
[Goulermas 03] G AG - SP - - - ZNCC 16
[Agrawal 04] G CG - - - oui | oui SAD 17
[Veksler 03] G PD - - - - | oui - 18
[Scharstein 02] G CG - - - oui | - - 19
[Gong 05] G PD - - - oui | oui - 20

[Birchfield 99] G CG Fil - - - | oui - 21

[Boykov 01] G CG - - - - | oui - 22

[Veksler 05] G PD - - - - - - 23

[Criminisi 05] | G PD - - - [ow| ZSSD 24

[Veksler 01] L WTA - - - - - - 25

[Hirschmiiller 02] | L WTA - Fil - - | ou SAD 26
[Zitnick 00] L AC - - T |- [oui | NCC, SAD || 27
[Brockers 04a] G RE - SP, Sym - - | oui ZNCC 28
[Scharstein 98] G RN - SP - oui | - SSD 29
[Lee 02] G RS - - oui || oui | oui - 30
[Gong 02] G AG - - oui | oui | oui | SAD, SSD 31
[Scharstein 02] L WTA - SP - oui | oui SSD 32

[Birchfield 98] G PD - - - - | oui - 33

[Roy 98] G CG - - - - | oui SSD 34
[Scharstein 02] G PD - SP - oul | - - 35/36
[Forstmann 04] G PD - oui oui || oul | oui - 37
[Mithlmann 01] L WTA Fil | SP, Sym - oui | oui SAD 38

[Shao 02] G RE - - oui - - NCC 39

[Sun 02] G| PD - SP - | - | znce 40

TAB. 2.1 — Tableau récapitulatif des méthodes ayant participé au test de Scharstein et Szeliski — Le
caractere « - » signifie que I’élément n’existe pas dans la méthode considérée. La méthode de rang 5
est une soumission anonyme, nous n’avons aucune information sur cet article. Dans [Kolmogorov 02]
le choiz des paramétres est automatique, contrairement au choiz effectué dans [Kolmogorov 01]. Dans
[Scharstein 02], les méthodes classées 35 et 36 n’ont pas le méme cott global.
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e Les méthodes d’optimisation les plus utilisées sont celles a base de coupures de graphes (douze
méthodes) et la programmation dynamique (dix méthodes). Les méthodes utilisant les coupures
de graphe sont en général mieux classées. Ces méthodes sont les plus récentes et nous pouvons
penser que ce comportement plus performant est en grande partie di au choix d’un colt de
correspondance plus élaboré plutot qu’au choix de la méthode d’optimisation elle-méme.

e Des méthodes récentes et bien classées (c’est le cas des quatre premieres méthodes) utilisent une

segmentation (sept méthodes).

Peu de méthodes effectuent un calcul au sous-pixel (dix méthodes).

Peu de méthodes utilisent une approche multirésolution (six méthodes).

Plus de la moitié des méthodes utilisent des images couleur.

La plupart des méthodes prennent en compte explicitement le probléeme des occultations.

Plus de la moitié des méthodes utilisent une mesure de corrélation (vingt et une méthodes).

Dans la majorité des cas, cette mesure intervient dans la méthode d’initialisation mais certaines

méthodes ’emploient aussi dans le cout local de mise en correspondance.

Ce tableau comparatif nous montre que les méthodes les plus utilisées actuellement sont les méthodes
globales associées a une segmentation couleur ou les occultations sont prises en compte et ou une
mesure de corrélation est aussi utilisée.

2.9 Protocole d’évaluation et de comparaison proposé

Bien que le protocole de Scharstein et Szeliski soit le plus pertinent & notre connaissance, nous
pensons qu’il n’est pas parfaitement adapté aux études comparatives que nous souhaitons réaliser. En
effet, nous voulons comparer et évaluer des méthodes a base de corrélation et nous voulons surtout
étudier le comportement de ces méthodes face aux occultations. De plus, nous souhaitons évaluer le
gain de performance apporté par 'utilisation de la couleur. Nous allons donc proposer notre propre
protocole. Pour cela, nous commencgons par décrire la technique d’obtention de la vérité terrain que
nous avons choisie et les nouvelles images que nous avons proposées. Ensuite, nous exposons les zones
d’évaluation considérées et les criteres utilisés. Enfin, nous décrivons la technique de synthese des
criteres d’évaluation permettant d’obtenir le classement final des méthodes.

2.9.1 Obtention de la vérité terrain
2.9.1.1 Objectifs

Dans le but de proposer de nouvelles images de référence, un travail de DEA, cf. [Bocquillon 05a,
Bocquillon 05b], a été effectué sur les techniques d’obtention de la vérité terrain. Nous avons choisi
d’utiliser une technique a base de contraintes géométriques sur la sceéne car c’est celle qui nous semble
la plus simple a mettre en place. Les différentes publications dans ce domaine montrent que les cartes
de disparités obtenues sont suffisamment fiables pour servir de référence. Nous souhaitons compléter
les travaux existants.

Tous les travaux utilisant une approche par contraintes géométriques fournissent des disparités qui
nous paraissent fiables, mais ne localisent pas précisément les occultations. Les plans sont segmentés
manuellement et nous aimerions augmenter la précision de cette segmentation dans le but d’améliorer
la localisation des occultations. Dans les travaux cités, aucune publication ne donne une démarche
suffisamment précise pour étre facilement reproduite. Nous espérons pallier ce manque en fournissant
un algorithme simple pour obtenir des images avec vérité terrain. Le but de ce travail est de développer
un outil pour obtenir la vérité terrain a partir d’'un couple d’images respectant I’hypothese suivante :
les scenes considérées sont polyédriques, c’est-a-dire composées uniquement de facettes planes. En
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effet, deux images d’un plan sont liées par une homographie selon 1’équation suivante :
Amg = Hmy, (2.5)

. T . . . .
ol le vecteur my, = (ug Vg 1) contient les coordonnées d’un point de I'image gauche, le vecteur

my = (ud Vg 1)T contient les coordonnées de son correspondant dans l'image droite, H est la
matrice 3 X 3 contenant les parametres de 'homographie et A est un scalaire non nul. Connaissant H,
I’équation (2.5) permet d’obtenir les coordonnées du correspondant de n’importe quel point. Chaque
polygone constitué par la projection d’une facette plane de la scéne dans 'image gauche étant lié a
son correspondant dans I'image droite par une homographie, I’estimation des matrices de toutes les
homographies permet de calculer les disparités associées aux pixels de toute I'image.

2.9.1.2 Approche proposée

L’approche que nous proposons se déroule en cinq étapes:

o Segmentation des images — 1l s’agit d’identifier les régions polygonales qui sont les projections
des facettes planes de la scene. Cette étape est détaillée dans le paragraphe 2.9.1.3.

e Détection des points d’intérét dans l'image gauche — Nous utilisons le détecteur de Harris et
Stephens [Harris 88].

e Mise en correspondance de points d’intérét — Nous utilisons une technique de mise en correspon-
dance locale par corrélation (cf. algorithme 3.1) avec la mesure ZNCC (cf. équation (3.16)), la
contrainte de symétrie (cf. paragraphe 1.6.7) et un affinement au sous-pixel par Uinterpolation
des niveaux de gris (les images sont en couleur mais I'obtention de la vérité terrain est effectuée
a partir des niveaux de gris).

o FEstimation des homographies — Nous avons testé trois méthodes d’estimation des parametres
des homographies: la méthode linéaire faisant intervenir un critere algébrique, la méthode non
linéaire itérative de Levenberg-Marquardt avec un critere géométrique et la méthode robuste
RANSAC (Random Simple Consensus) avec un critere géométrique. Cette derniere méthode
permet d’avoir une estimation de qualité méme en présence d’erreurs provenant de 1’étape de
mise en correspondance. Ces trois méthodes classiques sont décrites en détails dans [Hartley 04,
chap. 3].

o Calcul des disparités — A partir des matrices des homographies estimées pour chaque poly-
gone a I’étape précédente, les disparités sont calculées et les occultations sont localisées. Plus
précisément, pour chaque pixel de chaque polygone de I'image gauche, les coordonnées du point
qui est son image par I’homographie associée au polygone sont calculées. Si ce point appartient
au polygone correspondant dans 1'image droite alors il est considéré comme le correspondant,
sinon il est considéré comme occulté.

2.9.1.3 Segmentation des images

Différentes techniques — Pour identifier les régions correspondant a des facettes planes de la
scene, plusieurs approches ont été envisagées:

utilisation d’une technique par croissance de régions [Wang 93] ;

utilisation de techniques de détection du mouvement [Irani 95, Heisele 00];
utilisation d’une mise en correspondance initiale [Koch 96, Mulligan 00];
segmentation manuelle [Szeliski 99b, Scharstein 02];

utilisation d’une segmentation couleur [Wei 04, Bleyer 04, Hong 04, Sun 05].
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Dans le cas ou la segmentation est manuelle, le bon nombre de plans est détecté (ce qui est beaucoup
plus délicat avec les techniques automatiques), mais les frontieres des régions sont souvent peu précises.
C’est pourquoi, nous proposons la démarche semi-automatique suivante :

e segmentation manuelle grossiére des images (il peut y avoir plusieurs pixels d’erreur) ;

e affinement automatique de la segmentation initiale.

Polygones actifs — Nous détaillons a présent I'affinement de cette segmentation initiale. D’apres les
hypotheses, nous savons que les facettes planes se projettent en des polygones dans I'image. Soit Poly
le polygone considéré et notons les N, sommets de ce polygone s', ..., sVs. Ces sommets sont reliés
par les cotés C(12) . CWNs=LNs) ot C(Ns:1) Nous appliquons le modele des contours actifs exposé
dans [Blake 98] & des polygones, c’est pourquoi nous employons le terme de « polygones actifs ». Les
contours actifs sont utilisés pour la détection de contours mais aussi pour le suivi de contours mobiles
dans des séquences d’images. Ils correspondent & un contour élastique qui s’adapte a la forme de ’objet

suivi et & son mouvement. Une énergie, E(C), est associée a ce contour C:
E(C) = Einterne(c) + Eexterne(c) + Eimage(c)- (26)

Le premier terme, Eiyterne(C), modélise les contraintes de continuité de la courbe (terme de régulari-
sation) et il prend en compte notamment sa longueur et sa courbure. Le second terme, Fexterne(C),
prend en compte les informations a priori, comme les positions des points de controle. Le dernier
terme, Fimage(C), correspond au terme d’attache aux données et est en rapport avec les caractéristiques
photométriques de I'image a prendre en compte (on peut utiliser par exemple le contraste de I'image).
Dans le cadre de notre utilisation, nous pouvons supprimer les termes suivants:

o Einterne(C) car le polygone est formé de segments ;

® Feoxterne(C) car nous n’avons pas de contraintes sur les positions des sommets.
Pour localiser le polygone, nous faisons les hypotheses suivantes :

e Le contour de départ est proche du contour final.

e Les contours des polygones correspondent a des contours de I'image.
Grace a ces deux hypotheses, nous pouvons conclure que plus la valeur de I'amplitude du gradient de
I'image, évaluée aux points appartenant aux cotés du polygone dans la direction orthogonale a celle
du coté, est élevée, plus le contour est proche du contour recherché. Nous décidons donc d’utiliser un
gradient directionnel pour le calcul de ’énergie du polygone. Ainsi, en s’inspirant du modele fourni
dans ’équation (2.6) et en prenant en compte les hypotheéses énoncées précédemment, nous choisissons
I’énergie suivante :

E(Poly) = Eimage(Poly) = > / (VI®-ng)?ds, (2.7)
CePoly

ol a et b sont les extrémités du coté C, s est 'abscisse curviligne du point p® dont le niveau de gris
associé est I°, le vecteur gradient associé VI® et qui appartient au c6té C. La normale au coté C
est ng. L’utilisation du produit scalaire permet de projeter le gradient dans la direction recherchée
et 'utilisation du carré permet de s’affranchir du signe de cette projection. Nous aurions pu choisir
la valeur absolue mais dans ce cas, ’expression ne serait pas différentiable. Nous avons besoin d’une
forme discrete de I’équation (2.7) pour pouvoir I'utiliser, ce qui donne:

E(Poly)= Y (VI -n¢)?, (2.8)

p»J€Poly

oll p*/ est un point appartenant au polygone Poly. Le polygone doit donc étre échantillonné en un
nombre N, de points. Pour comparer les différentes énergies, nous normalisons 1’équation (2.8), qui
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devient :

1 .
E(Poly) = > (VI -ne). (2.9)
" p*J€Poly

En pratique, nous utilisons 'opérateur de Sobel pour calculer les composantes du vecteur gradient.
Les points d’échantillonnage n’étant pas des pixels entiers, nous calculons les valeurs du gradient par
interpolation bicubique.

Nous avons envisagé deux techniques pour résoudre ce probleme de minimisation, une recherche
gloutonne et une recherche par recuit simulé.

Recherche gloutonne — Nous définissons €2, ’espace des polygones constitué de tous les polygones
possibles obtenus en déplagant les sommets autour de leurs positions initiales dans une fenétre carrée
de taille N, x N,. Pour trouver le meilleur polygone, nous devons parcourir totalement cet espace, ce
qui devient trés coliteux lorsque Ny et IV, sont élevés. Nous allons donc considérer des sous-espaces
. Le processus itératif utilisé est récapitulé dans I’algorithme 2.1.

1. Lire Poly’, polygone initial donné par 1’utilisateur
2. Répéter
2.1. Construire le sous-espace Q qui contient 1’ensemble des polygones dont
les sommets sont dans le voisinage N, x N, des sommets de Poly’.
Ce voisinage est relatif & la précision prec choisie.
Si prec < 1 alors calculer les niveaux de gris de la fenétre de recherche
par interpolation des niveaux de gris
2.2. Explorer Q' pour trouver le polygone Polyi+1 avec l’énergie minimale
E(Poly*+1)
Jusqu’a E(Poly™™') > E(Poly")
3. Poly' est le polygone retenu

ALGO. 2.1 — Ezploration de l’espace des polygones.

Dans le cas général, il y a Ng sommets possibles pour chaque sommet et ainsi il y a pour chaque
polygone Np2NS possibilités. Si nous recalculons, a chaque étape, le gradient pour chaque segment,
nous effectuons donc NV, SNp2NS calculs. Afin de réduire le nombre d’interpolations du gradient calculé
en chaque point d’échantillonnage, nous calculons et nous stockons en mémoire les énergies de tous
les segments possibles, c’est-a-dire N, SN;} énergies. Nous passons ainsi d’une complexité exponentielle
en Ny a une complexité linéaire en Nj.

Pour obtenir une précision supérieure, apres avoir effectué un calcul au pixel pres, nous affinons
successivement le calcul en divisant la précision par deux, c’est-a-dire que nous affinons le résultat en
utilisant une précision a 0.5 pixel puis a 0.25 ... Jusqu’a obtenir la précision souhaitée.

Jusqu’a présent, nous nous sommes uniquement intéressés au cas d’un polygone. Il convient main-
tenant de décider comment gérer tous les polygones de I'image. Nous ne pouvons pas considérer
simultanément tous les sommets de tous les polygones car I'espace des polygones serait trop grand.
Nous choisissons plutot d’estimer les polygones successivement et de fixer les positions des sommets
des polygones déja estimés. Cette démarche est critiquable car a priori rien ne nous assure que les
positions finales des sommets soient les mémes quel que soit ’ordre d’estimation des polygones. Mais,
en pratique, cet ordre influe peu sur les positions des sommets.
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Recherche par recuit simulé — Des que le nombre de sommets des polygones est supérieur ou égal
a 6 ou 7, les temps de calcul deviennent trop importants. Nous devons alors abandonner ’exploration
complete des sous-espaces ¢ et choisir une méthode d’optimisation. La maniere d’explorer les sous-
espaces Q' est donc différente de celle utilisée pour la recherche gloutonne.

Nous avons choisi la méthode du recuit simulé car la seule hypothese nécessaire pour utiliser cette
méthode est d’avoir une fonction d’énergie qui possede un minimum global.

Nous avons déja décrit le principe du recuit simulé dans le paragraphe 1.10.3. La méthode utilisée
dans ce paragraphe est donnée par l'algorithme 2.2.

1. Fixer une température initiale 7° et générer le polygone Poly’
2. Répéter
2.1. Effectuer un changement aléatoire sur Poly’ pour obtenir Poly‘t! et
baisser la température 1"
2.2. Calculer la variation d’énergie

AE = E(Poly"™) — E(Poly") (2.10)

2.3. Si AFE <0 alors accepter le changement

AE
2.4. Si AFE >0 alors accepter le changement avec la probabilité e(*’“Tz)
Jusqu’a (t >N;) et Poly’ ne change pas

ALGO. 2.2 — Recuit simulé pour l’estimation d’un polygone — Le terme N; correspond au nombre
mazximal d’itérations et t est l’itération courante.

Les remarques suivantes peuvent étre faites sur I'utilisation de cet algorithme dans ce cadre précis:

e La température initiale 7° doit étre suffisamment élevée pour qu'un grand nombre de polygones
d’énergies plus basses soient acceptés au début de la simulation. Cela est nécessaire pour éviter
les minima locaux.

e La fonction de décroissance de la température est 77! = ¢1" (nous avons pris ¢ = 0.9). De méme
pour ne pas se retrouver dans un minimum local, il est préférable de ne baisser la température
qu’apres un certain nombre d’itérations ou de prendre une valeur de ¢ proche de 1.

2.9.1.4 Résultats expérimentaux

Nous allons présenter les résultats a la fois sous forme qualitative et quantitative. Nous avons décidé
de valider notre approche sur deux types d’images (images de syntheése et images réelles avec vérité
terrain) et sur trois niveaux différents (nous évaluons la précision de la segmentation, du calcul des
disparités et de l'estimation des homographies).

Images testées — Nous avons tout d’abord réalisé des couples stéréoscopiques de synthese photo-
réalistes: nous avons modélisé des scenes constituées de facettes polygonales planes et nous avons
plaqué une image réelle sur chaque plan. Le rendu des images a été réalisé grace au logiciel libre
Blender 6 . Les cartes de disparités ont été calculées grace & un lancer de rayon classique [Whitted 80].
Les couples que nous avons produits (« journaux » et « murs ») sont présentés sur la figure 2.8 et les
résultats que nous avons obtenus sur la figure 2.9.

18. http://www.upperfold.com/blender.shtml
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NoMm DONNEES

(b)

Journaux

Murs

F1G. 2.8 — Couples stéréoscopiques de synthése proposés — Les images gauche (a) et droite (b) sont
présentées ainsi que la carte de disparités (c). Les pizels noirs correspondent auz pixels occultés.

Nous avons ensuite testé la technique sur sept couples d’images réelles. Nous présentons ici les
résultats pour trois de ces couples, map, poster et stairs. Pour ces couples, les plans ont été iden-
tifiés manuellement par leurs auteurs [Séra 97, Szeliski 99b, Scharstein 02]. Nous avons segmenté
grossierement les images en plans manuellement puis nous avons calculé automatiquement les po-
lygones. Les cartes de disparités, les cartes de différences entre les cartes de disparités théoriques
(celles données par les auteurs) et les cartes de disparités calculées sont présentées sur la figure 2.10.

Critéres d’évaluation — La segmentation est évaluée en mesurant sur les cartes de disparités
les erreurs commises aux frontieres des plans. Ces erreurs sont affichées sous la forme de cartes de
différences (cf. figures 2.10 et 2.9). Nous considérons qu’il y a une erreur sur un pixel dans les deux
cas suivants:

e Un pixel est détecté comme occulté dans la premiere carte alors qu’il est apparié dans la seconde
(pixel noir dans la carte des différences).

e Un pixel est affecté a un plan dans la premiere carte et affecté a un autre plan dans la seconde
carte (pixel gris dans la carte des différences).

Par souci de lisibilité, nous avons ajouté un cadre noir de un pixel d’épaisseur autour des cartes de
différences.

Nous évaluons les disparités en calculant le pourcentage d’appariements corrects, noté COR, le
pourcentage d’appariements acceptés, noté ACc, le pourcentage d’appariements erronés, noté ERR, le
pourcentage de faux positifs et de faux négatifs, notés respectivement FP0 et FNE, I'erreur moyenne
et lerreur maximale, notée respectivement EMO et EMA, et le pourcentage de pixels occultés correc-
tement détectés, noté ZO (I'utilisation de ces criteres sera détaillée au paragraphe 2.9.5). Les résultats
pour ces différents criteres sont donnés dans le tableau 2.2. Comme les erreurs sur les disparités aux
frontieres des plans sont déja prises en compte dans I’évaluation de la segmentation, nous excluons les
pixels des frontiéres (les contours et leurs 4-voisins).

Dans le but d’apprécier 'estimation des homographies, nous visualisons des iso-disparités a partir
des cartes de disparités. Les iso-disparités sont affichées sous la forme de bandes colorées: dans une
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méme bande, les disparités sont constantes. En effet, les iso-disparités d’un polygone plan doivent étre
des droites paralleles entre elles (I'explication de ce phénomene est fourni dans [Bocquillon 04, p. 67]).
Les homographies sont d’autant mieux estimées que les iso-disparités sont linéaires.

(a) (b) | (©

Fi1a. 2.9 — Vérité terrain théorique et vérité terrain calculée pour un couple d’images de synthése —
Les cartes de disparités entre l'image gauche (a) et l’image droite (b) du couple « journauz », celle
que nous avons fournie (d) et celle que nous avons calculée (e) sont comparées grace a la carte des
différences (c). Les iso-disparités pour la carte (e) sont présentées en (f). Nous ne présentons pas les
résultats obtenus avec le couples « murs » car ils sont équivalents.

NowMm Cor | Acc | ErRr | FPo | FNE | EMo | EMA | ZO
Map 99.2 0 0.27 | 0.35 | 0.18 | 20.98 | 23.5 | 95.11
Poster 98.3 | 0.06 | 0.13 | 0.72 | 0.85 | 2.51 7.75 | 82.71
Stairs 95.76 | 0.38 | 3.05 | 0.89 | 0.31 | 9.04 | 16.6 | 94.97

TAB. 2.2 — Résultats obtenus pour les couples d’images testées — Evaluation quantitative des disparités
obtenues.

Analyse des résultats — Les erreurs au niveau de la segmentation entrainent des faux positifs, des
faux négatifs et des appariements erronés pres des frontieres des plans. Pour tous les couples d’images
réelles testés, les auteurs ont effectué une segmentation manuelle, ’erreur commise est donc de plus
ou moins un pixel. Grace aux cartes de différences que nous proposons, nous pouvons voir que la
distance entre les frontieres des plans de nos cartes et celles des auteurs, est d’au plus un pixel. Pour
les images map et poster, les valeurs calculées des pixels sont proches de celles de Scharstein et Szeliski
[Scharstein 02] qui fournissent ces cartes de disparités avec une erreur sur les disparités de 1'ordre du
quart de pixel. Pour les cartes que nous fournissons, nous avons choisi une précision de 0.1 pixel, nous
espérons donc avoir une erreur de disparité du méme ordre. Il est donc raisonnable de comparer nos
résultats a ceux obtenus dans [Scharstein 02]. Pour les images stairs, il y a des erreurs en haut et en
bas de chaque plan. Visiblement, dans [Séra 97], la totalité des plans n’ont pas été pris en compte au
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Fia. 2.10 — Vérité terrain théorique et vérité terrain calculée pour des couples d’images réelles — Les
cartes de disparités entre l'image gauche (a) et l'image droite (e), celle fournie par les auteurs (b) et
celle que nous avons calculée (f) sont comparées grace a la carte des différences (d). Les iso-disparités
pour les cartes (b) et (f) sont présentées respectivement en (c) et (g).

cours de la segmentation, ce qui explique ces différences. En dehors de ces zones, les résultats que nous
obtenons sont proches de la carte de disparités proposée dans [Séra 97]. Si nous observons les cartes
d’iso-disparités, elles sont assez proches de celles obtenues pour les cartes théoriques. Cependant, pour
map et poster, les iso-disparités que nous avons calculées montrent qu’il y a quelques imperfections
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dans lestimation des homographies. Nous attribuons ces différences au fait que dans [Scharstein 02],
neuf images sont utilisées alors que nous n’en utilisons que deux. Les erreurs que nous commettons
restent assez faibles (de I'ordre d’un huitieme de pixel). Enfin, certains parametres ont une tres grande
influence sur les résultats obtenus. Le nombre de points d’intérét doit étre suffisamment grand pour
obtenir une bonne estimation de I’homographie. La taille de la zone d’agrégation, la précision au sous-
pixel et le seuil sur le cout local influent sur la qualité de I'appariement des points d’intérét. Il est
préférable de choisir une estimation robuste pour ’estimation des homographies.

Enfin, afin de valider notre approche sur les données de référence proposée dans [Scharstein 02],
nous avons testé l'image venus (car c’est la seule qui satisfait nos hypotheses de départ) sur leur site.
Nous avons donc classé les méthodes uniquement suivant les résultats obtenus sur cette image. Nos
résultats nous classent en premiere position sur les trois critéres évalués dans [Scharstein 02]. Ce qui
confirme la fiabilité de notre estimation. Nous n’avons pas soumis définitivement ces résultats car ils
ne nous semblent pas comparables aux autres méthodes. En effet, notre méthode est semi-automatique
alors que les autres sont automatiques.

2.9.2 Obtention de nouvelles images avec vérité terrain
2.9.2.1 Acquisition des images

Nous avons suivi les étapes suivantes :

e choix de la scene et acquisition des images;
e rectification épipolaire des images (évoquée au paragraphe 1.6.2).

Scéne et acquisition — La sceéne doit respecter les contraintes suivantes :

e Elle doit étre polyédrique.

e Les polygones ne doivent pas étre trop petits, sous peine d’avoir trop peu de points d’intérét
détectés dans un polygone et donc d’avoir une mauvaise estimation de ’homographie associée a
ce polygone.

e Les polygones doivent étre suffisamment texturés, dans le but d’apparier un maximum de points
d’intérét.

e Les frontieres des polygones doivent se distinguer pour que la segmentation automatique soit
efficace.

Nous avons acquis les images avec un un appareil photographique numérique a visée réflex (Canon
EOS 300D, 6.1Mp).

Rectification des images — Nous avons utilisé une technique qui s’appuie sur ’estimation de la
matrice fondamentale. Devernay a mis & disposition des outils pour mettre en ceuvre cette technique '°.

2.9.2.2 Calcul de la vérité terrain

Description de 1’outil — Nous avons développé un outil muni d’une interface graphique, afin de

rendre interactive la segmentation en plans des images et ’obtention de la vérité terrain. L’interface

possede les fonctionnalités nécessaires pour initialiser la segmentation des images en polygones plans:
e création de sommets;

e déplacement de sommets ;
e suppression de sommets.

19. http://devernay.free.fr/cours/vision/ensg2003.html
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Il est possible d’agrandir une partie de I'image afin d’affiner la segmentation initiale. L’appréciation
qualitative correspond a la visualisation de la segmentation sur les images, tandis que ’appréciation
quantitative concerne I’évolution des énergies des polygones (affichées par I'outil pendant I’estimation
de la segmentation) au cours des itérations. Lorsque la segmentation au pixel pres est satisfaisante,
nous lancons la segmentation au sous-pixel. Il est possible de segmenter partiellement les images, c¢’est-
a-dire de ne traiter qu’une partie des polygones, et ainsi segmenter 'image en plusieurs fois. L’intérét
de segmenter un seul plan peut étre, par exemple, la recherche des plans dont la segmentation est
meilleure que pour d’autres. Nous commencons alors par estimer ces plans, afin de contraindre les
autres plans.

Une fois les images segmentées, le calcul de la vérité terrain peut étre fait en suivant les étapes
suivantes décrites au paragraphe 2.9.1.2. A chaque étape, il est possible de revenir en arriere si le
résultat n’est pas satisfaisant (nombre de points d’intérét trop petit, nombre de pixels appariés trop
faible, résidu trop élevé dans l'estimation d’une homographie, iso-disparités non linéaires, ...). Il est
possible d’ajuster les parametres pour certains plans seulement, en fixant les plans dont la vérité
terrain nous satisfait. Ceci devient nécessaire lorsque les plans ont des textures tres différentes.

Résultats — Nous avons utilisé cet outil pour produire la vérité terrain d’un couple d’images réelles
que nous appelons « livres ». Les polygones ont été segmentés avec une précision de 0.1 pixel. La figure
2.11 nous montre ce nouveau couple stéréoscopique. La carte de disparités ne présente pas de fausses
occultations et la linéarité des iso-disparités est satisfaisante.

(d)

F1G. 2.11 — Couple stéréoscopique d’images réelles proposé, « livres »— Les images gauche (a) et droite
(b) sont présentées ainsi que la carte de disparités (c) et la carte des iso-disparités (d).

2.9.3 Images testées

Les différentes images testées dans notre protocole sont donc:

e Le stéréogramme présenté au paragraphe 2.3.1.1, dans le but d’établir une premiere évaluation
de la méthode: si la méthode obtient de mauvais résultats sur ce type d’images, on peut en
conclure qu’elle ne fonctionne pas correctement, en revanche, si elle obtient de bons résultats, il
faut les affiner avec d’autres tests.

e Les images de synthese proposées pour ’évaluation de la technique d’obtention de la vérité
terrain « journaux » et « murs » (cf. figure 2.8) car les résultats obtenus avec ce type d’images
sont assez proches de ceux obtenus avec les images réelles, donc elles permettent une bonne
estimation du comportement général de la méthode.

e Les images réelles proposées dans [Scharstein 02] (cf. paragraphe 2.8.1) car ces images permettent
une évaluation suffisamment précise avec des images réelles.
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e Le couple d’images réelles proposé « livres » car ce dernier couple dont nous avons produit la
vérité terrain permet aussi de valider le comportement des méthodes étudiées. Cependant, ces
images possedent peu de plans et peu d’occultations.

Les couples d’images que nous proposons ainsi que ’outil d’obtention de la vérité terrain sont mis a
disposition sur le site http://www.irit.fr/“Benoit.Bocquillon/MYCVR/research.php. Toutes les
images utilisées sont présentées en annexe, page 187.

2.9.4 Zones d’évaluation

Dans nos évaluations, nous considérons les zones suivantes:
zone des occultations (cf. paragraphe 2.4);

zone d’influence des occultations;

zone totale des occultations ;

zone des discontinuités (cf. paragraphe 2.4).

Ces différentes zones sont caractérisées par les définitions suivantes (cf. figure 2.12):
o Les pizels occultés — Ils ne possedent pas de correspondant dans l’autre image:

O(pg’j) _ {1 s? pz’j est un pixel occulté (2.11)
0 sinon.
e La zone des occultations — Elle est notée ZO(I,) et contient tous les pixels occultés dans I'image
1,:
Z0(Iy) = {p}’ | O(py’) =1}. (2.12)

o Les pixels proches des pixels occultés — Ce sont les pixels qui se trouvent dans le voisinage, défini
par rapport a la zone d’agrégation, d’un pixel occulté. Cela correspond a la dilatation morpho-
logique de la zone des occultations en utilisant comme élément structurant la zone d’agrégation :

3 7’7] — Z:]
PO(piid) 1 si O(pg’)=0et V(pg’) >0
g 0 sinon,

avec V(pi)= > O(p)7). (2.14)

o ..
ng 3] EZA(ng»J)

(2.13)

e La zone d’influence des occultations — Elle est notée ZI(I,) et contient tous les pixels proches
des pixels occultés dans I'image I, :

= {p7 | PO(p}’) =1}. (2.15)

e La zone totale des occultations — Elle est notée ZT(I,) et elle est 'union de la zone des occulta-
tions et de la zone d’influence des occultations dans 'image I, :

ZT(1,) = ZO(I4) U ZI(1,) = {p}’ | O(p)’) =1 ou PO(p}’) =1}. (2.16)

o Les pixels proches d’une discontinuité — Ce sont les pixels qui se trouvent dans le voisinage, défini
par rapport a la zone d’agrégation, d’un pixel qui possede une disparité suffisamment différente :

1 si3ph e ZA(pY)| Hd d(pf;;j)H>TD

(2.17)
0 sinon.

PD(py’) = {
(2.18)

Le seuil Tp a été déterminé de maniere empirique pour chaque image.
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e La zone des discontinuités — Elle est notée ZD(I,) et contient tous les pixels proches d'une
discontinuité dans l'image I, :

ZD(Iy) = {p,’ | PD(p}’) =1}. (2.19)

Ainsi, nous distinguons les zones proches des occultations et les zones des discontinuités. En effet,

nous considérons le cas ou il y a disparition de pixels (qui s’accompagne toujours d’une discontinuité
de profondeur) et le cas ou il y a une discontinuité de profondeur sans disparition de pixels.

(a) (b)

Image gauche Image droite

(d) ()

Occultations Discontinuités

Fic. 2.12 — Zones des occultations et zone des discontinuités considérées — Dans cet exemple, les
images gauche et droite sont données en (a) et (b). Nous avons calculé la zone totale des occultations,
ZT, en (d), grace a la vérité terrain fournie dans [Scharstein 02]. En (e), nous représentons la zone
des discontinuités (il n’y a pas d’intersection entre cette zone et les différentes zones des occultations).

2.9.5 Criteres d’évaluation

Nous donnons pour chaque résultat, la carte de disparités correspondante. Les critéres évalués, dans
le cadre de tous nos tests, sont les suivants (la description de ces critéres est donnée dans le paragraphe
2.5.2):
pourcentage d’appariements corrects, noté COR;
pourcentage d’appariements acceptés, noté ACcC;
pourcentage d’appariements mauvais, noté MAU ;
pourcentage d’appariements erronés, noté ERR;
pourcentage de faux positifs, noté FPo;

6. pourcentage de faux négatifs, noté FNE.

ANl

Le critere 1 est évalué sur chaque type de zones que nous notons respectivement ZI, ZO, ZT et ZD
pour zone d’influence, zone des occultations, zone totale des occultations et zone des discontinuités.
Afin d’obtenir un résultat plus visuel, nous fournissons aussi des cartes d’appariements corrects:
Chaque pixel de la carte indique si I’appariement est correct ou non, c’est-a-dire:
e Si le pixel est blanc alors 'appariement est incorrect.
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e Si le pixel est noir alors c’est un vrai négatif.
e Si le pixel est gris alors 'appariement est correct.

2.9.6 Méthodes évaluées

Nous allons évaluer des méthodes a base de corrélation qui utilisent des images en niveau de gris,
puis des méthodes qui prennent en compte des images couleur et enfin des méthodes qui tentent de
prendre en compte les occultations. Ainsi, les méthodes évaluées seront précisées dans chaque chapitre.

2.9.7 Synthese des criteres et classement des méthodes

Pour effectuer le classement des méthodes, nous attribuons un rang pour chaque critére, puis nous
effectuons le classement des méthodes en fonction des moyennes de ces rangs. Par la suite, dans les
tableaux de résultats, nous utilisons la notation RT pour indiquer le rang de chaque méthode parmi
toutes les méthodes évaluées. Comme dans [Scharstein 02], nous classons les méthodes suivant la
moyenne des rangs sur chaque critere.

2.10 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons établi, dans un premier temps, un état de ’art sur les protocoles
d’évaluation des méthodes de mise en correspondance. En particulier, nous avons identifié les éléments
suivants :

e le type d’images utilisées : images de synthese, réelles avec ou sans vérité terrain;
e les criteres évalués;

e le choix des méthodes comparées ;

e la maniere de synthétiser les résultats et de classer les méthodes.

En conclusion de cet état de 'art, il s’avere que le protocole d’évaluation le plus complet est celui
de Scharstein et Szeliski [Scharstein 02]. Ce protocole a 'avantage de proposer des tests avec vérité
terrain et il a été utilisé pour comparer quarante algorithmes. Les auteurs ne fournissent cependant pas
d’outil permettant d’obtenir la vérité terrain pour d’autres images et la masse importante de résultats
obtenus n’est pas analysée.

Le dernier aspect abordé dans ce chapitre concerne 1’élaboration de notre propre protocole d’éva-
luation. Pour cela, nous avons décidé de construire de nouvelles données de référence, ce qui a donné
naissance & un outil disponible sur le web ?? et permettant de produire la vérité terrain pour des images
de scénes polyédriques. Ensuite, nous avons défini les différentes zones de 'image que nous considérons
et les criteres que nous souhaitons évaluer. La synthese des résultats s’effectue en moyennant le rang
de chaque méthode pour chaque critere.

20. http://www.irit.fr/"Benoit.Bocquillon/MYCVR/research.php
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Chapitre 3

Mise en correspondance par corrélation
des niveaux de gris — Corrélation 1D

3.1 Introduction

Dans le cadre de nos travaux, nous nous intéressons particulierement aux méthodes de mise en
correspondance par corrélation des niveaux de gris. Nous utilisons aussi le terme corrélation 1D, car
il n’y a qu'une seule composante a considérer : le niveau de gris, par opposition & la corrélation 3D ou
il y a trois composantes & considérer: la couleur (nous verrons la corrélation 3D dans le chapitre 4).
Dans tout ce chapitre, pour faciliter la lecture, nous parlerons simplement de corrélation pour désigner
la corrélation 1D.

Comme nous avons pu le voir dans les chapitres 1 et 2, les méthodes locales ou globales a base de
corrélation sont tres populaires, cf. tableaux 1.3 et 2.1. Notons aussi que ces méthodes de mise en
correspondance par corrélation servent, en vision par ordinateur, pour :

e le recalage d'images [Gottesfeld Brown 92];

e la reconnaissance d’objets [Puzicha 97, Kawanishi 04] ;
Pestimation du mouvement [Mulligan 00, Reddy 04] ;

I’étude de la déformation 3D des objets [Garcia 01b];

le suivi d’objets [Garcia 02, Lantagne 03, Matthews 03, Stock 03];
I'indexation vidéo [Porter 03];

l'interprétation de scénes urbaines [Chehata 05].

Ici, nous allons uniquement nous intéresser aux méthodes locales a base de corrélation.

3.1.1 Avantages et inconvénients

Les méthodes a base de corrélation possedent les avantages suivants:

e Leur mise en ceuvre est simple et rapide.

e Elles ne sont pas treés cotiteuses en temps de calcul (elles sont moins cotteuses que les méthodes
globales).

e Dans de nombreux travaux, elles ont déja prouvé leur efficacité : dans I’évaluation de Scharstein
et Szeliski [Scharstein 02], la méthode proposée par [Yoon 05] se situe dans la premiere moitié
du classement (cf. tableau 2.1).

Les difficultés qui peuvent étre liées a ces méthodes sont les suivantes:

e Elles ne prennent pas toujours en compte certaines situations qui rendent difficile la mise en
correspondance : les bruits, les raccourcissements, les zones non texturées, les textures répétitives,
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les changements de luminosité et les occultations.

e Elles ne fonctionnent pas dans le cas de déformation des objets ou de changement d’échelle (nous
parlons ici des méthodes classiques qui n’utilisent pas des zones d’agrégation qui s’adaptent a la
forme des objets).

e Elles n’autorisent pas des points de vue trop éloignés.

e Comme elles sont locales, les résultats peuvent étre erronés car certaines caractéristiques globales
de I'image ne sont pas prises en compte. Par exemple, certaines méthodes globales segmentent
I'image en régions qui correspondent a des projections d’un méme objet de la scene. Cette
segmentation permet de réduire ’espace des disparités envisageables, et donc de réduire les
erreurs.

3.1.2 Objectifs du chapitre

De nombreuses mesures de corrélation ont été proposées pour prendre directement en compte les
difficultés évoquées ci-dessus. Cela a donné lieu & un nombre conséquent de nouvelles mesures proposées
durant ces deux derniéres décennies. Aussi, il est difficile de choisir la mesure la plus adaptée au
contexte dans lequel on se situe. Il existe des travaux dans lesquels une taxonomie des mesures de
corrélation a été effectuée, la plus célebre étant celle d’Aschwanden et Guggenbiil [Aschwanden 92].
Des taxonomies plus partielles ont aussi été proposées, comme dans [Zabih 94, Bhat 98, Giachetti 00,
Cyganek 01] avec des mesures ordinales, dans [Zhang 95, Lan 97] avec des mesures robustes et pour
des applications autres que la mise en correspondance, par exemple dans [Gottesfeld Brown 92] pour le
recalage d’images et dans [Rubner 01] pour la classification. La taxonomie d’Aschwanden et Guggenbiil
[Aschwanden 92| regroupe une vingtaine de mesures. Depuis 1992, d’autres mesures ont été proposées
dans la littérature. Il nous est donc apparu important d’établir une nouvelle taxonomie englobant et
complétant ces travaux. De plus, comme nous nous intéressons particulierement aux problemes induits
par les occultations, nous proposons de nouvelles mesures qui prennent en compte ces difficultés.

3.1.3 Plan

Apres avoir défini les notations que nous allons utiliser et la notion de mise en correspondance par
corrélation, nous allons présenter et caractériser la plupart des mesures de corrélation existantes. Pour
cela nous proposons une classification en cing familles:

e la famille CROISEE qui regroupe les mesures utilisant la corrélation croisée ;

e la famille CLASSIQUE qui regroupe les mesures utilisant des outils des statistiques classiques de
la distribution des différences des niveaux de gris;

e la famille DERIVEE qui regroupe les mesures utilisant les dérivées des niveaux de gris;

e la famille NON PARAMETRIQUE qui regroupe les mesures utilisant des outils des statistiques non
paramétriques ;

e la famille ROBUSTE qui regroupe les mesures utilisant des outils des statistiques robustes.

Les nouvelles mesures que nous proposons font partie de la derniere famille.

3.2 Présentation de la mise en correspondance par corrélation 1D

3.2.1 Notations

Les notations suivantes sont utilisées :

e La taille des fenétres de corrélation est (2N, + 1) x (2N, + 1) et le nombre de pixels dans la
fenétre de corrélation est noté Ny = (2N, + 1)(2N}, + 1).
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e Les niveaux de gris des pixels des fenétres de corrélation (matrices) sont stockés dans les vecteurs
fl :
f, = (...IZ+PJ+‘1...)T: (- fF T

oll flk est 'élément k du vecteur f}, p € [-N,; N,|, ¢ € [-Np; Np| et k € [0; Ny —1].

e Le niveau de gris le plus grand de I'image est Ijax. N

e Le vecteur gradient au pixel (i j)7 de I'image I; est représenté par VI;”/. La norme et I'orientation
du gradient sont notées respectivement ||V 1 ; I et Gf’j .

e La partie entiere de = est [z].

e Les P-normes, ou distances Lp, P € IN*, sont notées:

Ny—1 /P
kP
Il ={ D I : (3.1)
k=0
Pour la norme euclidienne, nous notons: ||f;|| = [|f||2.
e Le produit scalaire est donné par:
Nj—1
fy-fa = Z f;cfclzf (3.2)
k=0
e Les moyennes sont notées:
1 Ny—1
_ k
moy (f;) = Ff Z Ir- (33)
k=0
Nous utilisons aussi le vecteur des moyennes défini par:
f; = (moy(f;) --- moy(f))T. (3.4)
Ny colonnes
e Les variances sont notées:
=2 5 2
var(f)) = (fl - fl) =f? - (fl) . (3.5)
e La concaténation est notée ®.
e La fonction sgn est définie par :
-1 siz<0
sgn(z) =<0 siz=0 (3.6)
1 sinon.
e La distance de Hamming est donnée par:
Ny—1
Dtam (f5,£2) = Y senlfy — fil. (3.7)
k=0

e Les valeurs ordonnées du vecteur f; sont notées:

(onv,—1 <o S (f)eny—1 < oo < (f)Np—1ivp—1- (3.8)
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3.2.2 Définitions

La définition d’une mesure de corrélation que nous adoptons dans ce mémoire est la suivante:
Il s’agit d’une mesure qui évalue a quel point deux ensembles de données se ressemblent.
Par abus de langage, nous employons le terme « mesure de corrélation » aussi bien pour une mesure qui
évalue le degré de similarité que pour une mesure qui évalue le degré de dissimilarité. Toutefois, pour
présenter les différentes mesures de corrélation existantes, dans le paragraphe 3.3, nous préciserons
toujours s’il s’agit d’une mesure de similarité ou de dissimilarité. N
Le but de la mise en correspondance est de trouver pour chaque pixel pg’ de I'image gauche, le pixel
pfi’v* qui lui correspond dans l'image droite. La mise en correspondance par corrélation repose sur
I’hypothese suivante :
Les niveaux de gris des pixels correspondants et des pixels de leurs voisinages se ressemblent.
Les mesures de corrélation utilisent donc 'information donnée par les pixels, mais aussi celle qui est
fournie par leurs voisinages respectifs. Ainsi, le score de corrélation, qui est la valeur de la mesure
de corrélation, est évalué a partir de deux ensembles: le pixel de I'image gauche et son voisinage,
représentés par le vecteur fy, et le pixel de I'image droite et son voisinage, représentés par le vecteur
f;. Notons que la zone d’agrégation que nous avons définie au chapitre 1 correspond a ces voisinages,
c’est & dire que f; contient les niveaux de gris des pixels de la zone d’agrégation ZA(p;”).
Tout d’abord, il convient de déterminer (cf. figures 3.1 et 3.2):
e la taille de la fenétre de corrélation ;
e le sens de mise en correspondance: de I'image gauche vers 'image droite (c’est le sens choisi
dans l'algorithme 3.1) ou de 'image droite vers I'image gauche;
e la mesure a utiliser, notée Mes.
Puis, pour chaque pixel pg’j , il faut appliquer 'algorithme 3.1.
Les algorithmes a base de mesure de corrélation, sont souvent appelés les algorithmes « de région »,
block matching ou area-based matching, comme dans [Jawahar 02].

1. Déterminer la zone de recherche, region of interest (zone dans laquelle on
pense trouver le correspondant), notée Zd(plg’]), et donnée par

Za(oi?) = { P | J+ demin <0 < j + demay } (3.9)

ol les termes dcpin et demax représentent la plus petite et la plus grande
composante de la disparité selon les colonnes (N, = dcmax — dCmin)
2. Pour chaque p;’ € Z4(pgy’) faire calculer Mes(fy,f;)

3. Sélectionner le pixel pzl’” qui donne le meilleur score de corrélation

ok

p;’ = argmin Mes(fy,f;) (3.10)
P €Za(py’)

ALGO. 3.1 — Mise en correspondance par corrélation 1D (niveaux de gris) — Nous nous plagons dans
le cas des tmages rectifiées. Cet algorithme correspond & une recherche exhaustive dans la zone de
recherche. Le terme N est le nombre de pizels considérés dans la zone de recherche. Les vecteurs f,
et f; sont les vecteurs représentant les deux ensembles de pizels comparés.
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Image gauche Image droite

J dcmin v J= dCmax

F1G. 3.1 — Zone de recherche et fenétres de corrélation — Les rectangles correspondent auz fenétres
de corrélation, £, et £y, et le rectangle en gras correspond d la zone de recherche, Zq(pg’). Nous nous
placons dans le cas des images rectifiées. Ainsi, cette zone de recherche est unidimensionnelle. Si les
images n’étaient pas rectifiées alors la zone de recherche serait bidimensionnelle.

3.2.3 Difficultés

La principale limite de la mise en correspondance par corrélation provient de 'hypothese de départ.
En utilisant les pixels du voisinage du pixel considéré pour déterminer le score de corrélation, on
suppose que ces derniers possedent tous la méme disparité. Dans la plupart des cas, cette hypothese
est quasiment respectée, mais elle ne I’est plus dans les cas suivants:

e présence de bruits;
changements de luminosité;
déformations (dues a la projection perspective) des objets de la scéne;
occultations.

Dans le cas d’images bruitées, des méthodes, cf. [Kim 05], ont été proposées avec un préfiltrage des
images pour tenter d’éliminer les bruits.

Pour résoudre le probleme des changements de luminosité, des mesures centrées et normalisées sont
présentées aux paragraphes 3.3.1 et 3.3.2.

Pour les déformations dues a la projection perspective, une approche de corrélation fine introduite
dans [Devernay 97, chap. 3] et améliorée dans [Garcia Ola, chap. 2 et 3] a été proposée. Le principe
de cette méthode est d’adapter localement la fenétre de corrélation a la courbure et a ’orientation
locale de la surface de I'objet considéré. Ainsi, en plus d’estimer la disparité associée & chaque pixel,
il faut estimer I’ensemble des parametres de la transformation locale associée a ce pixel. Alors que la
méthode de Devernay [Devernay 97, chap. 3] s’appuie sur des images rectifiées, la méthode de Garcia
[Garcia Ola, chap. 2 et 3] peut étre utilisée avec des images non rectifiées.

Dans le cas des occultations, ’hypotheése de la mise en correspondance par corrélation n’est plus
vérifiée a la frontiere des objets occultants. En effet, dans le voisinage d’un pixel situé a la frontiere
d’un changement de profondeur, certains pixels appartiennent au premier niveau de profondeur et
d’autres au deuxieme niveau. Cette situation va perturber la mise en correspondance par corrélation,
car d'une image a ’autre, les pixels qui se correspondent n’auront pas les mémes niveaux de gris dans
leur voisinage et leur score de corrélation ne sera pas maximal.

Plusieurs solutions ont été envisagées pour prendre en compte ce probleme. Les deux solutions
principales sont :

e Les fenétres adaptatives — La forme de la fenétre n’est pas fixe. Elle s’adapte en fonction de la
zone de I'image qui est parcourue. La méthode de corrélation fine peut étre considérée comme
une méthode de fenétres adaptatives.
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o Les mesures robustes auxr occultations — Ces mesures integrent directement le probleme des
occultations dans le calcul du score de corrélation. Elles correspondent a la derniere famille que
nous présentons et aux nouvelles mesures que nous proposons.

f, Calcul Score? Sélection
des scores du
1,0
(a) Pd
Zi(pg’) avec une meilleur
mesure 1D ScoreMN="1 score

Mesure
1D
| £9
I
(b) |
|
I
: Mesure
I
N.—1
:_f 7 1D

F1G. 3.2 — Mise en correspondance par corrélation — (a) Recherche d’un correspondant pil’v* en utilisant
une mesure 1D. (b) Détails du calcul des scores avec une mesure 1D. Il y a N, candidats dont les
fenétres de corrélation associées sont représentées par les vecteurs £]' avec m = 0..N, — 1.

3.2.4 Propriétés

En exposant les mesures de corrélation, nous en présentons les caractéristiques:
e l'intervalle de variation des mesures formé d’un minorant et d’un majorant ;
e le type de la mesure: similarité ou dissimilarité ;
e les invariances par rapport aux transformations des niveaux de gris, c¢’est-a-dire par rapport aux
changements de luminosité. Nous considérons trois types d’invariance, en posant a,b,c,d € IR*:
o Invariance de type gain, notée G :

Mes(afy,bfg) = Mes(f,,£g). (3.11)
o Invariance de type biais, notée B :

Mes(fg + a.fq + b) = Mes(fg,fq). (3.12)
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o Invariance de type gain et biais, notée GB:
Mes(afy + b,cfq + d) = Mes(f,,£g). (3.13)

Cette invariance induit aussi les invariances définies par les équations (3.11) et (3.12) .

3.3 Taxonomie des mesures 1D

3.3.1 Corrélation croisée

Cette premiere famille (cf. tableau 3.3), notée famille CROISEE, regroupe trois mesures qui utilisent
la corrélation croisée, notée CC (Cross-Correlation ou produit de corrélation), donnée par:

CC(f,.£) = £, - £5. (3.14)

Les valeurs de CC(f,,f;) appartiennent & l'intervalle [0; +00[. La mesure CC ne peut pas étre utilisée
directement car plus les niveaux de gris sont élevés, plus les scores sont élevés. Cette mesure est
exploitée sous une forme normalisée. Toutes les mesures qui utilisent la corrélation croisée sont des
mesures de similarité.

3.3.1.1 Normalisation

La mesure de corrélation croisée normalisée, notée NCC (Normalized Cross-Correlation), est donnée
par:

£ £
N f£f)=—_9 ¢
COs-La) = T el

Les valeurs de NCC(f,,f;) appartiennent a I'intervalle [0;1]. Cette mesure est treés utilisée, notamment
dans [Ferrari 03, Di Stefano 03, Tsai 03], et elle posséde une invariance de type gain.

(3.15)

3.3.1.2 Centrage et normalisation

La mesure de corrélation croisée centrée normalisée, notée ZNCC (Zero mean Normalized Cross-
Correlation), est donnée par:
(fg — E) (fa — f_d)

ZNCC(f,,f;) = L —= (3.16)
! Hfg _ng”fd_de

Les valeurs de ZNCC(f,f;) appartiennent a I'intervalle [—1; 1]. Cette mesure correspond au coefficient
de corrélation linéaire classique en statistiques. Cette mesure est 1’'une des plus utilisées, notamment
dans [Sun 97, Zhang 00, Lhuillier 04]. Elle a avantage de présenter une invariance de type gain et
biais. Une version robuste de cette mesure a été proposée par Trujillo et Izquierdo [Trujillo 04] (cf.
paragraphe 3.3.5.5).

3.3.1.3 Corrélation de Moravec

La mesure de Moravec [Moravec 80], notée MOR, utilise une normalisation différente de celle utilisée
par la mesure ZNCC : o o
2(fg - fg) - (fa — fa)
I1fy — ElI2 + |2 — fall>
Les valeurs de MOR(f,,f;) appartiennent & Uintervalle [—1;1]. Elle possede une invariance de type
biais. D’aprés Aschwanden et Guggenbiil [Aschwanden 92], la mesure de Moravec est robuste face a
un bruit impulsionnel.

MOR(f, £;) = (3.17)
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3.3.2 Statistiques classiques de la distribution des différences de niveaux de gris

Cette seconde famille (cf. tableau 3.4), notée famille CLASSIQUE, regroupe des mesures utilisant la
distribution des différences des niveaux de gris des deux fenétres. Elles se divisent en quatre sous-
familles: les distances, les distances localement centrées (mesures proposées dans [Aschwanden 92]),
les variances (mesures introduites dans [Cox 95]) et le kurtosis (mesure proposée dans [Rziza 01)).

3.3.2.1 Distances

Les normes Lp sont tres souvent utilisées. Ces mesures de corrélation, notées Dp (Distances), sont
données par:
Dp(f,.£)) = |If, — fal|p" avec P € IN*. (3.18)

Ce sont des mesures de dissimilarité et leurs valeurs appartiennent a l'intervalle [0; 1L, N ¢]. Les mesures
les plus employées sont:
e Somme des valeurs absolues des différences — 11 s’agit de la norme Li, notée SAD (Sum of
Absolute Differences):
SAD(f,.f5) = Di(f,.£5) = ||, — fal|1. (3.19)

Cette mesure est aussi une des plus populaires et elle est utilisée dans [Arcara 00, Di Stefano 02,
Mayer 03, Kim 05].
e Somme des carrés des différences — 1l s’agit de la norme Ly, notée SSD (Sum of Squared Diffe-
rences) :
SSD(£,,£4) = Da(f:£4) = |If, — £all”. (3.20)

Cette mesure est aussi tres utilisée, cf. [Okutomi 93, Kanade 96, Manduchi 99, Ku 01].

e Distance de Kolmogorov-Smirnov — Dans [Puzicha 97, Smith 98, Rubner 01], les auteurs ont
aussi exploité la distance D, appelée la distance de Kolmogorov-Smirnov. Elle correspond a la
norme L, et elle est donnée par:

Doo(fyfa) = _max |fy — f3l. (3.21)

C’est une mesure de dissimilarité et son intervalle de variation est [0; Ipax].

Centrage — Ces mesures peuvent aussi étre utilisées sous leurs versions centrées. Nous les appelons
distances centrées, nous les notons ZDp (Zero mean Distances) et elles sont données par :

J— J— J— J— P %
ZDp(fg,fd) = Dp(fg — fg,fd — fd) = H(fg — fg) — (fd — fd)HP avec P € IN*. (322)

Elles présentent une invariance de type biais. Ce sont des mesures de dissimilarité et leurs valeurs

appartiennent & Pintervalle [0;1L, N ¢]. Les mesures les plus utilisées sont:

o Somme des valeurs absolues des différences centrée — Cette mesure, notée ZSAD (Zero mean
Sum of Absolute Differences), est donnée par :

ZSAD(fy,f4) = ZD1(f,f4) = D1 (fy — E?fd - f—d) = |[(fg — f_g) — (fa - f_d)Hl (3.23)

e Somme des carrés des différences centrée — Cette mesure, notée ZSSD (Zero mean Sum of
Squared Differences), est donnée par :

ZSSD(fy,fa) = ZDs(fg,f4) = Da(fy — Evfd —f4) = 1(£g — g) —(fa— E)HQ (3.24)
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Normalisation — Ces mesures peuvent aussi étre utilisées sous leurs versions normalisées. Nous les
appelons distances normalisées, nous les notons NDp (Normalised Distances) et elles sont données
par:
Dp(f, - f, f, — £ p"
NDp(£,.£;) = plfy—fa) I —falle oo pene (3.25)

VIR I g7 gl "

Ce sont des mesures de dissimilarité et leurs valeurs appartiennent a 'intervalle [0; 17, Nf]. La mesure
suivante est la plus employée :

e Somme des carrés des différences normalisée — Cette mesure, notée NSSD (Normalised Sum of
Squared Differences), est donnée par :

Dy(f, — £ £, — )2
NSSD(f,,£;) = NDs(f,,£;) = 2y —fa) _ |fy — Ll (3.26)

VIEITET /Tl

Centrage et normalisation — Ces mesures peuvent aussi étre utilisées sous leurs versions centrées
et normalisées. Nous les appelons distances centrées normalisées, nous notons ZNDp (Zero mean
Normalised Distances) et elles sont données par :

- - Ea )

ZND = — 81y =
p(f5.f2) = NDp(f, — £5.£; — £) — &
VAT A T T A 1

avec P € IN*. (3.27)

Elles possédent une invariance de type biais. Ce sont des mesures de dissimilarité et leurs valeurs

appartiennent & Uintervalle [0; 15, N/]. La mesure suivante est la plus employée:

e Somme des carrés des différences centrée normalisée — Cette mesure, notée ZNSSD (Zero mean
Normalised Sum of Squared Differences), est donnée par:

I, —F) — (=Tl

ZNSSD(f,,f;) = ZNDy(f,,£4) = NDo(f, — £,,£, — £4) = = — (3.28)
Hfg - ngHfd - fd”
Une mesure de similarité utilisant ZNSSD a été proposée par Fua [Fua 93] :
ZNSSDFUA(fg,fd) = maX(O,l - ZNSSD(fg,fd)). (329)

Les valeurs de ZNSSDrya (fy,f7) appartiennent a I'intervalle [0; 1]. Si ZNSSD(fy,f;) > 1, la mesure
de Fua va retourner 0 quelle que soit la valeur de ZNSSD(f,,f;).

3.3.2.2 Mesures localement centrées

Le principe des mesures localement centrées, proposées par Aschwanden et Guggenbiil
[Aschwanden 92] et notées LD p (Locally scaled Distances), est de ramener la moyenne des niveaux de
gris de la fenétre de corrélation dans I'image droite a celle de la fenétre de corrélation dans I'image
gauche. Pour cela, chaque niveau de gris de I'image droite est multiplié par le rapport des moyennes
des niveaux de gris des fenétres de corrélation gauche et droite. Ces mesures sont données par :

P

f, f,
LDp(f,,£1) = Dp <fg,f:gfd> = ||If, — f:gfd (3.30)
d d

P
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Ce sont des mesures de dissimilarité et leurs valeurs appartiennent a l’'intervalle [O;Imaxp Ny]. Les
mesures les plus utilisées sont :
e Somme des valeurs absolues des différences localement centrée — Cette mesure, notée LSAD
(Locally scaled Sum of Absolute Differences), est donnée par :

f, f,
LSAD(f,,f;) = LD (£f,,£;) = Dy (fg,f:gfd> = |If, — f:gfd (3.31)
d

d

1

D’apres Aschwanden et Guggenbiil [Aschwanden 92], LSAD est résistante au bruit impulsionnel.
e Somme des carrés des différences localement centrée — Cette mesure, notée LSSD (Locally scaled
Sum of Squares Differences), est donnée par :

2

f, f,
LSSD(f,,f;) = LDo(f,,f;) = Do <fg,f:gfd> = ||If, — f:gfd (3.32)
d d

3.3.2.3 Variances

Nous pouvons distinguer la variance des différences et la variance des valeurs absolues des différences
élevées a la puissance P introduites dans [Cox 95].

Variance des différences — Cette mesure, notée VD (Variance of Differences), est donnée par :

VD(f,.f;) = var(f, — f3). (3.33)
C’est une mesure de dissimilarité. Les valeurs de VD(f,,f;) appartiennent & I'intervalle [0; Iyax?]

Variance des valeurs absolues des différences élevées a la puissance P — Ces mesures,
notées VADp (Variance of Absolute P-powered Differences), sont données par :

VADp (£, £;) = var (yfg - fd\P> . (3.34)

Ce sont des mesures de dissimilarité et leur intervalle de variation est [0; Lo 2t |. Les mesures les plus
utilisées sont :

o Variance des valeurs absolues des différences — Cette mesure, notée VOAD ( Variance Of Absolute
Differences), est donnée par :

VOAD(£,.f1) = VAD, (£,.£:) = var(|f, — £4]). (3.35)

e Variance des carrés des différences — Cette mesure, notée VOSD (Variance Of Squared Diffe-
rences), est donnée par :

VOSD(f, f;) = VAD, (£, f;) = var ((fg - fd)Q) . (3.36)

3.3.2.4 Mesure utilisant le kurtosis

Cette mesure, notée K4, proposée par Rziza et al. [Rziza 01] utilise un moment d’ordre 4 (coefficient
d’aplatissement) :

Kttt = (16, - ) -3 (0, - 07) | (337)

Les valeurs de K4(f,,f;) appartiennent & l'intervalle [0; Lnax']. C’est une mesure de dissimilarité. Dans
ziza 01], Rziza et al. montrent que la mesure K4 est résistante & un bruit gaussien.
Rziza 01], Rziza et al trent que 1 K, est résistante & un bruit gaussi
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3.3.3 Mesures utilisant les dérivées des images

Les mesures présentées jusqu’a maintenant utilisaient directement les niveaux de gris. Les mesures
abordées ici (cf. tableau 3.5), regroupées dans la famille DERIVEE, utilisent les champs de vecteurs
gradients des images. Cette troisieme famille regroupe dix mesures. Elles utilisent les opérateurs de
Sobel, de Roberts, de Kirsch, de Pratt, de Shen et Castan, ou encore le laplacien de gaussien.

3.3.3.1 Seitz

La forme générale des mesures de Seitz [Seitz 89], notées SEOp (SEitz Operator), est la suivante :
SEOp(fy.f1) = |[Ro(fy;) — Ro(fa)]| p. (3.38)

Le terme Rop(f;) est le vecteur des directions des gradients de la fenétre f; calculés avec 'opérateur
choisi. Seitz a utilisé deux opérateurs: Sobel et Kirsch. Les valeurs de SEO p(f,.f;) appartiennent a
'intervalle [0; Lnax’ N #]. Ce sont des mesures de dissimilarité. Elles possedent une invariance de type
gain et biais. L’étude dans [Aschwanden 92] montre que ces mesures sont assez performantes dans le
cas d’un bruit impulsionnel, mais se révelent tres médiocres dans le cas d’un bruit gaussien.
Avec l'opérateur de Sobel, Seitz a proposé les mesures suivantes, notées SESp (SEitz Sobel), avec
P=12:
SESl(fg,fd) = HRSobel(fg) — RSobel(fd)Hl et (339)

SESQ(fgyfd) = HRSobel(fg) - RSobel(fd)Hv (340)

ot Rgoper(f;) est le vecteur des directions des gradients de la fenétre f; calculés avec I'opérateur de
Sobel. Dans le cadre de la mise en correspondance, pour calculer SESs, la racine carrée peut étre
supprimée.

De la méme maniere, avec 'opérateur de Kirsch, Seitz a proposé les mesures SEK p (SEitz Kirsch),
avec P =1,2:

SEK (fy.f2) = [|RKkirseh(fy) — Riirsen(fa)]1 et (3.41)

SEKQ(fg’fd) = HRKirsch(fg) - RKirsch(fd)H’ (342)

ou Riirsen(f]) est le vecteur des directions des gradients de la fenétre f; calculés avec opérateur de
Kirsch. Dans le cadre de la mise en correspondance, pour calculer SEKj, la racine carrée peut étre
supprimée.

3.3.3.2 Nishihara

La mesure de Nishihara [Nishihara 84], notée NIS, est la corrélation croisée des laplaciens binaires.
Elle est donnée par:

NIS(£,.£4) = CC(Rroc (£)) Rioc (£1)) = Rioc(£y) - Rioc (£a), (3.43)

ot Rroq(f;) est le vecteur contenant les valeurs de I'image binaire du laplacien dans la fenétre f;. Cette
mesure utilise la corrélation croisée (cf. équation (3.14)). C’est une mesure de similarité. Les valeurs
de NIS(f,.f;) appartiennent & 'intervalle [0; Nf|. Dans [Aschwanden 92], la mesure de Nishihara ne
s’avere pas particulierement performante en présence de bruit ou d’occultations.
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3.3.3.3 Nack

Pour les mesures de Nack [Nack 75], notées NA,,, m = 1,2, les images sont convoluées avec une
extension de I'opérateur de Roberts. Puis, ce résultat est binarisé grace a un seuil adaptatif tel que
seuls 15% de la zone de recherche soient au-dessus de ce seuil. Ce sont des mesures de similarité:

RRaberts (fg) . RRabe’rts (fd)

ot 3.44
Nf mOY(RRoberts (fd)) ( )

NA;(fy,fq) =

NA: (£,.£1)
NA,(f,.f;) = 9 : 3.45
2( g d) Nf mOY(RRoberts (fg)) - RRoberts(fg) ’ RRoberts(fd) ( )

ot Rpoperts(f;) est le vecteur contenant les valeurs de l'image binaire issue de la convolution par
I'opérateur de Roberts dans la fenétre fj. Les valeurs de NA,, (f;,f;) appartiennent a l'intervalle [0; 1].
Dans [Aschwanden 92], ces mesures ne s’averent pas robustes en présence de bruit gaussien ou impul-
sionnel. En revanche, leurs performances augmentent sensiblement avec la taille de la fenétre.

3.3.3.4 Propriétés des mesures de Nishihara et Nack

Nous pouvons ajouter que ces mesures de corrélation sont assez « souples », c’est-a-dire qu’elles
donnent le meilleur score aussi bien pour des pixels qui se correspondent parfaitement que pour
d’autres configurations. Cette propriété peut étre intéressante puisqu’elle permet aux mesures d’étre
plus robustes face a une occultation ou a un bruit impulsionnel, mais elle peut aussi entrainer de faux
appariements. Par exemple, en prenant les vecteurs suivants :

Ro(f,)=(001101011)7 et
Ro(fy)=(1 0111101 1)7T,

les scores de corrélation suivants sont obtenus :

NIS(£,,f,) = NIS(f,,f;) = 5,
NA; (f,,£,) = NA| (£,,£5) = 1,
NAy(£,.£,) = NAy(£,.£) = 1.

Ainsi, le meilleur score (5 pour NIS et 1 pour NA,,,) est obtenu aussi bien pour deux vecteurs identiques
(Ro(fy) et Ro(fy)) que pour deux vecteurs différents (Ro(f;) et Ro(fg)). Ainsi, I'utilisation de ces
mesures peut entrainer des correspondances erronées.

3.3.3.5 Pratt

La mesure de Pratt [Pratt 78, p. 666-667], notée PRATT, est la corrélation croisée centrée norma-
lisée (cf. équation (3.16)) appliquée aux images du laplacien. Il s’agit d’une mesure de similarité. Elle
est donnée par:

PRATT(f,,f;) = ZNCC(Rpratt(fy) . Rprast (fa)), (3.46)

ot Rppqu(f]) est le vecteur contenant les valeurs de 'image du laplacien dans la fenétre f;. Les valeurs
de PRATT(f,,f;) appartiennent & I'intervalle [—1;1].



3.3. Taxonomie des mesures 1D 93

3.3.3.6 Orientation code matching

Cette mesure, notée OCM (Orientation Code Matching), introduite par Ullah et al. [Ullah 01],
s’appuie sur le codage de la direction du gradient. Le code OCM d’un pixel p?’y , noté COCM(pE’j ), est
obtenu de la manieére suivante :

12
1

Ay

L sinon.

si || VI > Tr

Cocm(p)?) = (3.47)

Le terme COCM(pf’j ) donne un résultat compris entre 1 et Nocar = 27/Ag, Nocar étant le nombre
de niveaux possibles pour le codage. Il faut fixer les constantes Ay, T et L. Dans [Ullah 01], seize
orientations sont utilisées ; pour cela, il faut prendre Ay = 7/8. De plus, Ullah et al. fixent les constantes
telles que L = 255 et T = 10 et pour calculer le vecteur gradient, ils utilisent ’opérateur de Sobel.

Les vecteurs Roc(f;) contenant respectivement le code OCM des pixels de la fenétre de corrélation
de I'image gauche et droite sont définis par:

T

Rocwm (fi) = ( . COCM(D§+p’j+q) .. ) avec p € [—Ny; N,| et ¢ € [—Np; Ny]. (3.48)
La mesure de dissimilarité associée, notée OCM, est la suivante:
1
OCM(fg,fd) = EDOCM(ROCM(fg)aROCM(fd))- (3.49)
Le terme Doy est la distance définie par:
& in{Ja—bl, Nocw —la—bl} i |a—b| < N
min - |a — 0|, OoOCM — |G — Sl |a — OCM
DOCM(fgvfd) = Z D(f;»fc]lg) avec D(aab) = .
Py Nocw/2 sinon.

(3.50)
Les valeurs de OCM(f,,f;) appartiennent a l'intervalle [0; Nocar/2]. Le code OCM étant cyclique
lorsqu’il y a Noc s orientations, la distance maximale est Nocas/2. C'est pour cette raison que cette
valeur est affectée lorsque |a — b| > Nocas. D’apres Ullah et al., la mesure OCM est robuste dans les
cas d’occultations.

3.3.3.7 Corrélation des champs de gradients

Dans les mesures précédentes, seule la direction du gradient est utilisée. Or cette information, seule,
peut entrainer des erreurs, surtout dans le cas de gradients de faible norme. Une autre mesure, appelée
corrélation des champs de gradients, notée GC (Gradient field Correlation) et proposée par Crouzil et
al. [Crouzil 96], utilise la similarité de vecteurs gradients et est donnée par:

Ny Ny,

Z Z HVI;—l-p,j—l-q o VI;HD’UJF(]H
p=—Ny g=—Np,
Ny Ny,

>3 (VI 4 VI
p=—Ny g=—N,,

GC(f,.f,) = (3.51)

Il s’agit d’une mesure de dissimilarité dont les valeurs appartiennent a l'intervalle [0; co[. Cette mesure
est invariante au biais. Pour calculer le gradient, deux solutions ont été proposées: le filtre de Shen
et Castan [Shen 92] ou l'opérateur de Sobel. D’aprés Crouzil et al. [Crouzil 96], la mesure GC est
résistante aux bruits.
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3.3.4 Mesures non paramétriques

Les mesures de la famille NON PARAMETRIQUE (cf. tableau 3.6) sont fondées sur des transformations
qui ne font aucune hypothese sur les distributions sous-jacentes des niveaux de gris de la fenétre de
corrélation. D’une part, nous donnons les deux mesures proposées dans [Puzicha 97] et utilisées par
[Smith 98, Rubner 01]: la mesure du x? et la mesure de Jeffrey. Ces mesures s’appuient sur des
outils des statistiques non paramétriques. Elles ont été proposées dans le cadre de la segmentation
par texture mais elles nous semblent intéressantes a étudier comme mesures de corrélation dans le
cadre de la mise en correspondance. D’autre part, trois grands types de mesures ont été distingués:
deux mesures différentes proposées par Kaneko et al., ISC (Increment Sign Correlation) [Kaneko 02]
et SCC (Selective Correlation Coefficient) [Kaneko 03], deux mesures définies par Zabih et Woodfill
[Zabih 94], 'une s’appuyant sur le rang (Rank) et I'autre sur le recensement (Census), et les mesures
ordinales de Bhat et Nayar [Bhat 98]. Le principe des mesures ordinales est d’établir un classement
des niveaux de gris des pixels au sein de la fenétre de corrélation.

3.3.4.1 Mesure x>

Cette mesure, notée x2, est définie par Puzicha et al. [Puzicha 97]:
Ny—1

s NN (g )
et = D e

(3.52)

Cette expression peut étre simplifiée :

2 plng (féC _fcllc)g
£6)= S g _Jd 3.53

C’est une mesure de dissimilarité et son intervalle de variation est [0; ImaxN].

3.3.4.2 Mesure de Jeffrey

Cette mesure, notée JEFF, est définie par Puzicha et al. [Puzicha 97]:

Np—1 i .

f f
JEFF(f,.f;) = Flog — 29 4 fklge Jd ) 3.54
(ol = 2 <f9 % gt e T8 <f;;+f5>/2> (354

Il s’agit d’une mesure de dissimilarité dont I'intervalle de variation est [0; Imax/N¢].

3.3.4.3 Increment Sign Correlation

La mesure ISC s’appuie sur les vecteurs b; suivants:

0 sinon.

T
b,:(...bf...) pourk::()--Nf—2avecbk:{ (3.55)

Si le niveau de gris augmente entre flk et flk'H, alors bf vaut 1 ou 0 dans le cas contraire. La mesure
ISC compare les vecteurs by et by. Elle détermine si les niveaux de gris varient dans le méme sens.
Elle est donnée par:

_Nfl_ —(by - by + (1—by) - (1= ba)). (3.56)

C’est une mesure de similarité et ses valeurs appartiennent a I'intervalle [0; 1].

ISC(f, f) =
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3.3.4.4 Selective Correlation Coefficient

La mesure SCC de « corrélation sélective » s’appuie sur le vecteur de poids e défini tel que:

1—[|bf — b%| ik =0 ouk pair

ek—1 sinon.

e=(-eb )T k=0..N;—2, ek:{

Si les niveaux de gris varient dans le méme sens (augmentent ou diminuent) entre f; et f;“ et entre

fé“ et ff“ alors ef et ef“ (k est pair) valent 1 ou 0 dans le cas contraire. La mesure de corrélation
sélective est définie par: - o
E(fy —fy) - (fa — fa)

SCC(f,.£;) = - )
! [E(fy — o) ||| E(fz — £a) ||

(3.57)

La matrice E contient les poids e* sur sa diagonale et des zéros ailleurs. C’est une mesure de similarité
dont les valeurs appartiennent a 'intervalle [0; 1].

Dans [Kaneko 03], les auteurs remarquent qu’il y a une trop grande proportion de pixels rejetés,
c’est-a-dire de pixels avec un poids nul (plus de 50%). Pour tenter de diminuer cet effet, ils proposent
une modification. Des regles sur le voisinage sont ajoutées:

1 sief =0etcard({el | e =1}) > card({eF})/2
" =30 sief=1etcard({eF | e = 0}) > card({eF})/2

eF  sinon,

(3.58)

avec e*un élément de e et {€*} I'ensemble de ses 4-voisins.

3.3.4.5 Mesures de rang

La transformation de rang correspond au nombre de pixels dans la fenétre de corrélation dont le
niveau de gris est inférieur au niveau de gris du pixel central. Elle est donnée par:

Ryank(f]) = ( .. rank(p§+p’j+q) ) avec p € [—Ny; Ny, ¢ € [—Np; Ny, et

- o o o (3.59)
rank(p;’) = card({I; 77T | []TPIT < [P p € [-N,; NyJ,q € [~ Np; NiJ, 1)
La corrélation de rang, notée RANK p, est donnée par:
RANK p(£5,£2) = |[Rrank(£5) — Rrank (£2)] 27 (3.60)

C’est une mesure de dissimilarité et les valeurs de RANK p(f,.f;) appartiennent a l'intervalle [0; N ;3 ‘H].
Zabih et Woodfill [Zabih 94] utilisent les normes L; et L, ce qui donne les mesures suivantes:

RANKl(fgvfd) = ||R7"ank(fg) - Rrank(fd)Hl et (361)

RANK2(fgafd) = ||Rrank(fg) - Rrank(fd)”2‘ (362)

3.3.4.6 Mesure de recensement

La transformation de recensement permet d’obtenir une chailne de bits représentative des pixels
contenus dans la fenétre de corrélation. Cette chalne rend compte des pixels dont l'intensité est
inférieure a celle du pixel central. La transformation, notée R, est définie par:

R(f)= & &b (3.63)

kE[O;Nf—l]
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N . N . P .
Le terme &( f; i 2, flk ) vaut 1si f 1/2 < flk ou 0 dans le cas contraire. La mesure de corrélation associée,
notée CENSUS, utilise la distance de Hamming :

CENSUS(£,.£1) = D tam (R (£,), Ry (£2)). (3.64)

La mesure CENSUS est une mesure de dissimilarité et ses valeurs appartiennent a I'intervalle [0; N¢].

3.3.4.7 Mesures ordinales
Un modele de mesure « est défini par Bhat et Nayar [Bhat 98] :

a(fgafd) —1_ QDQ(RT;:gfg)7R7r(fd>) ] (365)

Les termes R (f;) correspondent aux vecteurs contenant les rangs des pixels de f;, Do (Rx(f5),Rx(fy))
est une distance a définir et D,y est le maximum atteint par Do (Rx(f;),Rx(fy)). Les valeurs de o(fy,fy)
appartiennent a l'intervalle [—1;1]. Il s’agit d’une mesure de similarité. Bhat et Nayar [Bhat 98] ont
testé les distances suivantes: la distance de Hamming, le 7 de Kendall et le ps de Spearman, mais
ils ont montré que ces distances ne sont pas satisfaisantes, et deux autres distances que nous allons
présenter.

Mesure ~ — On considere que R (f;) et R(fs) sont des permutations du vecteur (1 2 ... Ny —
1 Ng)T. Le i*™° ¢lément d'une composition de permutation Comp(R(£,),Rx(f1)) est définie par:

Comp’ = RE(fy), k = (RL(f,) ") ott (Rx(£,)) " est Vinverse de la permutation Ry (f,).
Par exemple, si nous avons:
R.(f) =(132456798)7 et Rp(fy) =(934526718)7,

alors Comp(R (f;),Rx(f2)) = (94352678 1)7. Le i élément de la déviation Dev(R(f,),Rx(£;))
est définie par:

) A 1 B est
Dev' = Z J(Comp’ > (i+ 1)) avec J(B) = S? oSt vral
= 0 sinon.

En reprenant I’exemple précédent, nous avons :
Dev(Rx(f,),R-(f2)) =(122211110)".

La valeur maximale que peut prendre un élément du vecteur Dev = (...DevF...)" est |N;/2]. La
mesure de corrélation obtenue est :

2 max Dev®

k=0..N;—1
k(fg.fq) =1— L&J (3.66)
2
Mesure xy — Une version moins cotiteuse en temps de calcul que  est la mesure y donnée par:
2DevVs/2
f,f;)=1— ——. 3.67
X( g d) L%J ( )

Pour en diminuer le temps, le calcul Dev® peut étre réalisé de maniere récursive, cf. [Bhat 98].
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3.3.4.8 Propriétés des mesures ordinales

Toutes les mesures ordinales posseédent des invariance de type gain et biais. De plus, elles tolerent
le « factionnalisme », c’est-a-dire qu’elles sont robustes a des données tres aberrantes. Cette propriété
permet a ces mesures d’étre robustes aux occultations. Cependant, des mesures aussi « souples » (tout
comme les mesures utilisant les dérivées) posent des problemes quand il n’y a pas d’occultation. En
effet, un score de corrélation maximal peut étre obtenu méme quand il n’y a pas identité parfaite. A
titre d’exemple, prenons les deux vecteurs de niveaux de gris suivants:

f, =(0 122 35 46 58 61 121 123)7 et
f; =(0242 60 81 100 123 124 125)T.

La mesure x de Bhat et Nayar [Bhat 98] donne les scores suivants :
k(fy.fy) = k(fy.f4) = 1.

Le score maximum est obtenu aussi bien avec les vecteurs (fy,f;) qu'avec (fy,f;). Cela peut entrainer
le choix d’un correspondant erroné (cela dépend aussi du choix que 1'on fait lorsque 'on a des corres-
pondances multiples).

3.3.5 Mesures robustes

La famille des mesures robustes (cf. tableau 3.7), notée famille ROBUSTE, regroupe :
les mesures de corrélation partielle [Zoghlami 96] et [Lan 97, chap. 3];

la quadrant correlation [Huber 81, p. 204-205] ;

la mesure de corrélation croisée centrée normalisée robuste [Trujillo 04] ;

les pseudo-normes [Delon 01].

De plus, nous proposons les mesures suivantes, cf. [Chambon 03] :

e Une mesure qui utilise une variance robuste, notée MAD (Median Absolute Deviation).

e Trois mesures qui s’appuient sur la moindre médiane des carrés [Rousseeuw 87|, notée LMPp
(Least Median of Powers), sur les moindres carrés tronqués [Rousseeuw 87], notée LTPp (Least
Trimmed Powers) et sur I'écart-type médian tronqué [Rousseeuw 92|, notée SMPDp (Smooth
Median Powered Deviation).

e Huit mesures qui utilisent des M-estimateurs [Rousseeuw 92, Zhang 95], notées M,,,, m = 1..8.

e Cing mesures qui utilisent des R-estimateurs [Rousseeuw 87], notées Ry, m = 1..5.

Avant d’en décrire les détails, nous allons présenter le principe commun a toutes ces mesures.

3.3.5.1 Principe des mesures de corrélation robustes

Dans le cadre de ce travail, nous nous intéressons particulierement au probleme des occultations
qui se traduit par le phénomene suivant :
Dans le voisinage d’'un pixel situé a la frontiere d’un changement de profondeur, certains pixels ap-
partiennent au premier niveau de profondeur et d’autres au deuxiéme niveau de profondeur. Cette
situation peut perturber la mise en correspondance et provoquer des résultats erronés.
Pour prendre en compte ce probléeme, les mesures robustes s’appuient sur le principe suivant :
Les pixels qui ont une profondeur différente du pixel étudié sont considérés comme des données aber-
rantes (cf. figure 3.3).
Ainsi, ces mesures utilisent des outils de statistiques robustes qui sont beaucoup moins sensibles aux
données aberrantes que les outils des statistiques classiques.
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Image gauche

Pixels correspondants

Fenétres de corrélation

F1G. 3.3 — Principe des mesures robustes — Les deux disques violets (ou foncés) mettent en évidence
deuz pizels qui se correspondent parfaitement. Les rectangles jaunes (ou clairs) entourent les parties
droites des fenétres de corrélation centrées sur les pixzels qui se correspondent. Ces rectangles délimitent
deux zones tres différentes en termes de niveaux de gris. En effet, dans l'image gauche cette zone fait
partie de l'arriere plan, alors que, dans l'image droite, elle fait partie du premier plan. La comparaison
de ces deux zones n’est donc pas pertinente. Le principe des mesures robustes est de considérer les
niveaux de gris des pixels appartenant a cette partie de la fenétre de corrélation comme des données
aberrantes.

3.3.5.2 Corrélation partielle

Le principe des mesures de corrélation partielle est de calculer le score de corrélation en affectant
des poids différents pour chaque paire de pixels. Ces poids sont déterminés en fonction du degré
d’appartenance de la paire de pixels a ’ensemble des paires de pixels que 1'on considere valides. Les
paires qui doivent étre prises en compte dans le calcul ont un poids plus élevé que les autres. Pour
cela, nous définissons les matrices A;. Elles ont, sur leur diagonale, les poids wf, avec k € [0; Ny — 1],
appliqués aux niveaux de gris contenus dans f; et des zéros ailleurs. De plus, nous posons:

Ns—1 Ns—1
—_— 1
Ron(fi) = Adfi et Ron(f)) = — > RE(f) avec Ny = Y wf, (3.68)
Y k=0 k=0

ou m désigne la méthode choisie pour le calcul des poids. La forme générale des mesures de corrélation
partielle, notées RM (Reweigthed Measures), est la suivante :

RM, (£,£4) = Mes(Ryn (£;),Rum (£2))- (3.69)

Les mesures proposées different par le choix de la méthode pour le calcul des poids.

Mesure de Zoghlami — Cette méthode utilise la mesure de corrélation ZNCC, cf. équation (3.16),
deux fois. Elle est appliquée une premiere fois pour obtenir une carte de scores. Grace a un seuil, la carte
des scores est binarisée pour obtenir une carte d’occultations (on suppose que les pixels qui présentent
des problemes possedent un score de corrélation faible). Enfin, ZNCC est appliquée, une deuxieme
fois, en utilisant les poids qui correspondent a la carte d’occultations calculée. Nous notons Rp ()
les vecteurs obtenus apres 'application des poids calculés de cette maniere. La premiere solution
proposée a été de choisir comme seuil la moyenne des scores obtenus pour chaque correspondance
de I'image. Cet algorithme a été modifié par Zoghlami et al. [Zoghlami 96] en prenant comme poids
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$(ZNCC(f,,£1) +1). Nous notons Ry, (fi) les vecteurs obtenus apres 'application des poids calculés de
cette maniere. La forme des mesures proposées est donnée par :

ZNCC,, (fy,f1) = ZNCC(Ryn(fy), R (fq)) avec m = Fi,F. (3.70)

Méthode de Lan — Cette méthode consiste a supposer que les niveaux de gris des deux fenétres
de corrélation centrées sur deux pixels correspondants sont, en ’absence d’occultation, liés par une
relation linéaire (permettant de prendre en compte les changements de luminosité entre les deux
images) a laquelle vient se rajouter un bruit blanc gaussien. En d’autres termes, si ’'on considere les
niveaux de gris de chaque couple de pixels se trouvant a la méme position dans les deux fenétres
de corrélation comme les coordonnées de points dans le plan, que I’on note a* = ( fzf fC]lf)T, alors on
obtient un nuage de points alignés dont on aurait bruité « normalement » les positions.

Si des pixels provenant d’un objet occultant sont présents dans I'une des deux fenétres, on peut
supposer que leurs niveaux de gris sont tres différents de ceux des pixels se trouvant a la méme position
dans l'autre fenétre. Dans la représentation évoquée ci-dessus, les points du plan associés a ces couples
de pixels ne respectent pas le modele linéaire avec bruit « normal » suivi par les autres couples: ils
constituent des données aberrantes (outliers). Des lors, on peut imaginer faire appel aux techniques
d’ajustement linéaire robuste permettant de détecter les points aberrants, c’est-a-dire les couples de
pixels qu’il faut écarter lors du calcul du score de corrélation.

Pour cela, Lan [Lan 97, chap. 3] a proposé d’utiliser deux estimateurs robustes : la moindre médiane
des carrés, LMS (Least Median of Squares) et Uellipse de volume minimal, MVE (Minimum Volume
Ellipsoid). Dans les deux cas, il utilise une technique d’échantillonnage aléatoire de type Monte-Carlo
décrit dans le paragraphe suivant.

Echantillonnage aléatoire pour les estimateurs robustes — Certains estimateurs robustes de
parametres reposent sur la minimisation de criteres qui n’a pas de solution directe. C’est le cas pour
les estimateurs LMS et MVE.

Une premiere possibilité consiste a construire tous les sous-ensembles minimaux de données, a
calculer les parametres pour chacun de ces sous-ensembles et a choisir les parametres qui minimisent
le critére considéré. Le terme « minimaux » signifie ici que chaque sous-ensemble doit comporter le
nombre minimum de données permettant de calculer les parametres. Par exemple, lorsqu’on cherche
les parametres d’une droite a partir de points du plan, chaque sous-ensemble doit contenir deux points.
L’inconvénient majeur de cette recherche exhaustive est le nombre de sous-ensembles, donc de calculs
des parametres, qui peut étre tres important: avec n données et des sous-ensembles comportant m
données, on doit effectuer C7}, calculs des parametres.

Une alternative couramment utilisée consiste a tirer aléatoirement un nombre limité de sous-
ensembles. Ce nombre dépend du risque, que l'on est prét a prendre, de ne pas trouver le minimum
global. Plus précisément, le nombre ¢ de sous-ensembles a tirer est donné par:

Prob =1 — (1 — (1 — ¢)™) (3.71)

ou € est la proportion maximale de données aberrantes dans I’ensemble initial et Prob est la probabilité
qu’au moins un des sous-ensembles soit correct, c¢’est-a-dire qu’il ne comporte pas de donnée aberrante.
En fixant a priori € et Prob, le nombre de tirages q est donné par:
log(1 — Prob
g= 28 ). (3.72)
log (1 —(1—€)")
Nous avons pris € = 0.5 et Prob = 0.95, ce qui correspond a 11 tirages pour LMS (m = 2) et 23
tirages pour MVE (m = 3).
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Utilisation de P’estimateur LMS — On recherche les parameétres de la droite qui minimisent le
critere suivant :
med (r*)? 3.73
L med (%) (3.73)
ot r* est la distance de la droite au point a*

Les poids indiquant 1'utilisation ou le rejet de chaque couple de pixels lors du calcul du score de
corrélation sont ensuite déterminés en fixant un seuil sur la distance de chaque point a la droite
trouvée. Ce seuil est calculé en fonction d’une estimation robuste de 1’écart-type des distances. Plus
précisément, les poids sont donnés par :

[r*]

1 si vl S 2. 5
wh g = { (3.74)

0 sinon

ou l'estimation robuste de ’écart-type des distances est donnée par:

5
k

= 1.4826 ( 1
(o5

= 2) med (k)2 (3.75)

k=0--N;—1

ol le facteur 1.4826 est utilisé pour obtenir une estimation sans biais en présence d’un bruit gaussien
et le terme 1 + 5/(INy — 2) permet de corriger l'estimation lorsqu’on dispose de petits ensembles de
données [Rousseeuw 87].

Enfin, le score de corrélation est donné par la mesure RZSSD (Reweigthed Zero mean Sum of Squares
Differences) [Lan 97, chap. 3] définie par:

RZSSD(fy.f1) = RMprms(£5.f4) = ZSSD(Rrars(fy) Ronvs(fa)). (3.76)

Utilisation de I’estimateur MVE — On recherche les parameétres de 'ellipse de volume minimal
qui contient h points. Si ’on représente les parametres d’une ellipse par le vecteur des coordonnées du
centre a et par la matrice de covariance A et sil’on pose, comme Lan [Lan 97, chap. 3], h = | Ny/2|+1,
alors les parametres de l'ellipse de volume minimal contenant la moitié des points sont ceux qui
minimisent le critere suivant :

det(A) sous la contrainte A = (X%;0_5)_1m2A' (3.77)

ott m? = medg—o.. Njp— (@ —a)T A’ (a¥ — a) et la division par la médiane de la distribution du x2 &
2 degrés de hberte permet d’obtenir une estimation sans biais en présence d’un bruit gaussien.

Si 'on note a et A les parametres de lellipse recherchee alors les p01ds sont calculés en fixant un
seuil sur la distance de Mahalanobis entre chaque point a* et le centre a, c’est-a-dire :

~

1 si(af —3)TA l(ak —3) <2
whiyp = { (a7 =2 AT @A) < X (3.78)

0 sinon.

ou X%;0.975 est le seuil habituel au dela duquel un point est considéré comme aberrant.
Enfin, le score de corrélation est donné par la mesure RZNCC (Reweighted Zero mean Normalized
Cross-Correlation) [Lan 97, chap. 3] définie par:

RZNCC(f,,f;) = RMyvE = ZNCC(Ryve(fy) Ruve(fl)). (3.79)
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3.3.5.3 Propriétés des mesures de corrélation partielle

D’apres les études faites par Zoghlami et al. [Zoghlami 96] et Lan [Lan 97, chap. 3|, les mesures de
corrélation partielle sont résistantes dans les zones des occultations. Cependant, nous pouvons remar-
quer que la mesure utilisant le MVE présente des difficultés dans le cas de parfaite correspondance.
En effet, dans ce cas, quel que soit le triplet de points choisis, le MVE ne pourra pas étre évalué, car
la matrice de covariance ne peut pas étre inversée. Nous rencontrons ce cas lorsque nous utilisons les
images du stéréogramme que nous avons proposé dans notre protocole d’évaluation et de comparai-
son, cf. chapitre 2, paragraphe 2.9. Dans [Séra 97], la mesure RM sy g est comparée avec les mesures
ordinales (cf. paragraphe 3.3.4) et la mesure RMy g obtient de meilleurs résultats.

3.3.5.4 Quadrant correlation

La mesure de quadrant correlation, notée QUAD, est donnée par Huber [Huber 81, p. 204-205] :

QUAD (fg 7fd) =ZNCC (unad (fg) aunad (fd)) (380)

f; — med(f) ) |

f =
avec Rguad(f;) = sgn <med |fi — med(f;)|

Il s’agit d’une mesure de similarité et ses valeurs appartiennent a l'intervalle [—1; 1].

3.3.5.5 Mesure de corrélation croisée centrée normalisée robuste

Cette mesure s’appuie sur ZNCC (cf. équation 3.16) en substituant la moyenne par une médiane et
la norme Ly par la norme L. D’apres Trujillo et Izquierdo [Trujillo 04], cette nouvelle mesure permet
d’obtenir des scores dans lesquels le maximum se distingue nettement. Elle est notée ZNCCp, et elle
est définie par:

(£, — med(£,)) - (£ — med(£))
1£g — med () [[1[|fs — med(fa) [l

ZNCCr(f, £1) = (3.81)

Il s’agit d’une mesure de similarité dont l'intervalle de variation est [—1;1].

3.3.5.6 Pseudo-normes

Ces mesures proposées par Delon et Rougé [Delon 01] sont tres proches des distances (cf. paragraphe
3.3.2.1) mais, la puissance est inférieure a 1:

Dp(f,,£1) = |If, — fal|p” avec 0 < P < 1. (3.82)

Les valeurs Dp(f,,f;) appartiennent a I'intervalle [0; Tnax? N ¢]. Ce sont des mesures de dissimilarité.
A Dinstar des mesures utilisant les distances, pour obtenir une invariance aux transformations af-
fines, il est possible d’utiliser les versions centrées et normalisées de ces mesures, comme dans le
paragraphe 3.3.2.1. Delon et Rougé [Delon 01] abordent le phénomeéne d’adhérence qui se manifeste
au niveau des discontinuités provoquées par une occultation. Ce phénomene entraine la dilatation
de l'objet occultant au moment de la reconstruction. Pour les mesures de corrélation classiques, on
observe ce phénomene. Delon et Rougé montrent que les pseudo-normes appliquées avec une grande
fenétre de corrélation contribuent a supprimer ce phénomene. En revanche, les pseudo-normes pro-
voquent une érosion des coins des objets et ne sont pas indiquées pour calculer une carte de disparités
dans son intégralité. Il apparait qu’en utilisant une distance classique, plus la puissance est élevée,
plus les pixels responsables d’une grande différence de niveaux de gris ont d’influence (ce qui est le cas
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des pixels occultés). Au contraire, pour les pseudo-normes, plus la puissance est proche de 0, moins
les pixels occultés ont d’influence. Ceci explique la robustesse des pseudo-normes aux occultations.

A présent, nous allons aborder les mesures que nous avons proposées pour tenter de prendre en
compte le probleme des occultations. Ces nouvelles mesures s’appuient sur le principe que nous avons
déja défini au paragraphe 3.3.5.1.

3.3.5.7 Variance robuste

Cette mesure s’appuie sur une estimation robuste de la variance des différences des niveau de gris.
11 s’agit de la déviation absolue & la médiane, notée MAD (Median Absolute Deviation), et elle est
donnée par:

MAD(f,,£;) = med | (£, — £;) — med(f, — £5)|. (3.83)

Il s’agit d’une mesure de dissimilarité et ses valeurs appartiennent a Uintervalle [0; Ijpax].

3.3.5.8 Moindre médiane des puissances

Cette mesure utilise la médiane des carrés des différences des niveaux des gris, soit 'estimateur de
la moindre médiane des carrés, noté LMS, défini dans [Rousseeuw 87] par:

LMS(f,,f;) = med ((f, — £2)?) . (3.84)

La mesure générale utilisant LMS que nous proposons est notée LMP (Least Median of Powers) et
elle est donnée par:

LMPp(f£,.£;) = med (|£, — £4") . (3.85)
C’est une mesure de dissimilarité et ses valeurs appartiennent a U'intervalle [0; 1 Lnax! ]

3.3.5.9 Moindres puissances tronquées
Cette mesure s’appuie sur l'estimateur des moindres carrés tronqués, noté LTS (Least Trimmed
Squares, cf. [Rousseeuw 87]) défini par:

h—1

LTS (£, f1) = ( £, — £,) )Mf_l. (3.86)
k=0 ’

Son principe consiste a ranger par ordre croissant les carrés des différences des niveaux de gris, puis a
faire la somme des h (nous avons choisi h = Ny/2) premiers carrés. La mesure générale utilisant LTS
que nous proposons est LTPp (Least Trimmed Powers) et elle est donnée par:

h—1
LTPp(fyf0) = (|fg - fd|P)k~Nf—l : (3.87)
k=0 '

C’est une mesure de dissimilarité et ses valeurs appartiennent a U'intervalle [0; I Lmax! h].

3.3.5.10 Smooth Median Powered Deviation

Cette mesure s’appuie sur Uestimateur SMAD (Smooth Median Absolute Deviation), qui correspond
& une estimation robuste de la variance, proposé dans [Rousseeuw 92] et défini par:

h—1

SMAD (£, £1) = > (yfg — £, — med(f, — fd)\2>k_Nf_1 . (3.88)
k=0 '
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Ainsi, nous définissons la somme des h premiéres puissances des écarts a la médiane, notée SMPD p
(Smooth Median Powered Deviation), et donnée par :

T
L

SMPDp (£, .£;) = (|fg — £, — med(£, — £;)|” ) (3.89)

ENp—1
: f

£
Il

Les valeurs de cette mesure de dissimilarité appartiennent a 'intervalle [0; Lmax! h].

3.3.5.11 M-estimateurs

Le critere des moindres carrés conduit a une estimation sensible aux données aberrantes. Le principe
des M-estimateurs consiste a modifier ce critere en remplacant le carré des résidus par une autre
fonction des résidus, notée p et appelée object function ou fonction objet (pour plus de détails, cf.
[Zhang 95]). La fonction p choisie doit étre symétrique, avec un minimum unique en 0. Pour tenter
de résister aux données aberrantes, elle doit croitre moins rapidement que la fonction « carrée ». Les
mesures s’appuyant sur des M-estimateurs que nous proposons sont notées ME,,, et sont données par :

Ny—1

MEm(fg7fd) - Z pm(fg;C - fc’lg) (3‘90)
k=0

Les fonctions py, les plus connues sont présentées dans le tableau tableau 3.1 (voir aussi la figure 3.4).
L’intervalle de variation des fonctions utilisées est [pin™ N¢; pm®* N¢] avec pjn™ et pim® respectivement

la borne inférieure et la borne supérieure de la fonction py,.

Nowm FoNCTION
\/ 2
Li- Lo i) = Y -
Fair pa() = | — log(1 + [z])
Cauchy p3(z) = log(1 + 2?)
2
x
G -McCl =
eman-McClure pa(z) 20+ 27)
Welsh ps(x) = (1—e )
22
5 si |z| < 1.345
Tukey pe(z) = 1.34
1.345 (]az| - %) sinon.
2
% si |z| < 1.345
Huber P?(x) = 1.345
1.345 <|x| - T) sinon.
Rousseeuw ps(x) = 2log(e” + 1) — z — 2log(2)

TaB. 3.1 — Fonctions py, utilisées par les M-estimateurs — Nous donnons l’expression de chaque fonc-
tion objet.
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Fia. 3.4 — Graphe de visualisation des fonctions pn, des mesures utilisant des M-estimateurs.

3.3.5.12 R-estimateurs

Le principe des R-estimateurs est de remplacer le carré des résidus par une pondération des résidus.
Les poids dépendent du rang des résidus et ils doivent étre choisis de telle maniere que les résidus
importants, c’est-a-dire les données aberrantes, aient peu d’influence sur le calcul par rapport aux
données non aberrantes. Les mesures utilisant des R-estimateurs [Rousseeuw 87] sont notées RE,, et
ont la forme suivante :

Ny—1 & Ny—1 &
RE,,(f,,f1) = Z I <f4_fd)> (fg fd avec Z JIm ( ath fd)) =0. (3.91)

Ny —1

Le terme R ( f!f — fC’l“) est le rang de la différence fgk — fC’f dans le vecteur f; — f4. Les fonctions J,,
les plus connues [Rousseeuw 87, Wang 92, Wiens 94] sont présentées dans le tableau 3.2 (voir aussi la
figure 3.5). Ce sont des mesures de dissimilarité dont l'intervalle de variation est [J Irnninlmax; I ax]
ou J}nin et J,** sont respectivement les bornes inférieures et supérieures de la fonction J,,.
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Nowm FoNCTION
Wilcoxon Ji(t)=t—3
Médiane Jo(t) = sgn(t — 3)
Van der Waerden J5(t) = ¢~ 1(t)
—1.4634 si0<¢t<0.39
Estimateur B-robuste optimal Ju(t) = 1.47¢71(t) i 0.39 <t <0.61
1.4634 si0.61<t<1
—1.14 si0<t<048
Minimax J5(t) =< o7 (3 + 522) 5048 <t <0.52
1.14 si0.02<t<1

TAB. 3.2 — Fonctions J,,, des mesures utilisées des mesures utilisant des R-estimateurs — La fonction ¢
est la fonction de densité de la distribution normale centrée réduite. Les valeurs de la fonction inverse
¢~ 1 appartiennent & [qﬁ;ﬁln; i, sachant que t € [0;1].

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

FiG. 3.5 — Graphe de visualisation des fonctions Jp, des mesures utilisant des R-estimateurs.
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3.4 Synthese des mesures

Les tableaux suivants récapitulent la description des mesures de corrélation par famille en précisant
leur nom, si possible, les références des articles dans lesquels elles ont été introduites, leur notation,
leur définition, leur intervalle de variation dans la colonne INT., leur type dans la colonne T qui peut
étre similarité (S) ou dissimilarité (D) et leur invariance & des transformations affines dans la colonne
I, qui peut étre de type gain (G), biais (B) ou gain et biais (GB) ou ni gain ni biais (-).

NowMm NOTATION DEFINITION InNT. T 1
£, f
Corrélation croisée normalisée NCC g d_ 0;1] S G
el
Corrélation croisée centrée normalisée ZNCC NCC(f, — £,.f; — £3) [-1;1] S GB
208, — £,) - (fa— £
Mesure de Moravec [Moravec 80] MOR ( A 5) (a i) 5 [FL1] S B
15 — £olI* + [|£2 — £all
TAB. 3.3 — Famille CROISEE — Les mesures de cette famille exploitent la corrélation croisée.
Nowm NOTATION DEFINITION INT. T 1
Distances Dp I, — fall P [0; Imax” Nf] D -
Distances centrées ZDp Dp(f, — E,fd —f;) [0 ImaXPNf] D B
Dp(fy,fa)
Distances normalisées NDp 7 7 [O;Imaxp Ny D -
€91l [I£all P
Distances centrées normalisées ZNDp  NDp(f, — f,,£,— £1) [0; Inax' Nj] D B

Distances localement centrées
[Aschwanden 92]

Variance des différences [Cox 95] VD var(f, — £;) [0;Tmaxl] D -
Variance des valeurs absolues des
différences [Cox 95]

f
LDp Dp(ty, ) [0; Tmax"Ny] D -
d

VADp var (|fy — fa/”)  [0Inax®’] D -
‘((fg—fdyl)

0;Inaxl] D -
_3((fg _ fd)2>2‘

Kurtosis [Rziza 01] Ky

TAB. 3.4 — Famille CLASSIQUE — Les mesures de cette famille utilisent des outils des statistiques
classiques de la distribution des différences des niveaux de gris.
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Nowm NOTATION DEFINITION INT. T 1
Nishihara NIS Rioc(f,) - Rioc(fa) 0;N;] S -

[Nishihara 84]
RRoberts (fg) : RRoberts (fd)

Nack 1 [Nack 75 NA 0;1 S -
[ ] ! Nf mOY(RRoberts(fd)) [ ]
NA; (f;,£5)
Nack 2 [Nack 75]  NA 2> 0;1 S -
[ ] 2 Nf mOY(RROberts (fg)) - RRoberts(fg) : RRoberts(fd) [ ]
Pratt |Pratt 78,
p. 6([36667] PRATT ZNCC(RP'I’att(fg)7RP7’att(fd)) [—1, 1] S -
Orientation code 1 Nocwm
matching [Ullah 01] OCM EDOCM(ROCM(fg)’ROCM(fd)) [O’ 2 S
Corrélation des Z Z IV 15— 1
champs de gradients GC N q_f 0;00f D B
[CI‘OUZH 96} Z Z ||V]Z+p J+qH+Hv11+p v+t1H)
p=—Ny g=—

TAB. 3.5 — Famille DERIVEE — Les mesures de cette famille s’appuient sur les gradients des niveaux
de gris des images.

NowMm NOTATION DEFINITION INT. T 1
Ni—1
Mesure du y? 9 ! (f;c - f§)2 .
Nf 1 ( k
Z k 2
Mesure.de Jeffrey JEFF = f + fd)/ 0:Tmax N7 D -
[Puzicha 97] i f¥
+f7log ———4—
TR+ )2
Increment sign 1 )
correlation [Kaneko 02] 15€ Ny—1 (by - ba+ (1 =by) - (1 —ba)) [0;1] 5 GB
Selectz?}e Coefficient 3CC E(f, —jg) - (fg — fdl 0: 1] S GB
Correlation [Kaneko 03] |E(f, — £,)|||E(f; — £) ||
Rang [Zabih 94] RANKp IR rank(£;) — Reank (£2) ]| 27 0;N/*] D GB
Recensement [Zabih 94]  CENSUS Dram (R-(£5),R-(£f1)) 0;N¢] S GB
Mesures ordinales 2D (R (fy),Rx(fg)) .
[Bhat 98] “ 1- Do [~11 S GB

TAB. 3.6 — Famille NON PARAMETRIQUE — Les mesures de cette famille utilisent des transformations
non paramétriques des niveauz de gris des images.
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Nowm NOTATION DEFINITION INT. T I
Corrélation partielle
[Zoghlami 96, Lan 97, RM,, Mes(Ro, (fy), R (f2)) [-1;1] S GB
chap. 3]
Quadrant correlation )
ZNCC robuste (fy — med(fy)) - (f4 — med(fy))
. ZNCC -1;1 S GB
[Trujillo 04] f £, — med(£,)[1]|£2 — med(£a)]x =1 1]
Pseudo-norme [Delon 01] Dp £, — dePP avec0 < P <1 [0;4+00] D -
Variance robuste
(Chambon 03] MAD med |(f; — £7) — med(f, — f;)] [0;400[ D GB
Moindre médiane des P _ P
puissances [Chambon 03] LMPp med (|fy —fal") 03 Imax™] - D GB
Moindres puissances L TP = £, — £ 01 P h D GB
tronquées [Chambon 03] F Pt ( — )k:fol e
h—1
Smooth Median Powered P ) p
Deviation [Chambon 03] SMPDp — (‘fg — fa—med(fy — fa)| )k:Nf—l 10: Lnaxh] D GB
: Ny-1 :
M-estimateur ko ek (oM N 5
[Chambon 03] MEn, Z pm(fg = fa) gy, DB
. Ny—1 .
R-estimateur f ) k ok [T L ax;
[Chambon 03] REm Z m ( (fg = Ja) I Iiax] b GB

TaB. 3.7 — Famille ROBUSTE — Les mesures de cette famille prennent en compte le probléme des occul-
tations. Les termes pii™ et pla* correspondent aux valeurs inférieures et supérieures des fonctions pm,
sur lintervalle [0; Inax]. Les termes JB® et JWaX correspondent auzx valeurs inférieures et supérieures
des fonctions Jy, sur lintervalle [0; Iax].

3.5 Techniques d’accélération des calculs

La technique de mise en correspondance implique N,V scores de corrélation & évaluer, ce qui donne
N szNg calculs a effectuer. Pour réduire cette complexité, nous pouvons réduire Ny la taille de la
fenétre de corrélation et réduire V., la taille de la zone de recherche. Cependant, ces deux possibilités
ne sont pas judicieuses. En effet, réduire la fenétre de corrélation entraine plus de difficultés pour
retrouver le pixel correspondant car plus la fenétre de corrélation est petite et moins le voisinage pris
en compte est représentatif du pixel considéré. Si nous réduisons la zone de recherche, nous risquons
de ne plus prendre en compte le correspondant du pixel considéré. Pour accélérer les calculs, nous
distinguons les cing techniques suivantes:

e La simplification des mesures — Nous pouvons supprimer certains termes de la mesure de
corrélation utilisée, comme les constantes ou les expressions qui ne changeront pas ’ordre des
scores de corrélation. Par exemple, les facteurs 1/Ny ou 1/(Ny — 1) peuvent étre supprimés dans
les expressions des mesures NA;, OCM et ISC, cf. équations (3.44), (3.49) et (3.56). Pour la
mesure NCC, cf. équation (3.15), nous pouvons supprimer le terme ||f,||. En effet, sur toute la
zone de recherche, [|f;]| a la méme valeur. Nous pouvons faire la méme remarque pour ZNCC et
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toutes les mesures normalisées.

L’utilisation de la technique des « boites filtrantes » (box filtering) — 11 s’agit d’une des techniques
les plus employées [Faugeras 93, Chen 99, Di Stefano 02, Sun 03, Mayer 03]. Elle est applicable
uniquement aux mesures de corrélation qui sont de la forme Mes(fy,f;) = Zg:f 0_ ! faissimitarité( f;“ —
fzi“). Le principe est le suivant :

Lorsque le score s7¥ de corrélation entre deux pixels py’ et pfj’v a été évalué, le score sithvtl
entre py’ T et p;UT! est évalué grice & 77, cest-a-dire s/ = 70 gi11 4 gINUN o g1
correspond au score de corrélation obtenu sur la premiere colonne de la fenétre de corrélation
associée a pz’j et s/N=UN: correspond au score de corrélation obtenu sur la derniere colonne de

la fenétre de corrélation associée a pfjj 1 (cf. figure 3.6).

5 Score s/N=UNs o
Score sithvtl

JJj+ .
Score s7?

o Score sVt .|

Fi1G. 3.6 — Boites filtrantes — Accélération des calculs grace a la technique des boites filtrantes.

3.6

3.6.1

L’utilisation de seuils — Cela peut étre un seuil fixé (nous stoppons le calcul du score de
corrélation lorsque celui-ci dépasse une seuil donné), un seuil local (nous stoppons le calcul
du score de corrélation lorsque celui-ci dépasse le score minimal courant) ou un encadrement
par une fonction qui nécessite moins de calculs. Cette méthode a surtout été utilisée pour des
mesures classiques comme SAD et NCC [Di Stefano 03, Gong 04].

Un calcul préliminaire de certains termes de la mesure de corrélation — Certaines méthodes
utilisent la variance ou la moyenne des niveaux de gris sur la fenétre de corrélation. Ces variances
ou ces moyennes sont calculées, en prétraitement, pour tous les pixels de I'image [Falkenhagen 97,
Menard 97, Arcara 00].

La mise en correspondance multirésolution — nous avons déja abordé cette approche au para-
graphe 1.13 [Chen 03, Forstmann 04].

L’utilisation de matériel particulier — Le calcul des scores de corrélation est optimisé en utilisant,
par exemple, une carte graphique, cf. [Yang 93, Gong 05].

Résultats expérimentaux

Protocole d’évaluation

3.6.1.1 Images testées

Les images testées sont toutes celles présentées au paragraphe 2.3.4 du chapitre 2.
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3.6.1.2 Critéres d’évaluation

Les criteres présentés au paragraphe 2.9.5 sont utilisés. Nous avons effectué une étape d’affinement
des résultats au sous-pixel, aussi, ces criteres sont évalués au sous-pixel pres, ce qui signifie que le
pourcentage d’appariements corrects correspond au pourcentage d’appariements précis. De plus, nous
donnerons le rang de la mesure de corrélation parmi toutes les mesures de la méme famille, noté RF.

Cependant, nous pouvons ajouter deux critéres qui n’ont pas été abordés dans le chapitre 2
car ils sont tres spécifiques au cas de la mise en correspondance par corrélation [De Joinville 00,
De Joinville 01, Egnal 02, Trujillo 04, Mayoral 04]. Ils s’appuient sur le calcul d’une mesure
d’imprécision et d’une mesure d’ambiguité. La publication la plus significative concernant ces criteres
est celle de De Joinville et al. [De Joinville 01]. La méthode proposée dans cet article permet d’évaluer
la qualité des résultats obtenus apres le calcul des scores de corrélation et s’appuie sur deux notions:
I’ambiguité et I'imprécision de la mesure. Les deux criteres évalués proviennent d’une analyse de la
courbe constituée par les scores de corrélation sur la zone de recherche. Nous précisons que pour
décrire ces critéres, nos illustrations, cf. figures 3.7 et 3.8, concernent le cas de la mesure ZNCC (dont
I'intervalle de variation est [—1; 1]). Dans un souci de clarté, contrairement au reste du mémoire, nous
nous placons dans le cas ol le score maximal est retenu. Les deux criteres sont :

o L’ambiguité de la mesure (cf. figure 3.7) — L’ambiguité permet de mesurer la gravité d’une grosse
erreur que 1’on a pu commettre en choisissant un pixel alors qu’il en existe un autre pour lequel
le score était proche. Plus précisément, s'il existe un score de corrélation s/ proche de %",
c’est-a-dire, tel que |[s7” — s5"| < T, (T, est un seuil & fixer) alors I’ambiguité correspond &

|v* — vl.
‘7'71)>‘<
s
1 R
g . : Ta
.2 s)v :
= 0751 .7 ] T N
— . .
\@ . .
hart
—
S
o
< 0
n
<)
—
S
Q
N
Ambiguité
-1
v v*

Coordonnées des pixels candidats

Fia. 3.7 — Mesure d’ambiguité — Nous illustrons le calcul de l’ambiguité, en utilisant la mesure ZNCC
et en supposant que l’on cherche un maximum. Nous avons pris T, = 0.25.

o L’imprécision de la mesure (cf. figure 3.8) — L’imprécision permet de quantifier l'erreur de
localisation, c’est-a-dire la gravité d’une petite erreur que ’on a pu commettre. Plus précisément,
il y a imprécision s’il existe v et vy tels que v* € [v1;v2] et quel que soit v € [v1;v9] le score
s7 est proche du score V", c’est-a-dire, tels que |s7 — s7V"| < T; (T} est un seuil & fixer) alors
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Iimprécision correspond a |v; — va|.

L 50w
g T;
= Sju1 = Sju,
= 0.75]. 000 NN
—
N
o
—
S
(]
5 0
n
9}
b
3
O
N
Imprécision
-1 , ,
U1 V2

Coordonnées des pixels candidats

Fi1Gc. 3.8 — Mesure d’imprécision — Nous illustrons le calcul de l'imprécision, en utilisant la mesure
ZNCC et en supposant que l'on cherche un mazximum. Nous avons pris T; = 0.25.

A la suite de ces calculs, nous présentons ainsi des cartes d’ambiguité et des cartes d’imprécision : plus
le pixel est clair et plus 'appariement est ambigu (respectivement imprécis).

Les tests que nous avons effectués reprennent et completent les travaux réalisés dans le rapport
[Chambon 02]. Ainsi, dans ce rapport, nous avons caractérisé le comportement de chaque mesure face
a deux sortes de bruit : un bruit gaussien et un bruit impulsionnel. Nous ne reprendrons pas en détail
ces évaluations, mais nous donnerons simplement un résumé des conclusions que nous avons pu en
tirer.

3.6.1.3 Meéthodes évaluées

Le but de cette évaluation est de pouvoir comparer les performances des mesures de corrélation,
c’est pourquoi 'algorithme que nous avons choisi est minimal. Il ne fait ni appel a la multirésolution,
ni a un prétraitement. Seule la contrainte de symétrie est appliquée pour tenter de détecter les pixels
occultés (cf. algorithme 3.2). Les parametres de cet algorithme sont :

e La taille de la zone de recherche — Nous avons choisi pour la zone de recherche dl i, = dlpax = 0,
puisque nous ne testons que des images rectifiées et si 'intervalle de variation des disparités est
[min; max| (nous possédons la vérité terrain de toutes les images testées, nous connaissons donc
les intervalles de variation des disparités), nous prenons dcyi, = min et dcyax = max.

e La taille de la fenétre de corrélation — Nous avons choisi des fenétres carrées centrées sur le
pixel considéré, c’est-a-dire, de taille (2N, + 1)(2Ny + 1) avec N, = Ny, € [1;7]. Cette forme de
fenétre n’est pas la plus judicieuse car elle ne s’adapte pas a la forme réelle des objets et ainsi
dans le voisinage du pixel considéré, nous pouvons prendre en compte des pixels qui sont des
projections de points appartenant a un objet occultant. Nous souhaitons mettre en évidence le
fait que certaines mesures de corrélation peuvent justement obtenir de bons résultats malgré la
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présence de ces occultations; il nous parait donc justifié de n’utiliser que des fenétres de cette
forme pour ces tests.

Pour chaque passage faire
2.1 Si Mes € famille DERIVEE alors calcul des gradients des images
8i Mes € {ISC,SCC,RANKp,CENSUS,QUAD} alors Prétraiter les images
2.2 8% = {py’}
2.3 Pour chaque S*/ faire

A. Pour chaque pi{’v € Zq(p,') faire calculer Mes(fy,fq)
F. Déterminer le correspondant de p;’ selon la méthode WTA

2.4 Si passage 1 alors appliquer la contrainte de symétrie puis calculer les
disparités au sous-pixel

Les différents passages :
Passage 0 -- Mise en correspondance gauche -> droite
Passage 1 -- Mise en correspondance droite -> gauche

Avrco. 3.2 — Algorithme minimal permettant de comparer les mesures de corrélation 1D — Cet al-
gorithme est une instance de lalgorithme 1.2 a deux passages car nous appliquons la contrainte de
symétrie. De plus, nous n'utilisons pas d’approche multirésolution et dans la suite de ce mémoire, pour
tous les algorithmes de mise en correspondance a base de corrélation, nous allons omettre de marquer
les étapes 1 et 2.5 ainsi que la boucle 2.

3.6.1.4 Syntheése des critéres et classement des méthodes

Dans ce chapitre, nous souhaitons comparer les performances des mesures de corrélation, en parti-
culier dans les zones des occultations. Nous donnons les cartes d’ambiguité et d’imprécision, ainsi que
les cartes d’appariements corrects. Dans les tableaux de résultats, nous notons en gras, pour chaque
colonne, la meilleure valeur obtenue pour le critere considéré dans la colonne.

3.6.2 Présentation et analyse des résultats
3.6.2.1 Influence de la taille des fenétres de corrélation

La taille de la fenétre influe sur le résultat. En effet, nous pouvons faire les deux remarques suivantes :

e Plus la taille de la fenétre est petite, plus il est difficile de distinguer deux voisinages différents.
e Plus la taille de la fenétre est grande et plus il y a de risque de prendre en compte des pixels qui
possedent des disparités différentes.

Ainsi, pour toutes les mesures qui ne sont pas robustes aux occultations, plus la taille de la fenétre
augmente, plus les résultats dans les zones des occultations sont mauvais. Les mesures efficaces avec
de petites fenétres (3 x 3 ou 5 x 5) sont : SAD, VOAD, K4, PRATT, GC, RANKp, Dp, MAD, LMPp,
ME,,, RZSSD et RZNCC. Au contraire, les mesures peu performantes avec de petites fenétres sont :
SESp, NIS, NA{, NAs, OCM, ISC, CENSUS, x et QUAD. Grace aux résultats que nous avons obtenus
avec notre protocole et dans tous les tests que nous avons déja effectués [Chambon 02], nous pouvons
conclure que les résultats sont satisfaisants, avec toutes les images que nous avons testées, pour la
majorité des criteres, avec une fenétre de taille 9 x 9. C’est la taille qui semble étre un bon compromis
pour les images que nous avons testées ; nous la conserverons donc pour tous les tests effectués dans
ce mémoire.
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3.6.2.2 Temps de calcul

Suite a l'analyse des temps de calcul (cf. tableau 3.8), nous pouvons faire les remarques suivantes :
e Globalement, les mesures des familles CROISEE, CLASSIQUE et DERIVEE obtiennent des temps de
calcul raisonnables.
e Les mesures des familles NON PARAMETRIQUE et ROBUSTE sont les plus coiiteuses.
e La mesure de corrélation partielle de Lan [Lan 97] (RZNCC, famille ROBUSTE) est la plus
coliteuse.
L’implémentation que nous avons choisie n’est pas la plus efficace et on peut donc penser qu’en
Paméliorant (en utilisant notamment les techniques présentées au paragraphe 3.5), nous pourrions
obtenir des temps de calcul raisonnables pour la plupart des mesures, excepté les mesures x, x et
RZNCC.

MESURE TEMPS | MESURE TEMPS | MESURE TEMPS | MESURE TEMPS
NIS 2.38 ZNCC 5.4 SCC 13.02 SMPD» 39.77
VD 2.77 LD, 5.44 LMPs 16.65 Rs 40.44
NCC 3.09 ME, 5.89 GC 17.6 Ry 43.64
MOR 3.91 x> 5.93 MR3 24.1 ME5 49.48
SES; 4 MEg 5.94 LTP, 25.44 Do 74.88
Dy 4.13 Ky 6.1 ME, 33.06 JEFF 83.84
NA; 4.57 ME; 6.25 MAD 33.23 QUAD 91.35
NA, 4.61 OCM 6.37 R4 35.5 K 167.27
RANK; 4.73 ISC 6.67 ZNCCgr  35.55 X 179.82
SEK; 4.83 ZNCCp 8.12 Ro 38.1 RZNCC  725.7
7Dq 5.23 CENSUS 8.41 Rs 38.33
PRATT 5.33 ME~ 11.08 MEg 39.46

TAB. 3.8 — Temps de calcul pour les différentes mesures de corrélation — Ce tableau donne les temps
de calcul, en secondes, pour le couple d’images tsukuba avec une fenétre de corrélation de taille 9 x 9
pour les principales mesures de corrélation. Les mesures sont classées par ordre croissant des temps
de calcul.

3.6.2.3 Comportement face aux bruits

Bruit gaussien — Les différentes facettes du comportement des mesures de corrélation face a un
bruit gaussien sont les suivantes:
e Plus le rapport signal sur bruit diminue, plus la taille de la fenétre de corrélation doit étre
importante pour obtenir un pourcentage de correspondances correctes élevé.
e Les mesures des familles CROISEE et CLASSIQUE sont assez résistantes face a un bruit gaussien,
excepté la mesure Kj.
e Pour la famille DERIVEE, seule la mesure GC a un comportement satisfaisant.
e Certaines mesures des familles NON PARAMETRIQUE et ROBUSTE n’obtiennent pas de bons
résultats face & un bruit gaussien: RANKp, CENSUS, les mesures de corrélation partielle,
QUAD et MAD.

e Les mesures qui se comportent le mieux face a un bruit gaussien sont : SSD, ME; et ME.

Bruit impulsionnel — L’étude du comportement des mesures face a un bruit impulsionnel nous
permet d’avoir une premiere appréciation de leur comportement face & une occultation. En effet, un
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pixel « bruité » peut étre considéré comme un pixel occulté. Voici les remarques que nous pouvons
faire :

e Les mesures des familles CROISEE et CLASSIQUE sont trés peu robustes face a un bruit impul-
sionnel.

e Pratiquement toutes les mesures de la famille DERIVEE se comportent correctement, excepté
PRATT.

e Les mesures de la famille NON PARAMETRIQUE obtiennent de bons résultats, mais plus la pro-
portion de pixels bruités augmente et plus il faut augmenter la taille de la fenétre de corrélation
pour obtenir de bons résultats.

e Les mesures de la famille ROBUSTE obtiennent les meilleurs résultats.

Synthése —  Ainsi, face & un bruit gaussien les mesures des familles CROISEE et CLASSIQUE sont les
plus performantes alors que face & un bruit impulsionnel, les mesures des familles NON PARAMETRIQUE
et ROBUSTE sont les plus performantes. Il n’existe pas de mesure qui soit performante face a ces
deux types de bruits. Ces résultats sont en adéquation, d’une part, avec les propriétés énoncées pour
les familles CROISEE et CLASSIQUE et, d’autre part, avec les prévisions faites sur les familles NON
PARAMETRIQUE et ROBUSTE. Le lecteur intéressé peut trouver le détail des critéres numériques de ce
test dans [Chambon 02].

3.6.2.4 Analyse des performances

Le tableau 3.14 est une synthese de tous les résultats que nous avons obtenus suivant chaque critére
et pour la plupart des mesures. Nous exposons dans ce tableau le rang de chaque mesure pour chaque
critere et le rang de chaque mesure en fonction de la moyenne des rangs sur chaque critere. Nous
donnons aussi le rang de chaque mesure au sein de sa famille. Ce tableau nous permet de faire une
premiere analyse globale de nos résultats et voici les remarques que nous pouvons faire :

e Parmi chaque famille:

o CROISEE — MOR est la mieux classée. Pour le pourcentage d’appariements corrects, NCC est
la plus performante. Les trois mesures de cette famille obtiennent cependant des résultats
assez similaires : elles font toutes les trois partie des dix premieres mesures en ce qui concerne
le pourcentage d’appariements corrects.

o CLASSIQUE — D1 (SAD) est la mieux classée, cependant, pour le pourcentage d’appariements
corrects, ZD; (ZSAD) obtient les meilleurs résultats. Toutes les mesures de cette famille
obtiennent un classement correct, notamment pour le pourcentage d’appariements corrects,
excepté K4 qui obtient de mauvais résultats.

o DERIVEE — GC est la premiére et nous pouvons aussi remarquer qu’elle obtient les meilleurs
résultats parmi toutes les mesures pour le pourcentage d’appariements corrects et le pour-
centage de faux négatifs. Hormis GC, les mesures de cette famille font partie des plus mal
classées.

o NON PARAMETRIQUE — ISC obtient les meilleurs résultats. Nous pouvons remarquer que
RANK; est placée premiere pour le pourcentage d’appariements corrects dans la zone d’in-
fluence des occultations et dans la zone des discontinuités, ce qui ne I’empéche pas d’obtenir
un classement moyen (rang 24 sur 44) car le pourcentage de faux positifs, notamment, est
trés mauvais.

o ROBUSTE — SMPDs est la premiere et elle obtient aussi les meilleurs résultats parmi toutes
les mesures pour le pourcentage d’appariements corrects dans la zone totale des occulta-
tions. Cette mesure est suivie de pres par LTPs.
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e La meilleure mesure, en suivant cette évaluation, est la mesure SMPDs et les dix premieres
mesures appartiennent a la famille ROBUSTE, excepté la mesure GC, classée quatrieme, qui
appartient & la famille DERIVEE.

e En général, les mesures performantes dans les zones sans occultation, comme NCC, n’obtiennent
pas les meilleurs résultats dans les différentes zones des occultations et, inversement, les mesures
qui obtiennent de bons résultats dans les zones des occultations, comme SMPD+, n’obtiennent
pas les meilleurs résultats dans les zones sans occultation.

Nous ne donnons pas les classements obtenus pour chaque image séparément, cependant, en observant
les différents tableaux que nous avons obtenus, nous pouvons encore faire les remarques suivantes :

e Bien qu’elle ne soit pas toujours classée premiere, SMPDs est toujours parmi les dix premieres
mesures, excepté pour le couple d’images teddy (elle est alors classée quatorzieme). Ce couple
d’images est en couleur. Comme dans ce chapitre, nous travaillons avec des images en niveaux de
gris, nous avons transformé ces images en niveau de gris. Les images obtenues présentent alors
de grandes zones non texturées. Ce qui explique les résultats de SMPDy qui sont moins bons
qu’avec d’autres images. Nous avons un probleme similaire avec les images « livres » SMPDo

n’est classée que neuvieme.

e Bien qu’elle ne soit pas toujours classée parmi les dix premieres, TPy est classée quatre fois
premiere, pour les images « murs », map, tsukuba et barnl.

Pour les tableaux de résultats (cf. tableaux 3.9 & 3.13) et les cartes de résultats (cf. figures 3.9 a
3.12), nous donnons les résultats obtenus pour les mesures classées en premiére position dans leur
famille respective dans le tableau 3.14. Nous donnons la variance suivant les différentes scenes des
meilleures mesures par famille dans le tableau 3.9. Grace a ce tableau, nous pouvons voir qu’il y a une
variance des résultats assez importante suivant le type de scene. Par exemple, pour le pourcentage
d’appariements corrects, il y a un écart-type qui varie entre 6.45 pour GC et 8.16 pour SAD. Cette
variance semble cohérente avec la grande variabilité des images. En effet, nous testons un couple
d’images tres texturées et faciles & mettre en correspondance, le stéréogramme, des images réelles peu
complexes mais peu texturées, comme map, des images réelles complexes, comme cones. A présent,
nous allons affiner notre évaluation en montrant le détail des résultats les plus significatifs pour le
stéréogramme aléatoire et pour les images « murs », cones et « livres ».

MESURE CoRr Acc Mavu ERR FPo FNE ZT yAQ) 71 7ZD
MOR 83.78 1.14 0.58 1.94 1.33 11.24 68.77 7599 56.01 76.23
(6.98) (1.13) (0.53) (1.03) (1.1) (4.9) (6.27) (16.78) (11.78) (6)

SAD 80.7 1.34 0.69 2.47 1.18 12.85 69.95 7854 56.32 73.94

(8.16) (1.3) (0.51) (1.46) (1) (5.68) (6.24) (15.68) (11.3) (6.18)

ac 85.45 1.28 0.54 1.92 1.36 9.45 T71.09 7545 60.96 78.87

(6.45) (1.19) (0.56) (1.04) (1.12) (4.06) (5.84) (17.21) (11.65) (6.93)

1SC 82.32 1.68 0.51 2.73 2 10.77  66.69 62.76 63.82 80.47

(7.61) (2.37) (0.41) (1.02) (1.34) (5.95) (9.45) (20.9) (12.64) (5.77)

SMPD, 78.99 1.77  0.72 2.2 0.42 155 75.14 86.11 60.52 72.49
(7.22) (1.41) (0.45) (1.36) (0.86) (4.96) (5.73) (10.48) (12.82) (6.29)

TAB. 3.9 — Variances des mesures sur les différentes scénes — Dans chaque case de ce tableau, nous
donnons la moyenne et, entre parenthése, l’écart-type des résultats obtenus sur les quatorze couples

d’tmages.

Pour les tableaux de résultats (cf. tableaux 3.10 & 3.13), dans chaque case, nous donnons la valeur
du critere ainsi que, entre parenthese, le classement général de la mesure parmi toutes les mesures.
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Enfin, nous précisons le rang global de la mesure par rapport a toutes les autres mesures (colonne RT)
et également au sein de sa propre famille (colonne RF).

Stéréogramme aléatoire — Les résultats obtenus pour le stéréogramme aléatoire sont exposés
dans le tableau 3.10 et sur la figure 3.9. Les résultats obtenus avec les différentes mesures sont assez
proches (les pourcentages de pixels corrects varient entre 97.3% et 98.26%) ; c’est pourquoi, il est
difficile de les distinguer. Toutefois, nous pouvons remarquer que SMPDs n’est pas classée premiere.
En réalité, les mesures MAD et LMP5 obtiennent les meilleurs résultats. Nous pouvons aussi souligner
le bon comportement de SEK;, CENSUS et k qui sont classées troisieme, huitieme et septieme.

Murs — Les résultats obtenus pour le couples d’images « murs » sont exposés dans le tableau
3.11 et sur la figure 3.10. Neuf des mesures les mieux classées appartiennent a la famille ROBUSTE
et SAD est classée neuvieme. Pour ce couple d’images, c’est LTPy qui est la mieux classée. Elle est
classée premiere pour le pourcentage d’appariements corrects dans la zone totale des occultations et
dans la zone d’influence des occultations. Elle obtient aussi de meilleurs résultats que SMPDy pour le
pourcentage d’appariements corrects dans toute 'image. La différence entre ces deux mesures est que
SMPDs est centrée (on utilise la médiane) alors que LTPy ne l'est pas. Le fait de centrer la mesure
peut, entre autres, rendre la mesure plus robuste & un changement de luminosité. Or, dans ces images
de synthese, il n’y a pas de changement de luminosité. Nous pouvons donc supposer que 'utilisation
d’une mesure centrée détériore les résultats au lieu de les améliorer. Nous observons d’ailleurs la méme
différence entre les résultats obtenus par SAD et ZSAD.

Cones — Les résultats obtenus pour le couples d’images cones sont exposés dans le tableau 3.12 et
sur la figure 3.11. Malgré un grand nombre d’occultations, ces images présentent moins de difficultés
d’appariement que les autres couples que nous avons testés. En effet, il n’y a pas de zones uniformes et
les zones des occultations sont nombreuses mais peu étendues. Ainsi, les mesures des familles CROISEE
et CLASSIQUE obtiennent de meilleurs résultats qu’avec les autres images.

Livres — Les résultats obtenus pour le couples d’images « livres » sont exposés dans le tableau
3.13 et sur la figure 3.12. Ces images sont difficiles & apparier car il y a de trés nombreuses zones non
texturées. Ce sont globalement les mesures de la famille ROBUSTE qui sont les mieux classées, excepté
GC et SAD qui sont respectivement classées dixiéme et cinquieme.

3.7 Conclusion

Ce chapitre nous a permis, d’une part, de présenter les différentes mesures de corrélation existantes,
en les classant et en les caractérisant de maniere précise et, d’autre part, de proposer de nouvelles
mesures s’appuyant sur des outils de statistiques robustes, pour tenter de prendre en compte les
occultations.

Les résultats que nous avons obtenus montrent que les mesures de la famille ROBUSTE obtiennent
généralement les meilleurs résultats, notamment dans la zone totale des occultations. En revanche, elles
se comportent moins bien dans le reste de 'image contrairement & la mesure GC de la famille DERIVEE,
aux mesures de la famille CROISEE ainsi qu’aux mesures SAD et ZSAD, de la famille CLASSIQUE, qui
se comportent bien dans le reste de I'image.

Les résultats montrent aussi que les méthodes de mise en correspondance par corrélation rencontrent
des difficultés dans les zones non texturées.
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Pour tenter d’améliorer les performances des méthodes a base de corrélation, nous pouvons envi-
sager, d’une part, d’utiliser une information plus riche que les niveaux de gris, la couleur, et, d’autre
part, d’utiliser la combinaison de différentes mesures de corrélation. Nous allons aborder ces deux
aspects dans les chapitres suivants.

MESURE Cor Acc Mau Err FPo FNE 7T 70 71 7D RT RF

9731 002 00l 087 055 127 6466 66 6324 O7.7
MOR 96y (120 (13) (29 (16) (26) (15) (17 (13 (33 2> 1!

sap 9749 0 001 079 061 11 6281 626 63.03 9872 o .
(13) (38 (13) (11) (33) (11) (29) (33) (17) (13)

e 973 006 002 106 053 111 6656 67.6 6547 98.3 0
29) (2 (9 (2 1y @14 © 01y @ @y

s 9737 002 0.03 085 0.5 128 66.77 69 64.41 98.02 .
24) (12 (M @1 © @Y (@ @10 ) (26)

sMpp, 9826 002 001 0.1 063 1.02 6214 614 6292 99.9 5
L (12) @) () @8 (M @6 (8 (1) (1)

TAB. 3.10 — Résultats obtenus avec le stéréogramme aléatoire — Contrairement auz résultats que nous
verrons par la suite, SMPDq obtient les meilleurs résultats pour le pourcentage d’appariements corrects,
notamment dans la zone des disconlinuités.

MESURE CorR Acc Mau Err FPo FNE ZT Z0 71 7D RT RF

MOR 5996 099 017 099 033 1196 80.37 9414 3773 TIL .
(14) (24) (24) (21) (39 (14) (33 B7) (19) (6)

gop 5843 063 008 0.6 017 101 8272 9698 3856 70.74 .
6) @37 (o) (6 (14 (7 (14 (@13 (17) (12)

e 8939 1 01 081 034 835 8086 94.03 40.06 77.78 . .
(1) (23) (34 (200 (“0) (3 (28 8) (1) (1)

o 6002 224 074 618 037 3045 805 9358 4002 571 .
(34) (9 (1) (40) (41 (34) (32) (39) (12) (33)

SMPD, 78.76 2.06 044 1.04 0.07 17.64 86.06 98.81 46.56 71.15 5 5

24) (1Y (@3) (29 @) (26 © (1 &) (10

TAB. 3.11 — Résultats obtenus avec le couple d’images « murs » — Ces résultats illustrent le fait que les
mesures ordinales n’obtiennent pas de trés bons résultats. GC' obtient le pourcentage d’appariements
corrects le plus élevé aussi bien dans toute limage que dans la zone des discontinuités.
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MeSURE Cor Acc Mau Err FPo FNE ZT 70 71 7D RT RF
MOR 80.56 1.23 0.59 2.85 3.99 10.78 69.21 71.48 67.63 75.83 9 1
(1) @arn a7 (25 43) (1) (22) (1) (6) (5)

SAD 7461 1.75 0.81 334 353 5.96 69.75 74.8 66.23 70.04 1 3
(25) (12) (13) (31) (35 (3 (16) (33) (14) (19)

ac 82.66 1.23 0.5 2.54 4.09 898 7287 70.74 74.36 80.24 3 1
4 a7 (24 (19 ) (6) @ (2 B (2

ISC 82.87 037 031 234 3.18 10.92 73.79 77.26 71.37 76.81 9 1
3 (40) (36) (16) (21) (10) (2) (19) (4 (4

SMPD 85.86 0.46 0.2 1.22 291 907 774 79.2 76.14 78.87 1 1
M B9 (42 () (19 6 (O (a7 (1)  (3)

TAB. 3.12 — Résultats obtenus avec le couple d’images cones — Pour ce couple, MOR obtient un meilleur
classement qu’avec les autres images et c’est aussi le cas pour toutes les mesures de sa famille(famille
CROISEE). SMPDy obtient les meilleurs résultats aussi bien dans la zone d’influence des occultations

que dans le reste de l'image.

MESURE CorR Acc Mau Err FPo FNE 7T Z0O 71 7D RT RF
66.45 3.81 1.3 2.14 0.33 2597 69.73 94.26 29.47 64.68

MOR 15 13
4) (25 (249 (14 (320 (6) (A7) (31) (18) (8

SAD 64.33 4.73 1.61 2.3 0.23 26.8 70.8 9592 29.58 63.85 5 .
(16) (11 (12) (190 (11 (12) (9 (A1) (16) (14)

ae 69.22 4.18 137 293 049 21.8 70.64 9142 36.54 81.41 10 4
(1) (a6 (18 (25 (41 (3 Ay 39 1) (1)

ISC 59.69 2.77 094 446 0.63 31.5 67.36 8891 31.99 64.47 39 9
(22)  (38) (35) (34) (44) (25 (35) (42) (8 (9
64.91 4.14 1.31 2.2 0.17 2727 72.36 97.04 31.86 75.16

SMPDs 1 1
(12) (a7 (21) (@36 (3) (15 ) (2 (9 (2

TAB. 3.13 — Résultats obtenus avec le couple d’images « livres » — Les résultats dans la zone d’influence
des occultations sont globalement mauvais (il y a au plus 36.54% d’appariements corrects dans cette
zone). Ces mauvais résultats sont surement dus au manque de texture dans les zones d’influence.
SMPDy est toujours premiére, mais c’est tout de méme GC qui se comporte le mieux dans la zone
d’influence des occultations et qui obtient le meilleur pourcentage d’appariements corrects.
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FAMILLE MESURE Cor Acc MaAu ERR FPo FNE ZT Z0O 71 ZD RT RF
NCC 7 35 34 12 30 9 32 29 34 23 32 3
CROISEE ZNCC 10 37 34 14 37 12 28 37 8 5 23 2
MOR 8 30 28 17 40 7 25 41 9 3 19 1
D 16 22 21 22 24 15 15 23 10 12 11 1
7D 4 34 32 10 28 5 24 28 23 9 14 2
CLASSIQUE LD; 5 39 40 6 20 8 26 20 29 21 20 3
VD 5 30 29 13 34 6 31 33 31 20 30 4
K4 39 4 3 42 39 35 41 40 40 38 40 5
SES; 42 11 14 37 5 42 39 14 43 43 37 2
SEK; 43 6 6 43 32 41 42 31 41 41 42 5
DfRvES NIS 44 21 12 41 4 44 44 4 44 44 38 3
OCM 37 10 11 40 41 37 38 39 37 37 43 6
PRATT 41 33 1 44 36 39 36 35 26 34 41 4
\ GC 1 19 31 15 42 1 4 42 2 2 4 1
JEFF 35 3 2 38 38 31 34 38 24 28 35 7
X2 17 17 22 27 33 17 33 34 33 26 34 6
] ISC 23 36 13 35 21 21 8 19 6 19 15 1 \
NoN scc 21 14 16 28 35 22 27 36 11 22 30 5
PARAMETRIQUE  pANK, 15 24 36 30 43 3 29 43 1 1 24 3
CENSUS 40 15 18 29 9 43 37 7 39 42 36 8
K 27 16 33 9 14 29 18 13 30 31 22 2
X 31 13 18 19 10 32 23 8 36 36 26 4
ZNCCp, 25 40 30 26 44 28 43 44 32 28 44 22
RMpys 30 32 42 2 1 34 9 1 35 39 24 16
QUAD 22 27 27 11 12 27 10 11 25 30 17 13
ZNCCr 33 42 43 3 17 33 40 17 42 40 39 21
Do.1 29 5 7 33 15 23 7 15 12 18 6 5
MAD 34 44 44 1 3 38 12 3 19 33 28 18
LMP; 36 29 37 7 2 40 13 2 21 32 21 15
LTP, 24 9 8 31 7 24 2 6 4 14 2 2
SMPD; 20 12 14 21 6 20 1 5 3 13 1 1
ME, 13 28 24 16 23 11 16 25 13 10 10 9
ROBUSTE ME; 18 20 17 24 27 16 11 22 7 6 8 7
ME3 19 18 25 20 18 19 3 18 5 6 3 3
ME, 28 7 9 34 11 26 5 9 16 25 9 8
ME; 32 2 5 36 13 30 19 12 28 27 18 14
MEg 38 1 4 39 16 36 35 15 38 35 33 20
ME;, 14 26 23 18 22 14 14 24 15 11 12 10
MEg 26 8 10 32 8 25 5 10 13 24 5 4
R1 2 43 37 5 26 2 21 26 22 17 15 12
Ro 12 25 20 25 31 13 30 32 27 16 28 18
Rs 3 37 41 4 19 4 17 20 18 4 7 6
R4 11 41 39 8 25 18 22 27 20 15 26 17
Rs 9 23 26 22 29 10 20 29 17 8 13 11

TAB. 3.14 — Classement des mesures de corrélation — Nous avons synthétisé les résultats obtenus sur
les quatorze images de tests avec le protocole que nous avons décrit dans le paragraphe 2.9. Les mesures
en gras sont les dix premieres. Les mesures encadrées correspondent auxr mesures classées premieres
dans leur famille et la mesure sur fond grisé est celle qui obtient les meilleurs résultats.
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IMAGE IMAGE DISPARITES DiIscONTI-
, OCCULTATIONS ,
GAUCHE DROITE THEORIQUES NUITES

ISC

SMPD,

CARTES DE
DISPARITES

CARTES D’AP-
PARIEMENTS
CORRECTS

CARTES
D’AMBIGUITE

CARTES
D’IMPRECISION

FiG. 3.9 — Cartes de résultats obtenus avec le stéréogramme aléatoire — La carte de disparités la plus
« nette » est celle obtenue par la mesure SMPDo. La carte d’appariements corrects permet d’illustrer
le bon comportement de cette mesure dans la zone des discontinuités ou elle est ambigué.
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IMAGE IMAGE DISPARITES DiscoNTI-
, OCCULTATIONS ,
GAUCHE DROITE THEORIQUES NUITES

CARTES DE
DISPARITES
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PARIEMENTS
CORRECTS

CARTES
D’AMBIGUITE

CARTES
D’IMPRECISION

FiG. 3.10 — Cartes de résultats obtenus avec le couple d’images « murs » — Ces résultats montrent
que la carte de disparités obtenue avec la mesure SMPDy n’est pas la plus dense (il y a trop de pizels
détectés comme occultés) mais en revanche, les zones des occultations sont beaucoup plus nettes. Nous
pouvons aussi remarquer le peu d’ambiguité de la mesure MOR et le taur de faux négatifs beaucoup
trop élevé de la mesure ISC. La mesure GC' est trés peu ambigué et imprécise.
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IMAGE IMAGE DISPARITES DiIscONTI-
, OCCULTATIONS ,
THEORIQUES NUITES
“57®
F”'o’.
V%

CARTES DE
DISPARITES

CARTES D’AP-
PARIEMENTS
CORRECTS

CARTES
D’AMBICGUITE

CARTES
D’IMPRECISION

FiG. 3.11 — Cartes de résultats obtenus avec le couple d’images cones — Pour ce couple d’images, les
différences entre les différentes cartes de disparités sont visiblement moins importantes. Nous pouvons

toutefois toujours remarquer le bon comportement de la mesure SMPDs dans les zones proches des
occultations ou elle est la plus ambigué.
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IMAGE IMAGE DISPARITES DIscONTI-
, OCCULTATIONS ,
GAUCHE DROITE THEORIQUES NUITES

IR
CARTES DE "t
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PARIEMENTS
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CARTES
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CARTES
D’IMPRECISION

Fia. 3.12 — Cartes de résultats obtenus avec le couple d’images « livres » — Pour ce couple d’images,
le premier plan est apparemment assez difficile a apparier (il manque de textures). Méme si GC n’est
pas classée premicre, nous pouvons voir qu’elle obtient des bons résultats.






Chapitre 4

Mise en correspondance par corrélation
couleur — Corrélation 3D

4.1 Introduction

4.1.1 Objectifs

Jusqu’a présent, les travaux présentés dans ce mémoire ne prennent en compte que des images
en niveaux de gris. Or, actuellement, la majorité des capteurs numériques permettent I’acquisition
d’images couleur. De plus, les images couleur sont de plus en plus employées en traitement d’images et
en vision par ordinateur, cf. [Duffy 98, Wesolkowski 99, Schliins 00, Gevers 03, Jaffré 03, Smolka 03,
Buessler 05, Busin 05]. Certains travaux qui concernent la mise en correspondance, comme dans
[Okutomi 92b, Rubner 01, Perwass 01, Georgescu 04], ont montré le gain de performance apporté
par la couleur. En effet, alors que les résultats obtenus avec les niveaux de gris sont souvent ambigus
[Chambon 03], I'utilisation de plusieurs composantes permet de diminuer cette ambiguité et ainsi, entre
autres, d’obtenir plus de robustesse pres des zones des occultations. Il nous est ainsi apparu naturel
d’étendre & la couleur nos recherches sur la mise en correspondance par corrélation, cf. [Chambon 05],
et d’observer I’amélioration des résultats dans toute I'image mais aussi pres des zones des occultations,
cf. [Chambon 04a]. Pour cela, il est nécessaire d’adapter a la couleur la mise en correspondance par
corrélation.

4.1.2 Stratégie de généralisation

A notre connaissance, il existe peu de travaux sur la généralisation méme des mesures de corrélation
a la couleur, et ils ne prennent souvent en compte que les mesures de corrélation les plus uti-
lisées : corrélation croisée, cf. [Belli 00], somme des carrés des différences, cf. [Koschan 96, Coquin 02,
Hansen 03], somme des carrés des différences centrée normalisée, cf. [Devernay 97], somme des valeurs
absolues des différences, cf. [Miithlmann 01], et corrélation des champs de gradients, cf. [Crouzil 97,
p. 61-65]. En réalité, la généralisation des mesures de corrélation aux images couleur est délicate et
pose plusieurs problémes :

e Le choix d’un systeme de représentation — De nombreux travaux sont consacrés a la comparai-
son des espaces de couleur pour des opérations spécifiques en traitement d’images numériques,
notamment dans [Vandenbroucke 00, p. 51-89], [Hanbury 03] et [Trémeau 04, chap. 5 et 7], mais
ils ne concernent pas la mise en correspondance par corrélation. Ainsi, dans ce cadre précis, il
est important d’étudier les différents systemes pour déterminer celui qui permet d’obtenir les
meilleurs résultats.

125
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e Le choiz d’une méthode de généralisation — Pour cela, trois possibilités se présentent :

o évaluer la mesure de corrélation sur chaque composante, puis effectuer une fusion des
résultats obtenus sur chaque composante: cette approche peut étre appelée « approche
marginale », cf. [Lambert 02, p. 13];

o effectuer une analyse en composantes principales (ACP), et appliquer la mesure de
corrélation sur la premiere composante principale ;

o généraliser directement les mesures de corrélation aux données a trois dimensions: cette
méthode peut étre vue comme une « approche vectorielle », cf. [Lambert 02, p. 13].

La derniere méthode qui consiste a adapter directement les mesures de corrélation est plus délicate
que les autres. En effet, elle implique le probleme de I’adaptation de certains opérateurs a des données
tridimensionnelles comme, par exemple, le calcul de la distance entre deux couleurs, le calcul des rangs
ou de la médiane d’un ensemble de couleurs.

4.1.3 Plan

Dans un premier temps, les deux aspects de la généralisation des mesures de corrélation a la couleur
vont étre présentés : les systemes de représentation de la couleur et les trois méthodes de généralisation.
Puis, les résultats obtenus avec des images de synthese et des images réelles couleur, suivant les
différentes méthodes et les différents systéemes seront présentés.

4.2 Représentation de la couleur

De nombreux travaux portent sur le processus de formation des couleurs et le systeme de per-
ception des couleurs de la vision humaine, cf. [Levine 85, chap. 3, 4 et 7|, [Carron 95, chap. 1],
[Brun 96, chap. 1], [Hardeberg 99, chap. 1] et [Chambah 01, chap. 2], mais, ici, seuls les systémes
de représentation de la couleur seront abordés. Les termes utilisés sont :

o La luminance — 1l s’agit de la notion d’émettre plus ou moins de lumiére.
e La teinte — Elle correspond a une couleur, une longueur d’onde dominante.
e La saturation — Elle indique le niveau de coloration d’une teinte, la pureté de la couleur.

La teinte et la saturation définissent la chrominance d’une couleur. Un systeme de représentation de la
couleur est un systeme de coordonnées qui permet de représenter la couleur. Ce systéme, d’apres la CIE
(Commission Internationale de I’Eclairage), doit posséder trois composantes par analogie au systéeme
visuel humain qui comporte trois cones différents, réceptifs a trois longueurs d’ondes différentes. Une
couleur est représentée par les valeurs de ces trois composantes.

Comme dans [Vandenbroucke 00, chap. 2|, cinq catégories de systémes peuvent étre distinguées:

e les systemes de primaires;

e les systemes luminance-chrominance ;
e les systemes perceptuels;

e les systemes d’axes indépendants ;

e les systemes hybrides.

Les quatre premieres catégories sont classées dans les systemes classiques, par opposition aux systemes
hybrides. Nous allons présenter les systemes les plus couramment utilisés pour chaque catégorie.

4.2.1 Systemes de primaires

Ces systémes s’appuient sur 'utilisation de trois couleurs fondamentales (les primaires). Ils se
différencient par le choix des primaires et du blanc de référence (codage du blanc). Le systeme le plus
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courant est RGB (Red Green Blue), introduit par la CIE. Les composantes couleur de ce systéme
sont définies par R € [Rpin; Rmaz); G € [Gmin; Gmaz] €t B € [Bumin; Bmagz]. Pour modéliser certaines
couleurs du domaine visible, la composante R doit parfois étre négative, cf. [Brun 96, p. 15], or,
généralement, les intervalles de variation sont R € [0;255], G € [0;255] et B € [0;255]. Ce qui signifie
que certaines couleurs ne peuvent pas étre modélisées. Il y a autant de systemes RGB que de blancs
de référence, cf. [Vandenbroucke 00, p. 195] et [Trémeau 04, p. 82].

Un autre systéme a été proposé par la CIE, cf. [Cie 15.2 86], il s’agit de XY Z. 1l est utilisé dans de
nombreux articles, notamment dans [Gevers 98, Koschan 93, Sharma 97]. Ce systéme a été proposé
pour prendre en compte le probléme des valeurs négatives de la composante R du systeme RGB.
Chaque composante de ce systeme est une combinaison linéaire des composantes RGB. Pour chaque
systeme RG B, une matrice de passage a donc été définie pour passer des coordonnées R, G et B aux
coordonnées X, Y et Z, cf. [Vandenbroucke 00, p. 195-197]. Ce systeme est rarement utilisé directe-
ment car il sert plutot de systéme de transition pour passer d’un systeme RG B vers un autre systeme.
Dans le cadre de ce mémoire, nous avons utilisé la transformation la plus couramment employée,
cf. [Vandenbroucke 00, p. 196] et [Trémeau 04, p. 90]:

X 0.607 0.174 0.200 R
Y | = 0299 0587 0.114 G |. (4.1)
Z 0.000 0.066 1.116 B

Lorsque les intervalles de variation du systeme RGB sont R € [0;255], G € [0;255] et B € [0;255],
les intervalles de variation des composantes XY Z sont X € [0;250.16], Y € [0;255] et Z € [0;301.41].
Dans la suite de ce rapport, nous considérons toujours ces intervalles de variation pour les composantes
RGB.

Les trois composantes de ces systémes sont liées a la luminance. Or, deux couleurs peuvent avoir
le méme caractere chromatique avec des luminances différentes. Pour ne tenir compte que de la chro-
minance, les coordonnées peuvent étre normalisées de la fagon suivante, cf. [Garbay 79, p. 24| et
[Vandenbroucke 00, p. 52-56] :

R G B
"“r7c+B ‘" RicrB ¢ '""Riorm (4.2)

X Y A
V=x3v+z ¢ *Txivaz (4.3)

TTXyv+2z

Cette normalisation permet d’obtenir des coordonnées comprises entre 0 et 1 et comme x +y+ 2 = 1,
la couleur peut étre représentée dans un plan. Ces nouvelles coordonnées sont indépendantes des
variations scalaires de la luminance de la couleur étudiée. En effet, si chaque composante R, G et B
est multipliée par le méme scalaire, alors les valeurs de r, g et b ne changent pas. L’inconvénient de
cette normalisation est qu’elle n’est pas définie pour R = G = B = 0. Quand on se trouve dans ce cas
particulier, une solution est de prendre r = g =b = %, cf. [Garbay 79].

Enfin, le dernier systéeme de primaires, CMY (Cyan Magenta Yellow), utilisé dans [Gevers 98,
Trémeau 03], s’appuie sur une synthese soustractive et est utilisé pour la télévision et les imprimantes.
Une quatrieme composante peut étre ajoutée (composante « noire »). La transformation suivante peut
étre utilisée, cf. [Trémeau 04, p. 89]:

C 01 1 R
M |=(101 a . (4.4)
Y 110 B

Les intervalles de variation sont C' € [0;510], M € [0;510] et Y € [0;510].
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Un des inconvénients d’un systéeme de synthese additive est qu’il ne permet pas de modéliser cer-
taines couleurs (certaines nuances de vert s’obtiennent en ajoutant des lumieres bleues et vertes et
en retranchant du rouge, cf. [Brun 96, p. 15] or les couleurs sont représentées avec des valeurs posi-
tives). Dans de nombreuses applications en imagerie, comme ’affichage, 'impression, la restauration
d’images, etc., il est souhaitable que les propriétés d’un systeme de représentation de la couleur se
rapprochent le plus possible de celles de la vision humaine. Si nous notons D, la distance qui sépare
deux couleurs dans un systeme donné et si nous appelons différence, la différence entre deux couleurs
percue par I’ceil humain, un systéme qui se rapproche d’un systeéme visuel humain doit posséder la
propriété (P):

Y c1, €2, €3, trois couleurs telles que la différence de couleur pergue entre c; et c3 est la méme que
celle pergue entre cy et c3 alors D(cy,c3) = D(co,c3).

Tous ces systemes de primaires ne posseédent pas de distance D qui vérifie la propriété (P) et constituent
donc une approche limitée pour ces applications. C’est pourquoi d’autres systémes possédant cette
propriété (P) ont été proposés, comme les systémes luminance-chrominance.

4.2.2 Systemes luminance-chrominance

Parmi les systémes luminance-chrominance, quatre types sont différenciés:
e les systemes perceptuellement uniformes (une distance D vérifiant (P) peut leur étre associée) ;
e les systemes de télévision que nous ne détaillerons pas ici puisqu’ils sont particulierement dédiés
a la télévision et sont largement abordés dans [Vandenbroucke 00, p. 64-67];
e les systemes antagonistes ;
e les autres systemes.

Tous ces systémes possedent une composante de luminance et deux composantes de chrominance.

4.2.2.1 Systemes perceptuellement uniformes

Parmi les systemes perceptuellement uniformes, deux systemes sont proposés par la CIE : CIELUV
noté aussi L*u*v* et CIELAB noté aussi L*a*b*, cf. [Trémeau 04, p. 95-102]. Ces deux systémes se
déduisent de XY Z par les transformations suivantes :

116 Y : 16 i X 0.01
? — Sl?> .

L = . b (4.5)
903.3 ?b sinon,
4X
* — 1305 (u — P 4.
u 3L*(u' — uy) avec u X 15y 132 (4.6)
9Y
*— 13L*(v' — v} = 4.
v 3L*(v' — vy) avec v X115y £32° (4.7)

Y A
b = 2 i Y el 4
o1 (3)-1(2)) o
3 si z > 0.008856
avec xTr) =
f( ) 7. 787x + T66 sinon

Les termes Xj, Y3, Zy, uj et v, sont & associer au blanc de référence. Dans les images que nous
utilisons dans ce rapport, le blanc de référence est codé (255 255 255)7, en RGB. Ainsi en utilisant
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I'équation (4.1), nous obtenons: X; = 250.155, Y, = 255 et Z,, = 301.41. Les intervalles de variation
sont donc: L* € [0;100], u* € [—131.95;220.8], v* € [—139.05;121.47], a* € [—137.72;96.14] et
b* € [~99.23;115.65].

4.2.2.2 Systémes antagonistes

Les systéemes antagonistes de Faugeras [Faugeras 79] ont pour but de représenter le mieux possible la
perception visuelle humaine. En s’appuyant sur des études physiologiques montrant que ’activité ou la
réponse des cones récepteurs de la rétine humaine, notés LMS (Long Medium Short) est proportionnelle
non pas a l'intensité du stimulus mais a son logarithme, Faugeras utilise le logarithme des trois signaux
L, M et S. Un systeme semblable s’appuyant sur le systeme RGB a aussi été proposé par Garbay et
al. [Garbay 81]:

A= %(log(R) 1 log(G) + log(B)), (4.10)
C) = ?(log(R) —log(G)) et (4.11)
Cy = log(B) — &) ;log@). (4.12)

Les intervalles de variation sont donc A € [0;log(255)], C1 € [—@log(255); @10g(255)] et Cy €
[—log(255);1og(255)]. Méme si la modélisation de la non linéarité de la réponse des cones de la rétine
humaine n’est pas conservée, généralement, le systeme de Swain et Ballard [Swain 91] est préféré car
il n’utilise pas le logarithme :

A= W, (4.13)
Cl = ?(R — G) et (4.14)
Cy = B—R;G. (4.15)

Les intervalles de variations sont donc: A € [0;255], C; € [—@255; @255] et Cy € [—255,255].

4.2.2.3 Autres systemes

Enfin, d’autres systémes semblables ont été proposés par Simonetto et Soadane [Simonetto 05], ou
Carron [Carron 95, p. 17]. Nous présentons le systeme le plus couramment utilisé, celui de Carron:

Y = M%Bj (4.16)
B

Chi= R— G; of (4.17)

Chsy = ?(B e (4.18)

Ainsi, les intervalles de variation sont Y € [0;255], Chy € [—255;255] et Chg € —@255; @255 .
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4.2.3 Systemes perceptuels

Les systemes perceptuels distinguent trois grandeurs: la luminance, la teinte et la saturation. Ils
sont notés HSI (Hue Saturation Intensity). De nombreuses propositions ayant été faites pour le calcul
de ces trois composantes, cf. [Hanbury 03, Vandenbroucke 00, p. 74-82], nous ne présentons que les
équations les plus utilisées:

T siR=G=B

3(R=G) +(R-B)) .
gy Javccos \/(R—G)2+(R—B)(G—B) siBSG (4.19)

5(R—G) + (R - B))

21 — arccos sinon,
V(R—-G)?+ (R-B)(G - B)
0 siR=G=B=0
S = | 3min(RG.B) et (4.20)
RiGtp Shnom
I= w (4.21)

Avec ces équations, les intervalles de variation sont H € [0;27], S € [0;1] et I € [0;255].

4.2.4 Systemes d’axes indépendants

Dans les systemes de primaires, les trois composantes sont fortement corrélées car elles possedent
toutes une information commune qui est la luminance. Des systémes d’axes indépendants ont été
proposés. Ils s’appuient sur 'utilisation de ’analyse en composantes principales qui permet d’obtenir
des composantes décorrélées. Les deux systemes les plus utilisés sont :

e Le systeme d’Ohta et al. [Ohta 80] dont les composantes sont définies par :

B
I = %’ (4.22)
_B
L= =& e (4.23)
°G - R—- B
Iy = G?R’ (4.24)

avec I € [0;255], I, € [—232; 23] et I3 € [—252; 235]. Ce systeme est fondé sur une approximation
de la transformation de Karhunen-Loeve, cf. [Horowitz 96, Uenohara 97, Levy 00], ou I; est la
composante la plus discriminante.

e Le systeme HyHyHs de Braquelaire et Brun [Braquelaire 97] dont les composantes sont définies

par:
H = R+G, (4.25)
Hy= R—Get (4.26)
Hy — B—R;G, (4.27)

ou Hy € [0;510], Hy € [—255;255] et Hs € [—255;255]. Levine [Levine 85, chap. 7] montre que
les trois directions privilégiées par la vision humaine sont les directions: rouge-vert, bleu-jaune
et blanc-noir. Ce systéme met en évidence ces trois directions privilégiées.
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4.2.5 Systemes hybrides

L’approche hybride de Vandenbroucke [Vandenbroucke 00, chap. 4] consiste a choisir, pour un en-
semble d’images données, parmi toutes les composantes couleur de tous les systemes de représentation
de la couleur, les trois composantes les plus pertinentes pour une application donnée, en utilisant une
technique d’apprentissage supervisé. Ces trois composantes forment le systéme hybride.

4.2.6 Synthese des systemes de représentation de la couleur

Parmi les systémes qui viennent d’étre brievement présentés, nous avons testé les dix suivants (cf.
tableau 41) RGB, XYZ, OMY, L*’LL*’U*, L*a*b*,A0102, YCthhg, HSI, 11[213 et H1H2H3. Ce
sont les plus représentatifs et les plus utilisés en traitement d’images. La remarque qui peut étre faite
des a présent est la suivante: les modeles luminance-chrominance L*a*b* et L*u*v*, et le modele
perceptuel HSI se rapprochent le plus de la vision humaine mais il reste & déterminer si cela a une
influence sur les résultats obtenus au niveau de la mise en correspondance. De plus, le passage vers
ces modeles est coliteux en temps de calcul.

A présent, nous allons présenter la généralisation de la mise en correspondance par corrélation a la
couleur. Tout d’abord, nous abordons la généralisation des mesures de corrélation a la couleur que nous
désignons par « mesures 3D » et ensuite nous exposons les trois méthodes de mise en correspondance
proposées.

4.3 Généralisation des mesures de corrélation a la couleur

4.3.1 Notations

Dans la suite, nous notons x, y et z, les trois composantes de n’importe quel espace de couleur.
Nous utilisons aussi les notations suivantes:
e Les vecteurs cl’] (wl’] yf’j zl” )7, sont les couleurs des pixels de coordonnées (i )7 dans I;.
e Les matrices F; de taille N x 3, contiennent les composantes des couleurs des pixels dans les

fenétres de corrélation gauche et droite:

Fo=(... Pt )= ¢ ...

ol cF est la couleur d’indice k € [0; Ny — 1], p € [~ Ny; Ny et g € [—Np; Np].
e La matrice VI f , contient les vecteurs gradients de chaque composante, au pixel k de la fenétre
de corrélation dans I;:
8:1:;“ 8ylk 8zlk T
Bzf Bylk 8zlk

VIF = (4.28)

le ayl azl azl ayl k
Les termes 5, 5L, —5FE, 5 or et 2L representent les dérivées partielles suivant les lignes et

les colonnes de chaque composante. La norme et 'orientation du gradient sont notées ||V IF il et
0;“ et la maniere de les calculer est abordée au paragraphe 4.3.2.3.

4.3.2 Généralisation d’opérateurs

L’adaptation de mesures s’appuyant sur des données 1D, les niveaux de gris, a des données 3D, les
couleurs, demande la généralisation de plusieurs opérateurs : calcul de la différence entre deux couleurs,
convolution d’une image par un filtre et calcul des rangs d’un ensemble de données tridimensionnelles.
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REFERENCE TYPE DEFINITION DES COMPOSANTES INTERVALLES
Yy 7 X 0.607 0.174 0.200 R\ X €[0;250.16]
(Cio 15.2 86] Y 0.299 0.587 0.114 G | Y €0;255]
' Systeme de \ 7 0.000 0.066 1.116 B | Ze[0;301.41]
cCMY primaires C 0 11 R C € [0;510]
[Trémeau 04, M 0 1 G M € [0;510]
p. 89] Y 10 B Y € [0;510]
1
Lo Jue <X> P16 si L > 001
Lru*v* = Y; L L* € [0;100]
[Trémeau 04, 3.3 3, sinon € [~131.95; 220.8]
p. 95-102] Systeme  u* = 13L*(u — wup) avec v = soiryy vF € [—139.05;121.47)
perceptlielle— v* = 13[/*( b) avec 'U %
men
B R 1)
a € [0; 100
[Trémeau 04, 4 - ) 200 <f (Yb> / (Z%)) avee € [—137.72;96.14]
p. 95-102] (@) T3 si z > 0.008856 b* € [—99.23;115.65]
€Tr) =
7.787x 4+ 1% sinon
\ A I 1T I\ /R AE0:255
ACLC, Systeme o = 8 -8 o G C1 € |- F255; 255
[Swain 91] antagoniste 2 2
Cy -5 —3 1 B Cy € [—255;255]
YChiChy  Systéme Y O S R Y € [0;255]
[Carron 95,  luminance- Chi | =1 -3 -3 G Chry € [~255;255]
p. 17] chrominance Chy 0 —§ @ B Chry € [—M; %\/ﬁ}
i, = (—2E-erw-B)
V/(R—G)2+(R—B)(G-B)
m si R=G=B
HSI Systeme H = { arccos Hy si B<G I € [0;255]
[Hanbury 03]  perceptuel 27w — arccos H;  sinon 5 € [0:1]
: H € [0;27]
0 siR=G=B=0
S = 1 min(R,G,B) .
— m S1I1non
I = R+G+B
3
I 3 3 R I € [0;255]
[()Iﬁleg’o] Svstime L | = % 0 -1 G I, € [~127.5;127.5]
e Iy “1 11 B I3 € [~127.5;127.5]
indépendants H,y 1 1 0 R H, € [0;510]
[Brfﬁﬁi 071 H |=[ 1 -1 o0 G Hy € [—255; 255]
a H; -1 0 - B Hj € [~255;255]

TAB. 4.1 — Dix systémes testés (en comptant RGB).
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4.3.2.1 Opérateurs de base

e Les normes Lp avec P € IN* données par 1’équation (3.1) deviennent :

1
Nf*l P

F|p = ki,
Ele = | 3 llkle o

k=0

ky P P N i FP
avec |lcfllp = (z7) + (y) + (%)

La norme de Frobenius est notée ||F;|| = ||F;]|2.
e Le produit scalaire défini par I’équation (3.2) devient :

Z P xd + ygyd + 2F zd (4.30)

e Les vecteurs des moyennes définis par 1’équation (3.4) deviennent les matrices des moyennes de
chaque composante :

. Nj—1  Ny—=1  Ny—1

E:Ff(\l"'l,ﬂ sz Zyz A (4.31)

Ny colonnes k=0

e Dans certains cas, une autre définition de la moyenne d’une matrice, A py(, est utilisée:

| P1Q-
moy(A) = 7 - Z Z (4.32)

e En généralisant les mesures, les divisions entre scalaires sont parfois remplacées par des divisions
entre matrices. Dans ce cas, la division d’Hadamard est utilisée :

Ty Ya %
F,0F; = : : : : (4.33)
Lq Ya Zd

4.3.2.2 Distance entre deux couleurs

Pour tous les systémes de primaires, il n’existe pas de distance D qui vérifie la propriété (P) (cf. pa-
ragraphe 4.2.1). Il a souvent été proposé, notamment dans [Crouzil 97, p. 57|, d’utiliser une distance
euclidienne. D’autres distances ont été proposées par Koschan [Koschan 93] et nous les généralisons
par une norme Lp:

ol

Dp(cg,ca) = ((2g — 2a)” + (yg — va)" + (29 — 2za)") (4.34)
Pour les systemes L*a*b* et L*u*v*, la distance euclidienne est la plus utilisée, cf. [Brun 96, p. 17],
[Vandenbroucke 00, p. 63-64] et [Rital 04]. Elle est adaptée a ces deux systémes et elle respecte la
propriété (P).
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Concernant les systemes perceptuels, la distance entre deux couleurs ¢, = (Hy Sy Ig)T et cqg =
(Hy Sy I;)" est définie par Koschan [Koschan 93] par:

Dpusi(cg,cq) = \/(Ig — Ig)* 4 52 + 85 — 25,5 c0s0 (4.35)
0 — |Hy — Hgl si [Hg— Hq| <
|27 —|H,— Hy| sinon.

Pour tous les autres systeémes, une distance utilisant une norme Lp, cf. équation (4.34), peut étre
utilisée. Ainsi, lorsque nous parlerons de distance D, entre deux couleurs, nous utiliserons 1’équation
(4.34) pour tous les systemes, excepté HSI, pour lequel nous utiliserons 1’équation (4.35).

Le vecteur D, (F,,Fy) contient toutes les distances entre les couleurs contenues dans Fy et Fy:

D.(Fy,Fq) = (... Di(cicy) ...)". (4.36)

4.3.2.3 Calcul des vecteurs gradients d’une image couleur

Pour toutes les mesures utilisant les dérivées, il faut appliquer un filtre a I'image avant de calculer la
mesure de corrélation classique. Il nous faut donc adapter ces filtres a des données tridimensionnelles.
Des travaux ont déja été réalisés, cf. [Carron 95, chap. 1.2], [Chanussot 98, chap. A.IV], [Lambert 02,
chap. 3] et [Trémeau 04, chap. 5] et les techniques employées vont étre présentées.

Le résultat I] de la convolution d’une image [; par un masque H, matrice de taille (2N, +1)(2N,+1),
s’évalue en chaque pixel de 'image par:

Ny Np,
Iy = Z Z pNo TP N [FPIT avec b les éléments de la matrice H. (4.37)
p=—Ny g=—N},

Une premiére approche (approche marginale) consiste a effectuer la convolution sur chaque image de
chaque composante, cf. [Lezoray 03, Levesque 04]. Dans ce cas, la corrélation qui existe entre chaque
composante n’est pas prise en compte pour calculer le gradient. Une seconde approche (approche
vectorielle) consiste a prendre en compte les trois composantes couleur pour filtrer I'image. Pour cela
il faut adapter le filtre H et ’équation (4.37) devient :

Ny Np,

C/;’]: Z Z thfvah*qc;-ﬁ-PJ-ﬁ-q. (438)
p=—Ny g=—N},

11 faut donc trouver les valeurs des matrices h®/ en réalisant une extension vectorielle du filtre H tout
en conservant ses propriétés. La mise en ceuvre de la seconde approche est bien plus délicate que la
premiére approche et n’est pratiquement pas utilisée, cf. [Chanussot 98, chap. A.IV] et [Lambert 02,
chap. 3]. Dans ce mémoire, ’approche marginale sera donc préférée.

Il reste cependant le probleme du calcul de la norme et de l'orientation du vecteur gradient de
I'image. Il faut établir la fusion des trois vecteurs gradients obtenus. Deux possibilités ont déja été
envisagées, cf. [Di Zenzo 86, Lee 91] et [Crouzil 97, 61-65] :

o effectuer la somme des vecteurs gradients;
e calculer la norme et lorientation du gradient multi-composantes selon la méthode de Lee et
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Cok [Lee 91] grace aux équations suivantes :

1
IV I7|* = 3 (p+q+\/(p—q)2+4t2), (4.39)

arctan (W) sit=0ou|VIF||?—p=0

W) (4.40)
t

arctan(
_ (0N, (oL (oY
P= 5 i g )
B 8&6;‘;2 ay,kQ azlkz
= (5) < (5) (%) -

oaf out ot ouf ot ot
0i 0j 0i 0j 0i 0j
La premiere méthode peut entrainer une perte d’information mais elle est beaucoup plus simple et
moins couteuse. Dans cette étude, les deux méthodes seront testées.

sinon,

4.3.2.4 Rangs de données tridimensionnelles

Certaines mesures que nous avons présentées au chapitre 3 ne s’appuient pas sur les niveaux de gris
mais sur ’ordre des niveaux de gris. Pour adapter ces mesures, il nous faut donc pouvoir comparer les
couleurs et les ordonner. Pour calculer les rangs de données tridimensionnelles, plusieurs possibilités
sont envisageables :

e Ordre vectoriel par entrelacement de bits — Pour Chanussot [Chanussot 98, p. 32-37], il s’agit
de construire une chaine de bits & partir des N bits codant chaque composante couleur. Soient
{Xk}, {Yi} et {Zx}, kK =0..Ny — 1, les codes des trois composantes, alors la chaine est obtenue
en entrelagant les bits de la maniere suivante :

XoYoZo X112y ... Xn,1YNy—1ZN,—-1-

A partir de cette chaine, les vecteurs sont ordonnés.

e Ordre selon une composante — Lambert [Lambert 02, p. 31-32] propose d’utiliser seulement une
des composantes couleur. Celle-ci est donc favorisée.

e Ordre lexicographique — Lambert [Lambert 02, p. 31-32] propose une autre possibilité qui consiste
a utiliser une des trois composantes pour effectuer le tri. Lorsqu’il y a des valeurs égales, une
autre composante est prise en compte. Cette méthode favorise une composante en particulier.

e Ordre par mesure d’une distance cumulée — Lambert [Lambert 02, p. 34] s’appuie sur une dis-
tance calculée entre tous les couples de couleurs de ’ensemble. Pour chaque couleur, la somme
des distances avec les autres couleurs est effectuée. Cette somme sert a classer les couleurs. Cette
méthode est tres couteuse.

e Ordre sur la premiére composante d’une ACP — Cheng et Hsia [Cheng 03] proposent d’effectuer
le tri des données en ne considérant que la premiere composante issue d’'une ACP, cf. para-
graphe 4.4.2.

4.3.3 Mesures 3D

4.3.3.1 Corrélation croisée couleur

La généralisation des mesures NCC et ZNCC a déja été abordée dans [Qian 02, Tsai 03, Crouzil 97,
p. 59-60] et le méme modele a été suivi pour la mesure de Moravec. Cette généralisation s’appuie sur
les équations (4.29), (4.30) et (4.31) (cf. tableau 4.2).
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Nowm NOTATION DEFINITION INT.
F, - F
Corrélation croisée normalisée NCC o _d_ [0;1]
[[E g [[[Fall
, . . s s F _ F_ . F o F_
Corrélation croisée centrée INCC (Fy i) (Fq _d) —1:1]
normalisée [F, ~ FlFs

2(F, - F,) - (Fa— Fy)
[Fy — Fy 2 + [Fy — Fl?

Mesure de Moravec MOR [—1;1]

TAB. 4.2 — Famille CROISEE couleur — Les mesures de cette famille exploitent la corrélation croisée
couleur.

4.3.3.2 Statistiques de la distribution des différences de couleur

Le modele suivi pour les mesures SAD et SSD, comme dans [Crouzil 97, p. 58], et par les normes Lp,
cf. [Stricker 95, Coquin 02], a été utilisé. Les équations (4.29), (4.31), (4.33) et (4.36) sont nécessaires
pour cette généralisation (cf. tableau 4.3).

Nowm NOTATION DEFINITION INT.
Distances Dp ID.(Fy,Fo)llp" [0 DrlflaxPNf}
Distances normalisées NDp Dp(Fy Fa) [0; pP. N 7]
IFy|[PIFallp e
Distances centrées ZDp Dp(F, —F,F;—Fy) [0; DIJIDlaxPNf}
Distances centrées et normalisées ZNDp NDp(F, — F_g,Fd —Fy) [0; Df;aXPN 7]
Distances localement centrées LDp |D.(F,,(F, © F_d))Fd)HPP [0; +00]
Variance des différences VDp var (D, (Fy,Fq)) [0 Diaxmj]
Variance dezi;aélreel;rcse:bsolues des VADp var (!D*(Fg,FdD P) 0:D iaXQP]
Kurtosis Ki  [D.(F,F))! —3D,(F,.F,)?|  [0:D5,.]]

TAB. 4.3 — Famille CLASSIQUE couleur — Les mesures de cette famille utilisent des outils des statistiques
classiques de la distribution des différences des couleurs. Le terme DY correspond a la distance

mazximale entre deuz couleurs (cette distance dépend de la norme Lp utilisée).

4.3.3.3 Mesures utilisant les dérivées des images couleur

Les mesures présentées dans cette famille (cf. tableau 4.4) utilisent les opérateurs de Sobel
(Rsober(Fy)), de Kirsch (Rgrsen(F)), du laplacien de gaussien (R, (F;)), de Roberts (R goperts(F1)),
de Pratt (Rprqit(F)), ou encore le filtrage d’Ullah (Rocar(Fy)). Ces filtres sont appliqués respective-
ment sur chaque canal. En ce qui concerne la mesure GC, pour le calcul de la norme et de I'orientation
du gradient, les deux méthodes décrites dans le paragraphe 4.3.2.3 sont utilisées. La généralisation de
ces mesures exploite les équations (4.29), (4.30), (4.31) et (4.36).



4.3. Généralisation des mesures de corrélation a la couleur 137

Nom NoOTATION DEFINITION INT.
Seitz SEO ID.(Ro(Fy).Ro(Fa)) |l p" [0: D2, Ny]
Nishihara NIS Rroc(Fy) - Rroc(Fa) [0; Ny]
RRoberts (Fg) ' RRobertS (Fd)
Nack 1 NA 0;1
! Nf mOY(RRoberts(Fd)) [ ]
NA,(F,Fy)
Nack 2 NA A 0;1
2 Nf mOY(RRoberts<Fg)) - RRoberts(Fg> : RRoberts(Fd) [ ]
Pratt PRATT ZNCC(Rpratt(Fg),Rpratt(Fa)) [—1;1]
Orientation 1
code OCM ijDOCM(ROCM(FgLROCM(FdD [0; Nogu]
matching f
Ny Ny,
i+p.j+q _ i+p,v+q
Corrélation _Z;V _Z;V ”VIQ Vi I
des champs GC ?V_i v;]V_i L [0; 00|
de gradients - L itp.i i+p,v
5 YooY vt vt

p=—Ny g=—N},

TAB. 4.4 — Famille DERIVEE couleur — Les mesures de cette famille s’appuient sur les dérivées des

P correspond d la distance mazimale entre deuz couleurs (cette distance

dépend de la norme Lp utilisée).

images couleur. Le terme D

Nowm NOTATION DEFINITION InT.
Ny—1 k k)2
D.(c?,
Mesure du x> X2 Z % [0; DF . N/]
=0 4cg +cy
o E o F
Mesure de Jeffrey JEFF Z cklog —2— +chlog —2 [0;DF . N/]
! k4 ck ck+ck
k=0 Cg T Ca g T €4
Increment sign 1 )
correlation I5C Ny—1 (by - b + (1 = by) - (1 — b)) [0; 1]
' j E(F,—F,) (F;—Fq
Selecéwe ?'ogﬁﬁczent scC (Fy _g) (Fq d_) 0:1]
orrelation IE(F, — Fy)[[|[E(Fq — Fq)|
Rang RANKP HRrank (Fg) - Rrank (Fd)HPP [O’ NJJ‘D_H]
Recensement CENSUS Daam(R-(Fg),R+(Fg)) [0; Ny]
Mesures ordinales a 1- QDQ(RWS?Q)’R”(FQ)) [—1;1]
max

TAB. 4.5 — Famille NON PARAMETRIQUE couleur — Les mesures de cette famille utilisent des trans-
formations non paramétriques des images couleur. Le terme DE_  correspond a la distance mazimale
entre deux couleurs (cette distance dépend de la norme Lp utilisée).

4.3.3.4 Mesures non paramétriques couleur

Pour les mesures ordinales de cette famille (cf. tableau 4.5), la solution envisagée est de calculer
les rangs sur les données tridimensionnelles puis d’évaluer la mesure. Les opérateurs décrits dans le
paragraphe 4.3.2.4 sont utilisés: ACP, ordre suivant une composante, ordre lexicographique, ordre
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vectoriel par entrelacement de bits. Toutes les transformations non paramétriques sont exposées dans
le paragraphe 3.3.4. Les équations (4.29) et (4.30) sont aussi utilisées pour adapter ces mesures.

4.3.3.5 Mesures robustes couleur

Pour les mesures de Lan [Lan 97, chap. 3], il faudrait adapter I’estimation de la moindre médiane
des carrés et de lellipse de volume minimal & des données de dimension 6. Cette généralisation semble
délicate et surtout tres cotuiteuse en temps de calcul. En effet, la corrélation 1D seule est déja tres
couteuse en temps de calcul, cf. résultats du paragraphe 3.6.2.2. C’est pourquoi, pour 'instant, nous
ne proposons pas de méthode pour généraliser ces mesures. Pour le calcul des rangs et de la médiane,
les opérateurs proposés dans le paragraphe 4.3.2.4 sont utilisés. Toutes les mesures robustes que nous
avons proposées dans [Chambon 03] sont fondées sur le calcul des différences entre chaque pixel des
fenétres de corrélation et 'utilisation des rangs et de la médiane.

NoMm NOTATION DEFINITION INT.
Corrélation partielle RM,, RM,,(Fy.Fg) [—1;1]
uadrant correlation uad Mquad\t'd )
Quad lati QUAD ZNCC(Rquad(Fg),.Rquada(Fa)) [—1;1]
Pseudo-norme Dp ID..(Fy.Fo)|p” avec 0 < P < 1 0;DP TN
Variance robuste MAD med [D,(Fy,F;) — med(D.(Fy,Fq))| [0; Dflaxp]
Moindre médiane des P p P
puissances LMPp med ((D*(Fg Fa)) ) 105 D]
h—1
Moindres puissances P
tronquées LTPp kfo D..(Fg.Fa))rny-1 [0; Divaxe 1]
h—1
Smooth Median P p P
Powered Deviation SMPDp kZOﬂD*(ngFd) —med(D.(Fg,Fq))| )k:Nf—l [0; Dipax 7]
Ny—1 [pmian.
- 1 m ’
M-estimateur MR, kz_o pm (D« (Fg,Fq)) P
Nj—1 .
. (F ’Fd)) k [JmlnDl’ElaXNf;
R-estimateur Ry Z Im < N, —gl D;(F,.Fg) Jnrg‘laXDﬁafo}

TAB. 4.6 — Famille ROBUSTE couleur — Les mesures de cette famille prennent en compte le probléeme
des occultations. Le terme DL correspond d la distance mazimale entre deus couleurs (cette distance
dépend de la norme Lp utilisée). Les termes plit, plax ey jmin - jmax coprespondent respectivement
aux valeurs inférieures et supérieures des fonctions py, et Jn, sur les intervalles de variations des trois
composantes couleur.

Ainsi, pour certaines mesures, deux solutions sont envisageables :
o Pour la mesure SMPDp —
o La premiere solution consiste a évaluer le vecteur des distances entre les couleurs puis la
médiane de ce vecteur et enfin la somme des h premieres différences a la puissance P.
o La seconde solution se fonde sur I’évaluation de la médiane et des différences a la puissance
P directement sur les données tridimensionnelles.
o Pour les mesures utilisant les R-estimateurs —
o La premiere solution est de calculer le vecteur des distances entre les couleurs puis les rangs
des données de ce vecteur.
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o La seconde solution consiste a appliquer directement le calcul des rangs aux différences de
couleur.

Pour I'adaptation de toutes ces mesures, I’équation (4.36) est nécessaire (cf. tableau 4.6).

4.4 Généralisation des méthodes de mise en correspondance a la
couleur

Dans ce paragraphe, nous allons décrire les trois possibilités envisagées pour généraliser la mise en
correspondance par corrélation a la couleur:

e Mise en correspondance sur chaque composante suivi d’une fusion — La fusion peut avoir lieu au
niveau du calcul du score de corrélation ou au niveau des trois disparités obtenues.

e Mise en correspondance a partir de la premiere composante issue d’une analyse en composante
principale — L’ACP peut étre effectuée une seule fois sur toute 'image ou a chaque calcul du
score de corrélation, sur la fenétre de corrélation.

e Mise en correspondance 3D — Les mesures de corrélation 3D que nous avons présentées au
paragraphe 4.3.3 sont utilisées.

4.4.1 Mise en correspondance sur chaque composante et fusion
4.4.1.1 Fusion des scores

Les méthodes les plus souvent employées sont le calcul du score de corrélation sur une des com-
posantes, cf. [Garcia 01c], le calcul de la moyenne des scores de corrélation sur chaque composante,
cf. [Mayer 03] et la fusion des scores de corrélation sur chaque composante, cf. [Belli 00]. Dans la
méthode de Belli et al. [Belli 00], la fusion est effectuée en utilisant un « barycentre pondéré » déja
employé dans le cadre de la fusion de données en analyse d’images par Leféevre et al. [Lefevre 96].
Nous généralisons toutes ces approches en proposant la méthode FUSION-SCORE, cf. algorithme 4.1 et
figure 4.1. Son principe consiste & appliquer la mesure de corrélation sur chaque composante puis a
fusionner les résultats obtenus:

Mescouleur (Fg,Fq) = fusion(Mesgris(Xg,%d),MeSgris (¥ g:¥d);MeSgris(2g,24)) (4.41)

avec fusion € {moyenne, maximum, minimum, médiane, barycentre pondéré}.

Les termes MeScouleur €6 Mesgris correspondent respectivement & la mesure de corrélation 3D (couleur)
et la mesure de corrélation 1D (niveaux de gris). Les vecteurs x;, y; et z; contiennent respectivement
toutes les composantes ZL‘;C, yl]’C et zlk de la fenétre de corrélation. La fusion peut étre réalisée en calculant
la moyenne, le maximum, le minimum ou la médiane des trois scores de corrélation obtenus. La formule
du barycentre pondéré, qui a été proposée dans [Belli 00] dans le cas de l'utilisation de la corrélation
croisée, est la suivante:

Mesgris (Xgaxd)2 + Mesgris (YgaYd)Q + NIeSg]ris(ZgaZd)2
Mesgris (Xgaxd) + Mesgris (ngYd) + Mesgris (Zgazd)

Mescouleur(FgaFd) = (442)
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Pour chaque passage faire
2.2 8 ={pg’} B
2.3 Pour chaque S’ faire
A. Pour chaque p;’ € Z4(pg’) faire
A.1. Calculer Mesgis(Xg,Xd), MeSgris(Yg,¥d) €t MeSgris(Zg,2d)
A.2. Fusionner les trois scores de corrélation
F. Déterminer le correspondant de pZ’] selon la méthode WTA
2.4 Si passage 1 alors appliquer la contrainte de symétrie puis calculer les
disparités au sous-pixel

Les différents passages :
Passage 0 -- Mise en correspondance gauche -> droite
Passage 1 -- Mise en correspondance droite -> gauche

ALGO. 4.1 — Méthode FUSION-SCORE — Cet algorithme est une instance de l’algorithme 1.2. L’utili-
sation de la couleur en fusionnant les scores de corrélation 1D est effectuée a l'étape A. Il n’y a pas
de prétraitement (disparition de ’étape 2.1).

F Calcul Scorep
9 des scores : . s
: —1  Fusion Scoreg Sélection
— | avec une 1
| mesure 1D Scorey,
? Calcul 2 du
| Scoreg -
| des scores : p;ﬂ’
ij | avec une B
i
Za(pg”) 1| | mesure 1D Scorey _ meilleur
|
I
: Calcul Scored
| des scores : .
| , Fusion Scoren. _1 score
| avec une 3 =
C——| ___|mesure 1D SCOTeNZ—l

Fia. 4.1 — Méthode FUSION-SCORE — Recherche d’un correspondant en utilisant trois composantes et
la fusion des scores (voir figure 3.2(b) pour le calcul des scores avec une mesure 1D).

4.4.1.2 Fusion des cartes de disparités

Une autre solution, la méthode FUSION-CARTE, consiste a calculer les trois cartes de disparités
suivant les trois composantes, puis de les fusionner (cf. algorithme 4.2 et figure 4.2). En chaque pixel,
nous préconisons ’application des regles suivantes :

e Si au moins deux des trois cartes de disparités donnent le méme résultat alors ce résultat est
conservé.

e Si les trois cartes donnent trois résultats différents alors la disparité correspondant au meilleur
score de corrélation est conservée.
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Pour chaque passage faire
2.2 8% ={ps’}
2.3 Pour chaque &%/ faire
A. Pour chaque pé’v € Zd(pé’j) faire
Si passage 0 ou 1 alors calculer Mesgyis(Xg,Xq)
Si passage 2 ou 3 alors calculer Mesgis(Yq:,¥d)
Si passage 4 ou 5 alors calculer Mesgris(zg,zd))
F. Déterminer le correspondant de péjj selon la méthode WTA
2.4 5i passage impair alors appliquer la contrainte de symétrie
Si passage 5 alors effectuer la fusion des 3 cartes de disparités puis
calculer les disparités au sous-pixel
Les différents passages :
Passage 0 -- Mise en correspondance gauche -> droite avec la premiére composante
Passage 1 -- Mise en correspondance droite -> gauche avec la premiére composante
Passage 2 -- Mise en correspondance gauche -> droite avec la deuxiéme composante
Passage 3 -- Mise en correspondance droite -> gauche avec la deuxiéme composante
Passage 4 -- Mise en correspondance gauche -> droite avec la troisiéme composante
Passage 5 -—- Mise en correspondance droite -> gauche avec la troisiéme composante

ALGO. 4.2 — Méthode FUSION-CARTE — Cet algorithme est une

instance de lalgorithme 1.2. C’est un

algorithme a siz passages car nous appliquons la contrainte de symétrie sur chaque carte de disparités
obtenue sur chaque composante. Il n’y a pas d’étape de prétraitement (disparition de [’étape 2.1).

Calcul Score(l) Selectlon Scorel
des scores : du
avec une : meilleur
Scorel
| mesure 1D N.—1 score
C Calcul Score? Sélection 9
L des scores : du Score
iy ! avec une : meilleur
2, L 2
Z4(pg’) L mesure 1D ScoreNz—l score
g
I
I ’ .
! Calcul Scored Sélection
| des scores : du Score3
! avec une : meilleur
: Score3
C——| ___|mesure 1D N,—1 score

Fusion

1,0

Fia. 4.2 — Méthode FUSION-CARTE — Recherche d’un correspondant en utilisant trois composantes et
la fusion des meilleurs scores (voir figure 3.2(b) pour le calcul des scores avec une mesure 1D).
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4.4.2 Analyse en composantes principales

Le but de 'analyse en composantes principales, ACP, est de réduire la dimension des données en ne
conservant que les dimensions les plus pertinentes. Pour le probleme que nous nous posons, il s’agit de
réduire des données tridimensionnelles & des données unidimensionnelles. Deux méthodes différentes
sont envisagées :

e Méthode ACP-IMAGE (cf. figure 4.3) — L’ACP est globale.

e Méthode ACP-CORRELATION (cf. figure 4.4) — L’ACP est locale. Nous pouvons penser que la
composante retenue sera plus représentative. En revanche, cette méthode est plus cotliteuse que
la méthode ACP-IMAGE.

Ces méthodes de généralisation peuvent étre tres cotiteuses en temps de calcul; c’est pourquoi, seule
I’ACP adaptée a l'utilisation en vision par ordinateur proposée par Cheng et Hsia [Cheng 03] sera
utilisée (cf. algorithme 4.3).

1. Calculer le vecteur des moyennes my

L N Ny—1 Ny—1 T

- k k k

e (St Xk X 13
k=0 k=0 k=0
2. Calculer le vecteur D; des distances entre chaque couleur et le vecteur des
moyennes

T

D;=(... Di(cfmy) ...) (4.44)

3. Calculer la plus grande valeur D{"®* du vecteur D; obtenue pour la couleur

max
]

4. Pour chaque couleur cf faire calculer le score de projection p]roj;c
k max
;s (¢ —my) - (¢ —my)
projy = Dpax — 21 Dma’l‘ (4.45)
1

5. Utiliser les valeurs des projections plrojfC pour effectuer la mise en

correspondance

ALGO. 4.3 — Analyse en composantes principales — Pour réduire des données 3D a des données 1D,
nous utilisons la méthode de Cheng et Hsia [Cheng 03].
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4.4.2.1 ACP sur l’image

La méthode ACP-IMAGE (cf. algorithme 4.4 et figure 4.3) consiste a effectuer une ACP sur toute
I'image puis a réaliser la mise en correspondance a base de corrélation 1D a partir de la premiere

composante.
fﬁcp Calcul Score? Sélection
des scores du
i,v*
75F (py’) avec une meilleur
mesure 1D ScoreN="1 score

Fi1G. 4.3 — Méthode ACP-IMAGE — Le vecteur fﬁcp contient la premiére composante principale des

couleurs des pizels des fenétres de corrélation de I, et Zﬁcp est la zone de recherche associée au pixel

considéré (voir figure 3.2(b) pour le calcul des scores avec une mesure 1D).

Pour chaque passage faire
2.1 Analyse en composantes principales
2.2 8" = {pg’}
2.3 Pour chaque S§*/ faire
A. Pour chaque p;’ € Z4(py’) faire calculer Mesgyis(

F. Déterminer le correspondant de p_f]’j selon la méthode WTA

ACP ¢ACP
AR )

2.4 Si passage 1 alors appliquer la contrainte de symétrie puis calculer les
disparités au sous-pixel

Les différents passages :
Passage 0 -- Mise en correspondance gauche -> droite
Passage 1 —— Mise en correspondance droite -> gauche

ALGO. 4.4 — Méthode ACP-IMAGE — Le vecteur féACP contient la premiére composante principale des
couleurs des pixels des fenétres de corrélation de I, et ZdACP est la zone de recherche associée au pixel
étudié. Cet algorithme est une instance de l’algorithme 1.2. L’analyse en composantes principales est
effectuée au cours de l’étape 2.1 (prétraitement).
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4.4.2.2 ACP sur la fenétre de corrélation

La méthode ACP-CORRELATION (cf. algorithme 4.5 et figure 4.4) consiste & effectuer une ACP sur
chaque fenétre de corrélation. Le score est alors calculé en utilisant :

Mescouleur (F g, Fd) = Mesgris(ACP(F4),ACP(Fy)),

(4.46)

ou ACP(Fy) est le vecteur contenant la premiére composante principale des trois composantes couleur

contenues dans le vecteur F;.

[ !
X I
| F, L .
i ! Calcul des o Sélection
i : Score
. Z
[ i
! = scores avec du
, B
i :_ 7 i7/1)*
(a) ' i Py
! i
Hlg, d(pﬁg’j) : ACP et meilleur
i E
: : Score™=~1
i i mesure 1D score
el
-
ACP 4 f,
T Mesure Scoreg
1 | '| 1D
--FA Fg :--- ACP I - fg -
¥ i §
I ! X
Lo | :
(b) | :
| :
I
o J
¥ N.—1 | Mesure
B e i 1D S
i [ ace el beoren.
! : d
i !
e |

F1a. 4.4 — Méthode ACP-CORRELATION — (a) Recherche d’un correspondant en utilisant trois compo-
santes et une mesure 1D. (b) Détails du calcul des scores avec une ACP et une mesure 1D.
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Pour chaque passage faire

2.2 8% = {pg’}

2.3 Pour chaque S/ faire
A. Pour chaque p;’ € Z4(pg’) faire calculer Mes(ACP(F,),ACP(Fg))
F. Déterminer le correspondant de pZ’J selon la méthode WTA

2.4 Si passage 1 alors appliquer la contrainte de symétrie puis calculer les
disparités au sous-pixel

Les différents passages :
Passage 0 -- Mise en correspondance gauche -> droite
Passage 1 -- Mise en correspondance droite -> gauche

ALGO. 4.5 — Méthode ACP-CORRELATION — Cet algorithme est une instance de l’algorithme 1.2. C’est
a Uétape A que I’ACP est effectuée. 1l n’y a pas de prétraitement (disparition de l’étape 2.1).

4.4.3 Mise en correspondance avec des mesures 3D

Cette derniere méthode, appelée méthode DIRECTE, consiste a remplacer la mesure de corrélation
1D par la mesure de corrélation 3D correspondante. Les mesures 3D sont décrites dans le paragraphe
4.3 (cf. algorithme 3.2 et figure 4.5).

4.5 Résultats expérimentaux

4.5.1 Protocole d’évaluation
4.5.1.1 Images testées

Les images testées sont toutes celles présentées au paragraphe 2.3.4 excepté le couple map car
Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] ne fournissent que des images en niveaux de gris pour ce couple.

4.5.1.2 Critéres d’évaluation

Le protocole présenté dans le chapitre 2 est utilisé. Cependant, nous pouvons ajouter deux zones
d’évaluation différentes qui n’ont pas été abordées dans le chapitre 2 car elles sont tres spécifiques a
I'utilisation de la couleur. Nous avons distingué les zones chromatiques des zones achromatiques en
utilisant la technique exposée dans [Tseng 92, Koschan 93]. Les régions achromatiques peuvent étre
distinguées des régions chromatiques en utilisant des seuils spécifiques sur les composantes I et S du
systeme de couleur HST (cf. paragraphe 4.2.3):

0  Sily’ >950u (I;7 >80 et Si7 < 18) ou
(Ig7 > 60 et Sg? < 20) ou (Ig7 > 50 et Sg’ < 30) ou
(I7 > 40 et Sy < 40) ou (137 > 25 et Si7 < 60)

1 sinon.

C(pg’j) — (4.47)

Si C(pg’) = 0 alors pg’ est un pixel qui se trouve dans une région achromatique, sinon dans une
région chromatique. Nous avons détecté ces zones dans les différentes images testées (cf. figure 4.6)
et nous avons évalué les différents critéres dans chacune des zones. Tous les résultats fournis dans les
tableaux de ce chapitre ont été obtenus sur la zone chromatique.
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[ !
X I
| F, L _
i ! Calcul o Sélection
i : Score
. _.Z
T
! = des scores du
, B
i . i
(a) ! i ——— Py
! i
Hlg, 4P : avec une meilleur
i :
: : Score™M=~1
i i mesure 3D score
A =
l Mesure
T 3D Score
[
[k T
—_— - _I_I !_ —_
[ Fg !
I I
I I
(b) | i
I
I
I
= |
[ |
: : Félv _ : Mesure Score™=
- i--4 3D
I i

F1G. 4.5 — Méthode DIRECTE — (a) Recherche d’un correspondant en utilisant trois composantes et une
mesure 3D. (b) Détails du calcul des scores avec une mesure 3D.

4.5.1.3 Meéthodes évaluées

Nous avons évalué les trois méthodes proposées et les variantes associées, avec les dix systemes de
représentation de la couleur et pour chaque mesure de corrélation. Nous avons repris les évaluations
que nous avons effectuées dans [Chambon 04a, Chambon 05], en utilisant une zone d’évaluation plus
fine (la zone chromatique) et nous n’avons testé que les systeémes et les méthodes qui donnent les
résultats les plus performants selon notre évaluation dans [Chambon 05], c’est-a-dire :

e les systémes RGB, XYZ, 11[213 et H1H2H3;
e les méthodes FUSION-SCORE et DIRECTE.

Enfin, nous ne donnons les résultats que pour cinq des mesures pour lesquelles les améliorations sont
les plus importantes (une par famille): NCC, SAD, PRATT, ISC et SMPDs.
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ZONES
Nowm IMAGE GAUCHE COMMENTAIRE
ACHROMATIQUES

Y B

Cette 1image contient une
zone chromatique qui couvre
14.47% de I'image.

Tsukuba

Cette image contient une
zone chromatique qui couvre
32.74% de l'image. Tout le
premier plan (le plan en dents
de scie) est achromatique.

Sawtooth

Cette image possede une
des zones chromatiques les
plus importantes, 86.34% de
I'image.

Cones

Cette image de synthese
possedent une zone chroma-
tique qui couvre 33.75% de
I'image.

Murs

Cette image réelle possede une
grande zone chromatique qui
représente 58.45% de I'image.

Livres

Fic. 4.6 — Zones achromatiques et zones chromatiques dans les images testées — Les pizels blancs
correspondent auz pixels qui se trouvent dans une zone chromatique.

4.5.1.4 Syntheése des critéres et classement des méthodes

Dans ce chapitre, nous prenons en compte uniquement les criteres utilisés au chapitre 3. De plus,
nous exposons les cartes de disparités et les cartes d’appariements corrects pour la méthode couleur qui
a donné le meilleur résultat et la méthode a base de corrélation 1D. Dans les tableaux de résultats et les
figures avec les différentes cartes, nous notons « gris » la méthode a base de corrélation 1D et « couleur »
la méthode a base de couleur. De plus, dans chaque tableau, nous précisons les caractéristiques de la
méthode « couleur », c’est-a-dire, le type de la méthode dans la colonne MET (méthode FUSION, notée
FUS ou méthode DIRECTE, notée DIR), le systéme de couleur utilisé et la variante choisie dans la colonne
DET (minimum, noté Min, moyenne, noté Moy ou médiane, noté Med). De plus, nous précisons la
mesure dans la colonne MES et nous notons en gras la meilleure valeur pour chaque critére (c’est-a-dire
chaque colonne).
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4.5.2 Présentation et analyse des résultats
4.5.2.1 Temps de calcul

Les résultats obtenus montrent que, comme cela était prévisible, les temps de calcul pour la méthode
FUSION sont trois fois plus élevés que pour la méthode a base de corrélation 1D. La méthode DIRECTE
est toujours moins cotiteuse que la méthode FUSION mais elle est toujours plus cotiteuse que la méthode
a base de corrélation 1D.

4.5.2.2 Résultats préliminaires

Les tests que nous avons réalisés représentent une masse de résultats tres importante dont une
premiere analyse dans [Chambon 04a, Chambon 05], nous permet de faire les remarques suivantes :

e Les systemes CMY, L*a*b*, L*u*v*, AC1Cy, YCh1YCho et HSI obtiennent rarement de
meilleurs résultats que les résultats obtenus avec les autres systemes.

e La méthode FUSION-SCORE est plus performante que la méthode FUSION-CARTE.

e Les méthodes ACP ne sont pas satisfaisantes.

e Pour la méthode DIRECTE, quelle que soit la distance utilisée, les résultats sont assez proches les
uns des autres. Pour la mesure GC, les résultats obtenus sont les plus performants en utilisant
la fusion des vecteurs gradients suivant la méthode de Lee et Cok [Lee 91]. Pour les mesures
utilisant les rangs, les meilleurs résultats sont obtenus en utilisant ’ordre lexicographique. Pour
les mesures SMPDs, et R,,, il est préférable de calculer le vecteur des distances entre les couleurs
puis la médiane et le rang des données de ces vecteurs.

4.5.2.3 Analyse des performances

D’une maniere générale, quelle que soit la famille et la mesure, les meilleurs résultats sont obtenus
avec la méthode FUSION-SCORE, en utilisant 1’opérateur minimum pour la fusion (la fusion du bary-
centre pondéré est préférable pour les mesures ordinales) et le systeme XY Z, aussi bien dans les zones
chromatiques que dans les zones achromatiques. Dans nos précédents travaux, cf. [Chambon 05], nous
avions aussi remarqué que la méthode DIRECTE, en utilisant le systeme H1 Hs Hs, donne aussi de bons
résultats. En comparant les résultats obtenus dans la zone chromatique et dans la zone achromatique,
nous avons pu remarquer que cette méthode donne effectivement de bons résultats dans la zone chro-
matique mais, en revanche, elle a tendance a dégrader les résultats dans la zone achromatique. Nous
pouvons penser que dans la zone achromatique, certaines des composantes couleur sont uniformes et
peuvent entacher le calcul du score de corrélation d’erreur. La méthode DIRECTE va prendre en compte
ces composantes alors que la méthode FUSION-SCORE, en utilisant le minimum, ne va pas prendre en
compte ces composantes. Cette différence de comportement explique en partie la raison pour laquelle
la méthode FUSION-SCORE obtient souvent de meilleurs résultats que la méthode DIRECTE.

Quelle que soit la mesure, 'utilisation de la couleur améliore globalement, c¢’est-a-dire pour la plupart
des criteres, les résultats. Les améliorations les plus importantes sont obtenues avec les mesures 1D
les moins performantes, cf. les résultats du chapitre 3, paragraphe 3.6.

Afin d’affiner notre analyse des résultats, nous donnons le détail des résultats obtenus sur quatre
des couples d’images les plus représentatifs: journaux, barni, teddy et « livres ».
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MES MET DET Cor Acc Mau Err FPo FNE ZT ZO 71 7D RT

NCC  Gris 2 8 8 4 8 4 8 8 9 8§ 3
Fus- X¥YZ 0 90 10 3 5 3 7 5 8 9 6

SCORE Min
SAD _ Gris 5 6 4 6 6 5 6 6 7 5 5
Fus- X¥YZ o 9 4 9 7 1 5 7 6 2 3

SCORE Min
PRATT GRIS 10 7 1 10 10 10 9 9 10 1 10
Fus- X¥YZ g 4 9 9 9 8 10 10 4 7 9

SCORE Min
ISC  Gris 8 o9 3 8 3 9 4 3 5 10 7
Fus- XYZ o 2 7 4 6 3 4 92 4 4

SCORE Belli
SMPD, GRIS 7 2 5 5 2 7 2 2 3 6 2
Fus- XYz, 5 g9 1 1 2 1 1 1 3 1

SCORE Min

TaB. 4.7 — Classement des méthodes de mise en correspondance d’images couleur — Nous avons
synthétisé les résultats obtenus sur les treize images de tests avec le protocole que nous avons décrit
dans le paragraphe 2.9. Nous remarquons que la couleur améliore les résultats sur la plupart des
criteres. La meilleure méthode est FUSION-SCORE, avec le systeme XY Z et en utilisant le minimum
pour la fusion.

Journaux — Pour ces images, I’amélioration est faible, cf. figure 4.7 et tableau 4.8, surtout pour les
deux premieres mesures SAD et NCC. Cette faible amélioration est due au fait que la zone chromatique
est assez petite (16.76% de I'image est chromatique). Les résultats obtenus avec ces images permettent
d’illustrer le fait que la méthode utilisant la couleur ne dégrade pas les résultats méme si les images
sont quasiment achromatiques.

Barnl — Nous pouvons voir dans cet exemple que la méthode FUSION-SCORE est toujours la
meilleure. En revanche, le systeme de couleur utilisé varie d’'une mesure a I'autre. Pour PRATT, les
résultats avec la méthode FUSION-SCORE sont nettement meilleurs que ceux obtenus avec la corrélation
1D, mais cela n’empéche pas cette mesure d’étre la moins performante des cinq présentées dans le ta-
bleau 4.9. Sur la figure 4.8, 'amélioration des résultats est visible si nous analysons la proportion de
faux négatifs dans les cartes de disparités et la densité des cartes d’appariements corrects.

Teddy — Pour ces images, 'amélioration des résultats est visible dans la figure 4.9 ou les cartes
de disparités sont beaucoup plus nettes et les cartes d’appariements corrects beaucoup plus denses,
surtout dans la zone de I'image qui comporte le toit de la maison. Sur le tableau 4.10, nous remarquons
que l'utilisation de la couleur améliore les résultats pour la plupart des criteres et SMPDy en 3D est
classée premiere pour la plupart des criteres.

Livres — Les meilleurs résultats ne sont pas obtenus avec les mémes méthodes que pour les autres
images, cf. tableau 4.11 et figure 4.10. En effet, pour les mesures NCC et PRATT, c’est la méthode
DIRECTE avec I1Isl3 ou Hi{HoHj3 qui obtient les meilleurs résultats. De plus, notons que pour ces
images, 'amélioration globale des critéres est moins importante qu’avec les autres images. Cela est di
au fait que ces images possedent plus de zones uniformes que les autres images.
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4.6 Conclusion

Nous avons proposé trois manieres d’adapter la mise en correspondance stéréoscopique de pixels a la
couleur. L’évaluation que nous avons faite nous permet de conclure qu’il vaut mieux utiliser le systeme
XY Z et la méthode la plus performante consiste a fusionner, en utilisant 'opérateur minimum, les
scores de corrélation évalués sur chaque composante. Cette méthode améliore les résultats dans les
zones chromatiques et ne détériore pas les résultats dans les zones achromatiques, contrairement a la
méthode qui consiste a appliquer une mesure de corrélation 3D.

Le chapitre 3 nous a permis de montrer I'efficacité de la mesure SMPDy dans les différentes zones des
occultations. Ce chapitre a mis en évidence le fait que la couleur améliore ces résultats. Cependant, nous
avons toujours un pourcentage d’appariements corrects meilleurs avec des mesures comme ZNCC et
SAD. Nous allons donc aborder a présent des méthodes hybrides utilisant deux mesures de corrélation
3D pour tenter de combiner les avantages des mesures SMPDs et ZNCC ou SAD.

IMAGE IMAGE DISPARITES DiI1SCONTI- ZONE CHRO-
GAUCHE DROITE THEORIQUES

OCCULTATIONS ,
NUITES MATIQUE

CARTES DE
DISPARITES

CARTES
D’APPARIE-
MENTS
CORRECTS

- )

CARTES DE
DISPARITES

CARTES
D’APPARIE-
MENTS
CORRECTS

momEcoAN

Fia. 4.7 — Cartes de résultats obtenus avec le couple d’images « journaux » — Pour ces images, les
améliorations sont peu visibles (cela est di au fait que la zone chromatique couvre une faible partie de
limage, 16.76%).
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Mes Mer DeET Cor Acc Mau Err FPo FNE ZT Z0 71 7D RT
NCC s 87.42 0.19 0.05 0.05 095 0.38 11.01 65.84 85.86 48.74 .
@3 @) 9 @& (© 6 6 (M (6 ()
i roB 87.77 0.45 0.03 0.03 0.8 0.36 10.53 65.91 86.79 48.07 6
2 (M @) (@ () () (@0 6 () (8
SAD s 87.32 0.28 052 0.03 0.72 0.28 11.37 72.12 &89.73 57.08 4
4 @ © @ @ @ O @ “ @
HH.H. 87.79 037 051 0.01 0.66 023 1094 72.39 91.46 56.1
DIR 1L2 3 3
1 Hn 6 O O 6 & O 6 6 6
PRATT G 10.81 1.01 1 1.02 3843 1.14 47.37 53.84 57.72 50.52 10
RIS
(10) 4 (1) (1) (10) (10) (1) (10) (10) (6)
Fus- xyz 34.32 1.02 085 0.68 1823 0.75 45 56.35 72.36 42.67 3
scons M (9)  (3) () (9 (9 (9 & (9 (9 (10
SC s 64.66 0.75 0.71 0.25 4.32 045 29.56 62.53 83.2 44.8% 3
RI
® 6 6 & 6 ©®& 3 6 6 (9
Fus- rap 7321 142 0.16 0.16 234 0.39 2249 6749 85.71 61.72 5
scoww Bl (7)  (2) (®)  (6) () () (@) () (0 (1
SMPDy G 8264 0.86 0.81 0.19 0.59 0.19 15.52 75.99 92.89 61.56 9
’ @ 6 & O @ @ 6 GO @ @
Fus- xyz 84.82 1.5 0.77 0.12 0.36 0.16 13.05 75.89 94.04 60.39 1
o M (5) (1) @) () (M) (M) ® @ 1 ©

TAB. 4.8 — Résultats obtenus avec le couple d’images « journauz » — Pour les mesures PRATT, ISC et
SMPDs, l'utilisation de la couleur permet d’obtenir de meilleurs résultats pour la plupart des critéres.
Pour les autres mesures, les améliorations sont moins importantes. Cette image posséde une petite
zone chromatique, ainsi, les critéres ont été évalués sur une petite partie de limage. Le codage des
différentes cartes est donné aux paragraphes 2.2.1 et 2.9.5 du chapitre 2.
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IMAGE IMAGE DISPARITES DISCONTI- ZONE CHRO-
OCCULTATIONS

GAUCHE DROITE THF:)ORIQUES NUITES MATIQUE
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CARTES
D’APPARIE-
MENTS
CORRECTS

CARTES DE
DISPARITES

CARTES
D’APPARIE-
MENTS
CORRECTS

mamEEaoAN

Fiac. 4.8 — Cartes de résultats obtenus avec le couple d’images barnl — L’amélioration des résultats
est surtout visible pour la mesure PRATT. Globalement, la proportion de faur négatifs est moins
importante dans les cartes de disparités obtenues avec la méthode couleur.
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Mes Mgt DeET Cor Acc Mau Err FPo FNE ZT Z0 71 ZD RT

89.81 0.21 0.27 093 1.54 7.25 604 65.84 54.52 57.28
NCC GRIS 8

@ O O @ O & O © © (00
Fus. mmms 90.84 016 017 0.69 1.5 6.63 61.21 66.7 55.77 58.05

o Min (2) (8 (9) (2 ® O (®) ) () (9

b O 89.64 043 03 093 120 742 6533 714 56.95 6184
© G 6 @ © @ O O © [

ros. rop 8975 044 03 086 123 742 6657 72.68 5618 63.06
score Med  (4)  (2) () B B &) 6 () () (6)

PEATT  Gas 6942 0.33 13 665 13 1933 6549 7251 509 6L45
(10) @) (2 @) () (@) (© (6 (10) (8

res. xyz 859 015 L3124 251 773 5705 44.84 67.32 64.07
score M (9) (100 (1) (9 (10) () (10) (10) (1) (5

o 86.41 0.25 034 162 1.04 10.34 73.06 76.97 59.87 70.81
® © @ © 6 O & @ 6 6

P onop 8974 016023 o0 115 772 7219 7454 6245 7085

scons_ Bell(5)  (8)  (8) W ©® W @ @ @

87.04 0.71 038 1.3 0.55 10.04 76.36 87.87 61.05 69.74
SMPD>  Gris 2

o o & O @ 6 @ 2 @ @
Fus.  xyz 91.61 032 0.11 0.43 0.48 7.06 78.05 89.34 61.16 71.56

o Mn (1) (5 (10) (1) (1) @ O O ()

TAB. 4.9 — Résultats obtenus avec le couple d’images barnl — Aprés PRATT, SMPDy obtient la
meilleure amélioration pour le pourcentage d’appariements corrects.
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IMAGE IMAGE DISPARITES Di1sCcONTI- ZONE CHRO-
, OCCULTATIONS ,
GAUCHE DROITE THEORIQUES NUITES
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CARTES DE
DISPARITES

CARTES
D’APPARIE-
MENTS
CORRECTS

momEEcoN

Fic. 4.9 — Cartes de résultats obtenus avec le couple d’images teddy — L’amélioration des résultats
est visible pour ZNCC, PRATT, ISC et SMPDs. Pour la mesure SAD, les résultats ne semblent pas
meilleurs en utilisant la couleur, nous pouvons d’ailleurs remarquer que la carte d’appariements cor-
rects obtenue avec la méthode couleur est la moins dense au niveau du toit de la maison. Si nous
analysons de maniére quantitative les résultats, cf. tableau 4.10, nous pouvons confirmer que l'utilisa-
tion de la couleur n’améliore pas beaucoup les résultats pour SAD.
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Mes Mer DeET Cor Acc Mau Err FPo FNE ZT Z0 71 7D RT
NCC s 75.87 237 142 2.62 24 10.83 70.95 65.11 7298 78.73 4
@ & 6 & 6 6 6 6 (M (M
Fus-  HyHoHs (0.98 2.5 1.24 231 228 10.09 7141 66.9 7297 7875 9
score  Min - (3) (1)  (5) (2) () (2 (6) &) (8 (6)
SAD s 72.09 229 131 348 258 1394 72.19 626 75.52 80.39 7
6 @ @ ® ©O O 6 O 6 “
Fus- xyz 7207 239 1.21 3.62 243 13.81 7296 64.68 75.84 81.1 6
score Min - (7)  (2) (6) () (M 6 & M @ O
PRATT G 41.42 043 1.48 16.58 2.4 32.82 60.52 70.61 57.01 59.91 9
RIS
(10) (10) (2) (10) (5 (10) (10) (1) (10) (10)
Fus- xyz 66.04 202 1.85 6.5 2.66 17.07 69.35 61.38 72.11 77.88 9
score  Min(9)  (5) (1) (99 (10) (&) (9 (@10 (9 (8
SC s 68.1 1.17 1.01 487 234 1796 71.37 66.01 73.23 76.26 3
RI
®@ @ O ©®& @W O O 66 (6 (9
Fus- xyz 77.03 127 0.89 269 248 11.24 74.79 64 78.54 81.62 5
score Belli (2)  (8) (9 4 ® 4 @B B (2 (2
SMPDy G 74.17 1.68 0.9 2.7 2.2 13.66 75.14 68.07 77.6 7899 3
’ G © @® 6 2 6 @ 6 3 6
Fus- xyz 81.56 1.31 0.55 1.32 2.09 8.37 78.37 69.62 81.4 83 1
scorRe  Min (1)  (7) (100 (1) ©H »H »H 2 @O @)

TaAB. 4.10 — Résultats obtenus avec le couple d’images teddy — Quelle que soit la mesure, la méthode
utilisant la couleur, qui est toujours la méthode FUSION-SCORE, est toujours mieuz classée que celle
utilisant la corrélation 1D. L’utilisation de la couleur accentue l’écart entre la mesure SMPDo et les
autres, car cette mesure est classée premiére pour la plupart des critéres. Notons que la mesure NCC
en 3D est mieux classée que la mesure SMPDs en 1D.
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IMAGE IMAGE DISPARITES DISCONTI- ZONE CHRO-
, OCCULTATIONS ,
GAUCHE DROITE THEORIQUES NUITES MATIQUE

CARTES DE
DISPARITES

- )

CARTES
D’APPARIE-
MENTS
CORRECTS

CARTES DE
DISPARITES

CARTES
D’APPARIE-
MENTS
CORRECTS

momEEaoA

Fic. 4.10 — Cartes de résultats obtenus avec le couple d’images « livres » — Une fois de plus, les
améliorations sont surtout visibles pour la mesure PRATT.
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Mes MerT DeET CoOr Acc Mau Err FPo FNE ZT Z0 71 ZD RT
NCC s 60.25 5.17 1.81 229 047 0.06 30.41 69.82 96.91 36.74 5
6 ©® O B @W 6 @ @O @© ()

i . 64 6.21 2.0 1.9 0.51 0.05 25.78 723 9742 41.62 3
R ) I ¢ I ) I € I ) I O I O I O I O I )

SAD s 60.76 6.12 212 2.86 0.52 0.03 28.12 74.25 98.65 44.45 3
' G) 6 B (6 6 2 O @ (2 @

Fus-  momu, 09.04 734 233 216 046 0.03 231 76.12 98.65 48.62 1
score Moy (1) (2) (3 (2 3 (2 (@ @O = @

PRATT  Grus 20.07 4.07 266 27.21 241 0.36 45.64 59.83 &82.99 31.55 10
(10) (9 (2 (10) (10) (10) (1) (10) (10) (9)

i i 33.09 11.1 4.64 1232 1.35 0.19 38.66 63.41 90.91 29.82 3
R C°) I € N € N ) € I ) I ¢ I C) I C) I € 1)

SC s 544 3.68 1.34 582 1.39 0.1 34.66 70.92 95.17 41.31 9
' 8) (10) (10) &) (9 @ ) (6 (8 (6)

Fus-  mmm, 01.39 554 172 246 1.18 0.07 2881 73.75 96.71 45.71 5
score Moy (4) (6) (9 () M (M 6 @ (M (2

GMPDy G 60.02 5.51 1.79 293 0.33 0.06 29.69 69.64 97.36 35.8 7
’ nmn O @ @O @O 6 6 6 (6 (8

Fus- L, 0289 6.63 221 243 0.33 0.02 25.82 74.96 98.9 45.71 9
scorRe Moy (3)  (3) 4 ¢ O »H B 2 1O (2

TaB. 4.11 — Résultats obtenus avec le couple d’images « livres » — Les systemes de couleur qui per-
mettent d’obtenir les meilleurs résultats sont 111215 et HyHoHs, ce qui est différent des résultats
analysés jusqu’a présent. La mesure SAD est mieux classée que la mesure SMPDo. Quelle que soit la
mesure, la méthode utilisant la couleur est toujours mieux classée que celle utilisant la corrélation 1D.






Chapitre 5

Prise en compte des occultations

5.1 Introduction

Un des problemes les plus délicats en vision par ordinateur, et notamment dans le cadre de la mise
en correspondance stéréoscopique, est le probleme des occultations. Dans la littérature, de nombreux
articles, comme dans [Meer 00], ont été proposés pour prendre en compte ce probléme. Les occultations
représentent une difficulté majeure pour les techniques d’appariement et de trées nombreux articles
ont tenté de prendre en compte cette difficulté. Les différentes techniques proposées reposent sur
des méthodes avec prétraitements, des méthodes locales a passages multiples, des méthodes globales
intégrant une contrainte d’occultation ou des méthodes avec affinement.

Dans le chapitre 3, nous avons mis en évidence le fait que la principale difficulté des méthodes
de mise en correspondance par corrélation concerne les occultations (cf. paragraphe 3.2.3). Dans le
paragraphe 3.3.5.1, pour prendre en compte cette difficulté, nous avons proposé de nouvelles mesures
de corrélation robustes aux occultations. Cependant, les résultats que nous avons obtenus avec ces
mesures sont les meilleurs dans les zones des occultations que nous considérons alors que dans les
zones sans occultation, ces mesures n’obtiennent pas toujours les meilleurs résultats. Il serait donc
intéressant de pouvoir utiliser ces nouvelles mesures uniquement dans les zones des occultations.

5.1.1 Objectifs

Ainsi, nous souhaitons proposer de nouvelles méthodes s’appuyant sur deux mesures de corrélation :

e une mesure de corrélation des familles CROISEE ou CLASSIQUE & utiliser dans les zones sans
occultation ;

e une mesure de corrélation de la famille ROBUSTE & utiliser dans la zone des occultations et plus
particulierement dans la zone d’influence des occultations (définitions au paragraphe 2.9.4).

Il faut donc déterminer, d’une part, les mesures a utiliser et, d’autre part, la technique de détection
des zones des occultations, le dernier probleme étant le plus délicat. Il existe de tres nombreuses tech-
niques qui prennent en compte les occultations, pour la segmentation, comme dans [Triantafyllidis 00],
pour la classification, comme dans [Withagen 04], et pour la stéréovision, notamment dans le cas de la
stéréovision multi-oculaire comme dans [Nakamura 96, Satoh 96, Gong 02, Yao 03, Ju 04]. Avant d’ex-
poser notre approche, nous allons effectuer un bref état de I’art de ces méthodes en nous restreignant
a celles qui sont utilisables dans le cas de la stéréovision binoculaire.

159
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5.1.2 Plan

Nous allons tout d’abord répertorier les méthodes qui prennent en compte le probleme des occul-
tations en les classant en quatre catégories: les méthodes avec prétraitements, les méthodes locales,
les méthodes globales avec un cout d’occultation, les méthodes locales a passages multiples et les
méthodes avec affinement. Puis, nous exposerons notre approche qui s’appuie sur une méthode locale
a passages multiples.

5.2 Meéthodes avec prétraitements

Une premiere approche, simple et assez courante [Hoff 89, Sankar Kishore 01, Ghafoor 03], consiste
a utiliser un masque des occultations. Une premiere étude des images permet de déterminer les pixels
occultés et de construire un masque des occultations. Les méthodes different par leur fagon de le
calculer mais, généralement, elles s’appuient sur la méme hypothese: les occultations se situent au
niveau des contours de type « marche ». En effet, dans la plupart des cas, les discontinuités de
profondeur responsables des occultations, se trouvent aux frontieres des objets. Le principe est donc
de détecter les contours dans I'image.

Les techniques habituelles sont :

e le seuillage de la norme du vecteur gradient (avec les opérateurs de Sobel, Prewitt ou Frei-Chen
[Pratt 78, p. 503], par exemple) ;

e la détection des passages par zéro de la dérivée seconde dans la direction du gradient (en utilisant
la méthode SDEF de Shen et Castan [Shen 92], par exemple).

Une seconde méthode qui tend & se développer est d’utiliser une segmentation initiale [Tsai 99,
Lee 02, Zhang 02, Dante 03, Sun 03, Cucchiara 04, Wei 04, Zhang 04, Deng 05]. Les pixels proches
des frontieres des régions de l'image sont considérés comme occultés. La méthode de Deng et al.
[Deng 05] est différente. Elle utilise le principe suivant :

Une discontinuité dans une image implique une occultation dans I'autre image (on suppose qu’il y a
eu une étape d’initialisation des correspondances).

5.3 Meéthodes locales

Une autre maniere de détecter les occultations est d’utiliser les transformations locales proposées
dans [Kaneko 02, Kaneko 03] et présentées aux paragraphes 3.3.4.3 et 3.3.4.4 ou celles proposées dans
[Zabih 94] présentées au paragraphe 3.3.4.5, ou les méthodes locales a base de statistiques robustes
de Lan [Lan 97] et présentées au paragraphe 3.3.5.2. Banks et Bennamoun [Banks 01] utilisent aussi
la transformation de Zabih et Woodfill [Zabih 94]: en utilisant une mesure de dissimilarité, a chaque
recherche de correspondance, s’il existe plusieurs minima locaux, alors la contrainte de rang est ap-
pliquée pour qu’il n’y ait plus d’ambiguité. Enfin, Chen et al. [Chen 03] utilisent des mesures robustes
s’appuyant sur des M-estimateurs (cf. paragraphe 3.3.5.11).

5.4 Meéthodes globales

Les méthodes globales qui prennent en compte le probleme des occultations ajoutent une contrainte
d’occultation dans le cott des contraintes (défini dans le paragraphe 1.9.1 par les équations (1.16) et
(1.17)). Nous pouvons distinguer les différents cotits suivants :

o Utilisation de la limite du gradient de disparité — Barnard [Barnard 89] utilise la limite du
gradient de disparité pour prendre en compte les occultations, c’est-a-dire que le cotit de lissage
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qui intervient dans I’équation (1.17) est donné par :
Efgage(Py) 0y 7 ) = Ga(py by .y 7 oy ), (5.1)

avec G4 défini par I’équation (1.10), pfi’v = pg’j + d(pg’j) et pg’vl = pg’jl + d(pg’jl).

e Utilisation d’un coit de pénalité — Dans [Belhumeur 92, Luo 95, Ishikawa 98, Torr 98,
Shafique 03, Agrawal 04, Torr 04, Bleyer 04, Deng 05], les auteurs utilisent un terme de pénalité
(défini dans le paragraphe 1.9.3.2 par I’équation (1.27)). Belhumeur et Mumford [Belhumeur 92]
appliquent la contrainte de symétrie. Ishikawa et Geiger [Luo 95, Ishikawa 98] exploitent la
contrainte d’unicité pour attribuer des pénalités. Agrawal et Davis [Agrawal 04] s’appuient sur
une comparaison avec les disparités des pixels voisins. Torr et Criminisi [Torr 04] utilisent un
cout de pénalité proportionnel au saut de disparité entre deux pixels consécutifs sur la droite
épipolaire. Bleyer et Gelautz [Bleyer 04] attribuent la pénalité lorsque le pixel considéré a été
préalablement détecté comme occulté ou proche d’une discontinuité (une segmentation initiale
sert comme détection des occultations et des discontinuités).

o Utilisation d’un coit de lissage — Dans [Intille 94, Dhond 95, Geiger 95, Bobick 99, Kang 01,
Brockers 04a, Brockers 04b, Deng 05], les auteurs ajoutent un cout de lissage. Intille et Bobick
[Intille 94, Bobick 99] utilisent le principe suivant :

Un pixel qui possede un de ses quatre voisins avec une disparité différente a un cott de lissage
élevé. Ce cout de lissage est moins important si ce pixel est un point d’intérét (coins, points
contours).

Geiger et al. [Geiger 95] étudient les disparités le long de la droite épipolaire. A chaque saut de
disparité, le pixel correspondant posséde un cotut de lissage proportionnel au saut de disparité.
Dans [Dhond 95, Kang 01, Brockers 04a, Brockers 04b, Deng 05], les auteurs utilisent un cotut
de lissage dont la forme suit celle de I’équation (1.26), c’est-a-dire qu’ils attribuent un cout de
lissage qui est proportionnel a la différence de disparité entre le pixel étudié et les pixels de la
zone d’agrégation.

e Modification du coiit de voisinage — Dans [Kolmogorov 01, Kolmogorov 02, Gong 04], les auteurs
utilisent un coiit de voisinage donné par :

\Cfoisinage(pg]) = ., min - ||d(Pg’]/) - d(Pﬁ;J)H (5'2)
Py’ €ZAC(pg’)

o Utilisation d’un modéle de données aberrantes — Hasler et al. [Hasler 03] proposent un modele
des données aberrantes et des données correctes. Ces modeles sont utilisés au cours de la mise en
correspondance pour prédire le risque d’erreur et conditionner les calculs. Les auteurs font I’hy-
pothese suivante : en supposant que ’erreur engendrée par des données aberrantes est semblable
a lerreur produite en comparant deux régions aléatoirement sélectionnées dans les deux images
étudiées, un modele de données aberrantes peut étre construit en s’appuyant sur le contenu des
deux images.

5.5 Meéthodes locales a passages multiples

Nous pouvons distinguer les méthodes qui utilisent des fenétres adaptatives, des méthodes qui
utilisent des mesures de corrélation pondérées et des méthodes hybrides.
5.5.1 Fenétres adaptatives

L’utilisation de fenétres adaptatives est assez populaire [Okutomi 92a, Kanade 94, Lotti 94,
Geiger 95, Devernay 97, Fusiello 97a, Paparoditis 98, Scharstein 98, Garcia 0la, Park 01,
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Hirschmiiller 02, Kostkova 02, Zhang 02, Veksler 03, Yoon 05]. Dans la méthode de Lotti et
Giraudon [Lotti 94], la taille des fenétres est déterminée & partir d’une carte de contours: la fenétre
ne doit pas contenir de contour. Dans les méthodes de Devernay [Devernay 97, chap. 3| et de Garcia
[Garcia Ola, chap. 2 et 3], une carte de disparités initiale (obtenue par une méthode par corrélation) est
utilisée pour estimer I’ensemble des parametres des transformations locales des fenétres de corrélation.
Une deuxieme mise en correspondance est réalisée en prenant en compte ces transformations. Le
principe des autres méthodes est de faire varier la taille et la forme des fenétres de corrélation en
fonction de la variation locale des niveaux de gris ainsi que de la disparité. Pour établir la taille de la
fenétre, il est nécessaire d’estimer la disparité ainsi qu’une fonction de cofit liée a cette disparité. Cette
technique est décrite par 1'algorithme 5.1. La mise & jour effectuée a ’étape A de cet algorithme peut
étre réalisée: en tenant compte d’une mesure d’incertitude [Okutomi 92a, Kanade 94], en observant
les disparités des pixels voisins [Hirschmiiller 02, Kostkova 02, Park 01], en testant seulement un
certain nombre de fenétres [Fusiello 97a, Veksler 03]. Ces méthodes sont souvent cotiteuses en temps
de calcul mais la version qui a été proposée par Fusiello et al. [Fusiello 97a] (seulement neuf formes
de fenétres sont testées) est beaucoup plus rapide que les autres méthodes.

Pour chaque passage faire
2.1 Prétraiter les images
2.2 8% = {pg’}
2.3 Pour chaque S&*/ faire
2.3.1 Tant que le correspondant de pgj n’est pas fiable faire
A. Pour chaque pj’ € Zy(py’) faire
Si passage >0 alors mettre & jour la forme de la fenétre
Calculer Mes(fy.fy)
F. Déterminer le correspondant de pgj selon la méthode WTA

2.4 Affiner les résultats

Les différents passages :

Passage 0 -- Estimation de la disparité initiale
Passage 1 -- Estimation de la disparité finale en utilisant la méthode des fené&tres
adaptatives

ALGo. 5.1 — Mise en correspondance par corrélation avec des fenétres adaptatives — Il s’agit d’une
instance de lalgorithme 1.2, a passages multiples, avec un premier passage qui permet d’obtenir la
disparité initiale. L’exemple donné ici est sans approche multirésolution (pour simplifier I’écriture),
mais cet algorithme peut aussi étre combiné a une approche multirésolution.

5.5.2 Mesures pondérées

Il existe de nombreuses méthodes avec des mesures de corrélation pondérées. Parmi ces méthodes,
celle de Zoghlami et al. [Zoghlami 96] s’appuie sur le calcul de deux cartes de disparités: la premiére
carte de disparités permet de calculer les poids qui vont étre attribués a chaque pixel et la deuxieme
carte est calculée en utilisant un mesure de corrélation pondérée. Nous détaillons cette technique au
paragraphe 3.3.5.2.
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5.5.3 Meéthodes hybrides

Ces méthodes consistent en 'application de plusieurs méthodes en séquence :

e Méthode avec étude de disparités sur la droite épipolaire — Weng et al. [Weng 92] effectuent une
estimation initiale des disparités. Sur chaque droite épipolaire, les variations de ces disparités sont
étudiées car les auteurs font ’hypothese suivante: si le sens de variation des disparités change,
cela implique une occultation dans I'image gauche ou dans I'image droite. Par exemple, pour les
occultations de I'image gauche vers I'image droite, ils prennent en compte les disparités calculées
de I'image droite vers I'image gauche. A Dendroit ou les disparités commencent a diminuer, cela
implique qu’il y a une occultation dans I'image gauche.

e Méthodes locales coopératives — Jones et Malik [Jones 92] utilisent une méthode locale
coopérative. Apres la premiere étape, pour chaque étape suivante, la mesure de corrélation uti-
lisée integre un cott de pénalité qui dépend des disparités des pixels voisins. Mayers [Mayer 03]
effectue une premiere mise en correspondance avec la mesure NCC. Grace aux résultats obtenus,
un algorithme coopératif défini comme dans [Zitnick 00] (cf. paragraphe 1.11.2) est appliqué
avec une mesure de corrélation qui combine les mesures SAD et NCC. Cette technique est plus
robuste dans les zones des occultations. Park et al. [Park 03] s’appuient sur le méme principe
mais la mesure utilisée est différente. Elle prend en compte la variance des disparités dans le
voisinage.

o Méthodes avec fenétres adaptatives — Dans [Kostkova 02, Kostkova 03], apres la premiére mise en
correspondance, une partie des pixels est sélectionnée pour définir les composants de disparités.
Ils correspondent a des régions ou la disparité est la méme pour tous les pixels. Pour cela, le
voisinage de chaque pixel est examiné (deux méthodes sont utilisées, une méthode qui examine les
huit voisins et une méthode qui peut prendre en compte jusqu’a vingt voisins). La deuxiéme étape
prend en compte ces composants pour recalculer la mesure de corrélation, la zone d’agrégation
respectant la forme des composants de disparités (cf. chapitre 3). Eklund et Farag [Eklund 03]
appliquent un seuil sur les scores de corrélation obtenus lors de la premiere étape. Ils utilisent
une mesure de dissimilarité, c’est pourquoi, c’est seulement pour les pixels qui se trouvent au
dessus de ce seuil que la mise en correspondance va étre effectuée une deuxieme fois. Pour la
deuxieme mise en correspondance, des formes de fenétres de corrélation variables sont utilisées
(fenétres adaptatives, cf. paragraphe 5.5.1).

5.6 Meéthodes avec affinement

Ce sont les méthodes les plus populaires, elles permettent de détecter les occultations et nous avons
répertorié les techniques suivantes :

e Utilisation de la contrainte de symétrie — Dans [Little 92, Faugeras 93, Fua 93, Arcara 00,
Egnal 00, Miithlmann 01, Alvarez 02, Lin 02], les auteurs exploitent la contrainte de symétrie:
tout pixel ne respectant pas la contrainte de symétrie est considéré comme occulté. C’est une
des techniques les plus employées pour détecter les pixels occultés.

o Utilisation de l’ambiguité — Dans [Fua 93, Manduchi 99, Silva 00], les auteurs se placent dans le
cadre de la mise en correspondance par corrélation et suggerent d’utiliser une mesure qui évalue
I’ambiguité d’une correspondance. Ils utilisent une mesure de similarité et étudient la courbe des
scores obtenue sur la zone de recherche: moins le pic principal se distingue, plus la mesure est
ambigué et au deld d’un seuil, le pixel est considéré comme occulté (les mesures utilisées sont
similaires a celles présentées au paragraphe 3.6.1).

e Utilisation de la contrainte d’ordre — Dans [Dhond 95, Koch 98, Manduchi 99, Egnal 00,
Zitnick 00, Gong 03], les auteurs utilisent la contrainte d’ordre de la méme manieére que la
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contrainte de symétrie.

o Utilisation de la contrainte d’unicité — Dans [Koch 98, Miithlmann 01, Di Stefano 02, Zhang 02,
Gong 03, Kostkova 03], les auteurs exploitent la contrainte d’unicité. Tout pixel ne respectant
pas la contrainte d’unicité est considéré comme occulté.

e Etude des disparités voisines — Egnal et Wildes [Egnal 00] calculent un histogramme local des
disparités pour un pixel donné. Si cet histogramme contient deux modes, alors le pixel est
considéré comme appartenant a une zone des occultations. Maier et al. [Maier 03] exploitent
aussi cette technique. Mayer [Mayer 03] observe la disparité de chaque pixel, sur une méme
droite épipolaire, et la compare avec celle du pixel précédent. Si le deux disparités comparées ne
semblent pas compatibles, le pixel observé est considéré comme occulté.

o Seuillage des scores de corrélation — Dans [Szeliski 02, Kong 03, Woetzel 04], les auteurs s’ap-
puient sur I’hypothese suivante : tous les pixels qui possedent un score de corrélation en dessous
d’un seuil sont considérés comme appartenant a une zone des occultations.

o Utilisation d’un intervalle de variation — El-Sonbaty et Ismail [El-Sonbaty 03] fixent un intervalle
de variation pour les disparités (en prenant en considération seulement un échantillon de la carte
de disparités), puis ils examinent toute l'image: tout pixel ayant une disparité n’appartenant
pas a cet intervalle de variation est considéré comme occulté.

5.7 Meéthodes hybrides utilisant deux mesures de corrélation

5.7.1 Zones des occultations considérées

Les zones des occultations que nous considérons dans ce travail correspondent a celles introduites
dans le paragraphe 2.9.4. Le but de cette étude est de proposer une méthode qui améliore les résultats
dans les zones d’influence des occultations (zones grisées sur les images (a) et (e) de la figure 2.12).
L’approche que nous avons retenue et mise en ceuvre [Chambon 04b, Chambon 04c] s’appuie sur
'utilisation de deux mesures de corrélation :

e Une mesure des familles CROISEE ou CLASSIQUE qui est utilisée dans les zones sans occultation.
Nous avons testé NCC, ZNCC et SAD.

e Une mesure de la famille ROBUSTE qui est utilisée dans la zone totale des occultations. Nous
avons testé ME,,, LTPy et SMPDs.

C’est a partir des résultats que nous avons obtenus avec les mesures de corrélation que nous avons choisi
d’utiliser celles-ci (cf. paragraphe 3.6). La difficulté de cette approche réside dans la tache délicate qui
consiste a déterminer la zone totale des occultations.

Les algorithmes de mise en correspondance que nous proposons sont de trois formes différentes, selon
le moment ou la détection de la zone totale des occultations est réalisée. Nous notons d, d¢, et dyop les
fonctions de disparité obtenues respectivement avec les méthodes proposées, la mesure de corrélation
classique, notée Mes.,, et la mesure de corrélation robuste, notée Mes,o,. De maniere général nous
utilisons « cla » en indice lorsqu’il s’agit d’un calcul effectué avec la mesure de corrélation des familles
CROISEE ou CLASSIQUE et « rob » en indice lorsqu’il s’agit de la famille ROBUSTE.

5.7.2 Meéthodes utilisant les contours

Le principe de ces méthodes, cf. algorithme 5.2, est d’effectuer une détection de contours et de
considérer les pixels détectés comme des pixels de la zone totale des occultations. Ensuite, nous utilisons
la mesure de la famille ROBUSTE dans cette zone et 'autre mesure dans le reste de 'image. Pour le
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prétraitement, c’est-a-dire I’étape 2.1 de lalgorithme 5.2, ’équation (2.13) devient :

1 si pg’j correspond & un point contour (53)

1,] _
PO(pg )= {O sinon.
Dans ce rapport, nous n’avons considéré que des contours de type « marche » et différents filtres ont
été utilisés pour les détecter. Nous distinguons les deux méthodes suivantes :
e Méthode CONTOUR-SOBEL — Un seuillage de la norme du vecteur gradient est calculé par les
masque de Sobel.
e Méthode CONTOUR-SDEF — Les contours sont détectés par passage par zéro de la dérivée seconde
en utilisant la méthode SDEF de Shen et Castan [Shen 92].

Pour chaque passage faire

2.1 Pour chaque pé’j faire calculer PO(pZ’j), cf. équation (5.3)
2.2 8" = {py’}

2.3 Pour chaque S faire

A. Pour chaque pfi’v € Zd(pé’j) faire calculer Mes(F,Fy)

Mesca(Fg,Fq) si PO(py?) =0

Mes(F,,Fy) =
(Fg:Fa) {Mesmb(Fg,Fd) sinon

F. Déterminer le correspondant de pZ’j selon la méthode WTA

2.4 Si passage 1 alors appliquer la contrainte de symétrie puis calculer les
disparités au sous-pixel

Les différents passages :
Passage 0 -- Mise en correspondance gauche -> droite
Passage 1 -- Mise en correspondance droite -> gauche

ALGO. 5.2 — Méthode CONTOUR — Détection de la zone totale des occultations avant la mise en cor-
respondance en utilisant les contours (prétraitement). Cet algorithme est une instance de ’algorithme
1.2.

5.7.3 Meéthodes utilisant le principe des mesures de corrélation pondérée

Le principe de cette méthode, cf. algorithme 5.3, est de déterminer au moment du calcul du score
de corrélation, la mesure a utiliser. Cette détermination s’effectue en étudiant ’ensemble des pixels
dans les fenétres de corrélation. Voici la solution que nous avons envisagée :

A chaque calcul du score de corrélation, un poids (déterminé grace & un outil des statistiques ordinales
ou robustes) est attribué a chaque pixel du voisinage du pixel étudié. Suivant les valeurs de ces poids,
nous utilisons soit la mesure classique, soit la mesure robuste.

Les deux méthodes que nous avons proposées sont :

e Méthode CORRELATION-KANEKO — Nous utilisons la méthode ordinale de Kaneko et al
[Kaneko 02].

e Méthode CORRELATION-LAN — Nous utilisons LMS, comme dans [Lan 97] (nous utilisons cette
approche sur les niveaux de gris car nous ne ’avons pas généralisée a la couleur).
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Pour chaque passage faire
2.2 8§ = {py’}
2.3 Pour chaque S%J faire
A. Pour chaque pfi’v € Zd(pé’j) faire // Calculer Mes(F,,Fy)
A.1. Evaluer PO(pé’j) (méthode de Kaneko ou de Lan)
A.2. Calculer le score

Mesqa(F,,Fg)  si PO(py’) =0

Mes(F,,Fq) =
(Fg.Fa) {Mesmb(Fg,Fd) sinon

F. Déterminer le correspondant de pé’j selon la méthode WTA

2.4 Si passage 1 alors appliquer la contrainte de symétrie puis calculer les
disparités au sous-pixel

Les différents passages :
Passage 0 -- Mise en correspondance gauche -> droite
Passage 1 -- Mise en correspondance droite -> gauche

ALGO. 5.3 — Méthode CORRELATION — Détection de la zone totale des occultations pendant la mise en
correspondance. Cet algorithme est une instance de l’algorithme 1.2. 1l ne contient pas de prétraitement
(disparition de l’étape 2.1). Le choiz de la mesure de corrélation s’effectue au moment du calcul du
score de corrélation, étape A.1.

5.7.4 Meéthodes avec post-détection

Le principe des méthodes avec post-détection est d’effectuer une premiere mise en correspondance
en utilisant une mesure des familles CROISEE ou CLASSIQUE, puis de déterminer la zone totale des
occultations et enfin d’effectuer une seconde mise en correspondance partielle (sur la zone totale des
occultations) en utilisant une mesure de la famille ROBUSTE.

Pour le post-traitement, étape 2.1 de l'algorithme 5.4 (cf. figure 5.1), les solutions que nous avons
envisagées pour détecter les pixels qui se trouvent dans la zone totale des occultations sont :

e Méthode POST-SEUIL — Un seuil Ts est appliqué au score de corrélation obtenu avec la mesure
de corrélation classique:

1 si Mescla(p;’j ) >Ts

PO(py/) = { (5.6)

0 sinon.
Le seuil Tg dépend de la mesure utilisée.

e Méthode POST-AMBIGUITE — Il faut appliquer un seuil 74 & la mesure d’ambiguité définie par
De Joinville et al. [De Joinville 01] (cf. paragraphe 3.6.1). Nous notons Ag,(pg’) I'ambiguité
obtenue pour le pixel pg’ lorsque la mesure de corrélation classique a été utilisée :

1 si Aga(py’) > T

0 sinon.

PO(p,/) = { (5.7)

Dans cette étude, le seuil T4 correspond & 60% de la valeur maximale de 'ambiguité.
o Méthode POST-SYMETRIE — Nous utilisons la contrainte de symétrie, cf. équation (5.11) (cf.
paragraphe 1.6.7): PO(py”’) = O(py’).
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e Méthode POST-UNICITE — La contrainte d’unicité est utilisée (cf. paragraphe 1.6.5):

1 sipg’ +daa(pg’) =py et 35 # 7| pg’ +daa(pg’ ) = 0"
0 sinon.

PO(py’) = {
e Méthode POST-ORDRE — La contrainte d’ordre est utilisée (cf. paragraphe 1.6.6) :
1 sipg’ +daa(py’) = ;" et 3§/ #j avec pg’ + daa(py’ ) = ;" |

PO(py’) = (-3 v—v)<0 (5.9)

0 sinon.

Pour chaque passage faire
2.1 8i passage 2 ou passage 3 alors N
Pour chaque py’ faire calculer PO(py’)
2.2 8% ={py’}
Si passage 0 ou 1 alors prendre en compte tous les pixels sinon
si PO(pg’) =1 ou O(py’) =1 alors prendre en compte pg’
2.3 Pour chaque S&*J faire
A. Pour chaque p;’ € Z4(py’') faire calculer Mes(Fy,Fq)

Mesca(Fg,Fq) si passage < 2

Mes(Fy,Fq) = { (5.10)

Mesyon (Fg,Fq) sinon

F. Déterminer le correspondant de pé’j selon la méthode WTA
2.4 Si passage 1 alors calculer

O(p}) = {é i Py’ + daia(Pg’) = P4 et P;" + daa(py’) # Py’ (5.11)
S1non

Si passage 3 alors appliquer la contrainte de symétrie puis calculer les
disparités au sous-pixel

Les différents passages :

Passage 0 -- Mise en correspondance gauche -> droite en utilisant Mes.,
Passage 1 -- Mise en correspondance droite -> gauche en utilisant Mes,
Passage 2 -- Mise en correspondance gauche -> droite en utilisant Mes;qp
Passage 3 -- Mise en correspondance droite -> gauche en utilisant Mes;qp

ALGO. 5.4 — Méthode POST-DETECTION — Détection de la zone totale des occultations aprés la mise
en correspondance. Cet algorithme effectue quatre passages. Les deux derniers passages consistent en
une mise en correspondance partielle. Cet algorithme est une instance de algorithme 1.2.

La méthode POST-SYMETRIE utilisant la contrainte de symétrie semble la plus prometteuse car il
n’y a pas de seuil a fixer et les cartes de disparités que nous avons obtenues dans [Chambon 03]
montrent que la contrainte de symétrie détecte de nombreux pixels comme occultés parmi les pixels
proches des pixels réellement occultés. Le but de la méthode proposée est d’améliorer les résultats
dans la zone d’influence des occultations, or la contrainte de symétrie détecte des pixels dans la
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zone d’influence des occultations mais aussi les pixels véritablement occultés. Ainsi la méthode POST-
SYMETRIE peut détériorer les résultats obtenus par la mesure classique. C’est pourquoi, nous proposons
d’autres variantes qui utilisent aussi la contrainte de symétrie :
e Méthode POST-MEDIAN — Le principe est d’utiliser la contrainte de symétrie et d’effectuer un
filtrage médian sur la carte de disparités initiale. Les deux regles suivantes sont utilisées :
o Un pixel occulté dont le nombre de voisins occultés est supérieur a un seuil T, est considéré
comme appartenant a la zone d’influence des occultations.
o Un pixel non occulté dont le nombre de voisins occultés est supérieur a un seuil T'r, est
considéré comme appartenant a la zone d’influence des occultations.
L’évaluation de PO(ph’) devient :

1 si (O(p N =1et V(pi’) > TF1> ou (O(pg’j) =0et V(py/) > TF2>

0 sinon.

PO(p}) = { (5.12)

. . N N
Dans cette étude, nous avons pris Tr, = 75 et Tp, = =

e Méthode POST-DILATATION — La contrainte de symétrie est appliquée et nous calculons le dilaté,
obtenu par dilatation conditionnelle au sens de la morphologie mathématique, par la fenétre
de corrélation, des zones des occultations de la carte de disparités initiale. La dilatation est
conditionnée par le nombre de pixels occultés dans la fenétre de corrélation :

. 1 si O(py/)=0et V >T
Po(p;,j) _ { (pg ) ( ) D (513)

0 sinon.

Nous avons pris: Tp = %. Lorsque la carte de disparités initiale possede de nombreux faux
négatifs, cet algorithme risque de détecter trop de pixels occultés, ¢’est pourquoi nous proposons
aussi la variante POST-DILATATION-CONTOUR.

e Méthode POST-DILATATION-CONTOUR — La contrainte de symétrie est appliquée et nous calculons
le dilaté, obtenu par dilatation conditionnelle au sens de la morphologie mathématique, par la
fenétre de corrélation, des zones des occultations de la carte de disparités initiale. La dilatation
est conditionnée par le nombre de pixels occultés et le nombre de points contour dans la fenétre
de corrélation. En prenant en compte les contours de I'image, nous limitons la dilatation des
pixels occultés et nous supposons que nous pouvons faire confiance aux pixels détectés comme
proches de pixels occultés lorsque ceux-ci sont proches d’un contour :

y 1 si V(py’) > Tc, et PF(py’) > T,
PO(p}/) = { st Vipg') > Tey ot PR(pg) > Te, (5.14)
0 sinon,

N/U o .

avec PF(p Z Z (P;”) (5.15)
—Ny g=—

. 1 sip? est un pixel contour

am%—%.g (5.16
sinon.
Pour les seuils, nous avons pris: T¢, = % et Tc, = ];[—6'.
e Méthode POST-ORDRE-SYMETRIE — Nous combinons la contrainte d’ordre et de symétrie:
L st (py’ +dea(py’) =pg" et 37/ #j avee py’ +daa(py” ) = Py |
L (1 =5 (w—=2") <0)

PO(py’) = (5.17)

ou (pg’ + dea(py’) = Py et Py’ + dea(py") # Py’)
0 sinon.
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e Méthode POST-AMBIGUITE-SYMETRIE — Nous combinons 'utilisation d’un seuil sur I’ambiguité
et la contrainte de symétrie:

PO(pi’j) _ {1 si (Acla(p;j) > TA) ou (P?jj + dcla(pgj) = pfj’v et piiv + dcla(piiv) 7é Pé’j)
g .
0 sinon.
(5.18)

Ici aussi, le seuil T4 correspond a 60% de la valeur maximale de ’ambiguité.

5.7.5 Méthodes de fusion de résultats

Enfin, un quatrieme type de méthodes est envisagé, la méthode FUSION-DISP qui consiste a calculer
les cartes de disparités avec une mesure classique et une mesure robuste et a fusionner les résultats
obtenus. Quand un pixel est occulté, nous notons sa disparité occ. Pour fusionner les résultats obtenus,
les regles retenues sont les suivantes:

e Si les deux mesures de corrélation donnent le méme résultat (pixel occulté ou un méme corres-
pondant), alors ce résultat est conservé.

e Si une seule des deux mesures détecte le pixel comme occulté, alors les résultats obtenus avec
cette mesure dans le voisinage de ce pixel sont examinés. Nous supposons que s’il y a de nombreux
pixels détectés comme occultés dans son voisinage alors il y a une forte probabilité pour que
ce pixel soit occulté, sinon il s’agit d’un faux négatif. Plus précisément, si plus de la moitié des
voisins sont occultés alors le pixel est occulté sinon la disparité obtenue avec ’autre mesure est
conservée :

occ si (Oda(pé’j) =1et Vcla(pé’j) > %) ou

i, 2,7 N
d(piy) = (Orob(pg’J) = let Vion(py’) > Tf) (5.19)
g i, . i,j '
dcla(pljjl) 51 Orob(pg’J) =1
drob(P;”)  sinon.

e Si les deux mesures donnent une disparité différente, nous supposons qu’il y a une forte proba-
bilité pour que ce pixel possede un correspondant mais, en revanche, ce pixel se situe dans une
zone difficile & apparier (par exemple, une zone uniforme). De plus, nous pensons que plus il y a
de pixels détectés comme occultés dans son voisinage, qui sont probablement des faux négatifs,
plus la mesure utilisée est ambigué, c’est pourquoi nous privilégions la mesure qui a donné le
moins de pixels occultés dans le voisinage du pixel :

dcla(p;"j) si Vrob(p?j> > Vcla(p;j>

. 5.20
drob(p;?)  sinon. (5.20)

d(py’) = {

5.7.6 Récapitulatif des méthodes proposées

Tous les algorithmes proposés ainsi que les différentes variantes sont récapitulés dans le tableau 5.1.

5.8 Résultats expérimentaux

5.8.1 Protocole d’évaluation
5.8.1.1 Images testées

Les images testées sont toutes celles présentées au paragraphe 2.3.4.
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‘ TYPE VARIANTE CARACTERISTIQUES
CONTOUR-SOBEL Utilisation du filtre de Sobel
CONTOUR = -
CONTOUR-SDEF Utilisation de la méthode SDEF
, CORRELATION-KANEKO Utilisation de la méthode de Kaneko
CORRELATION > — -
CORRELATION-LAN Utilisation de la méthode de Lan
POST-SEUIL Seuil sur le score de corrélation
POST-AMBIGUITE Seuil sur 'ambiguité
POST-SYMETRIE Contrainte de symétrie
POST-UNICITE Contrainte d’unicité
Post- POST-ORDRE Contrainte d’ordre
DETECTION POST-MEDIAN Contrainte de symétrie suivie d'un filtrage médian

POST-DILATATION

Contrainte de symétrie suivie d’une dilatation des
zones des occultations

POST-DILATATION-

Contrainte de symétrie suivie d’une dilatation des

zones des occultations en prenant en compte les

CONTOUR
contours

POST-ORDRE-
SYMETRIE
POST-AMBIGUITE-
SYMETRIE

FUSION-DISP -

Contrainte d’ordre et contrainte de symétrie

Seuil sur 'ambiguité et contrainte de symétrie

Fusion des deux cartes de disparités

TAB. 5.1 — Méthodes proposées pour prendre en compte le probléme des occultations — Il y a quatre
types de méthodes et quinze variantes différentes.

5.8.1.2 Critéres d’évaluation

Le protocole présenté dans le chapitre 2 est utilisé. Cependant, nous avons ajouté deux cartes pour
analyser les résultats obtenus:

e La carte des occultations — Elle représente ’ensemble des pixels détectés, par la méthode évaluée,
comme appartenant a la zone totale des occultations. Les pixels noirs correspondent aux pixels
détectés.

e La carte des occultations correctes — Elle représente la qualité d’une carte des occultations. Elle
met en évidence les vrais négatifs (ce sont les pixels noirs) et les pixels correctement détectés
comme proche d’une occultation (ce sont les pixels gris).

5.8.1.3 Méthodes évaluées

Nous avons évalué tous les algorithmes proposés ainsi que les différentes variantes, cf. tableau 5.1.
De plus, nous avons comparé les résultats obtenus avec les méthodes hybrides avec ceux obtenus avec
la méthode de mise en correspondance élémentaire (algorithme 3.2) présentée au chapitre 3 avec les
mesures utilisées, c’est-a-dire, SAD, NCC, ZNCC, ME,,,, LT P> et SMPDs. A présent, nous appellerons
la méthode de mise en correspondance élémentaire, la méthode élémentaire.

5.8.1.4 Synthése des criteres et classement des méthodes

Dans ce chapitre, nous prenons en compte uniquement les critéres utilisés au chapitre 3. Afin
d’obtenir une présentation la plus claire et la plus lisible possible, dans les tableaux, nous ne présentons
les résultats que pour six méthodes: les deux méthodes élémentaires utilisant respectivement ZNCC
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et SMPDs, les méthodes POST-SYMETRIE, POST-DILATATION, POST-DILATATION-CONTOUR et FUSION-
DISP. Dans les cartes de résultats fournis dans les figures, nous ne donnons les résultats que pour les
deux méthodes élémentaires et les méthodes POST-SYMETRIE et FUSION-DISP, ces deux derniéres étant
les plus performantes.

5.8.2 Présentation et analyse des résultats
5.8.2.1 Temps de calcul

Pour les temps de calcul, la méthode CONTOUR-SDEF est la plus rapide, apres l’algorithme
élémentaire utilisant une mesure classique. La méthode FUSION-DISP est la plus cotiiteuse en temps de
calcul. Tous les autres algorithmes sont moins cotiteux que ’algorithme élémentaire avec SMPDs.

5.8.2.2 Résultats préliminaires

Les premiers résultats obtenus dans [Chambon 04c] nous ont permis de déterminer la meilleure
combinaison de mesure. Il s’agit de ZNCC et SMPDs. C’est la raison pour laquelle nous ne donnons
des résultats que pour ces deux mesures. De plus, dans [Chambon 04b], nous avons mis en évidence
les résultats suivants:

e Pour la méthode CONTOUR, quel que soit le masque utilisé, les pourcentages de pixels corrects
et de pixels corrects preés des zones des occultations ne sont pas toujours meilleurs que ceux
obtenus par la méthode élémentaire. Cette méthode pose un probleme délicat : le choix des seuils.
Nous avons déterminé, de maniére empirique, les seuils optimaux (pour lesquels les meilleurs
résultats sont obtenus) pour chaque image et il est clairement apparu qu’il était tres difficile de
les déterminer automatiquement.

e Pour la méthode CORRELATION, les résultats ne sont pas meilleurs. Le méme probléme se pose
pour le choix des seuils. De plus, la méthode de Lan est beaucoup plus coliteuse en temps de
calcul que toutes les autres méthodes.

e Les deux dernieres catégories d’algorithmes s’averent les plus efficaces. Les résultats sont glo-
balement améliorés par rapport a ceux obtenus avec ’algorithme élémentaire, en particulier en
utilisant les techniques fondées sur la contrainte de symétrie: méthodes POST-SYMETRIE, POST-
DILATATION et POST-DILATATION-CONTOUR. La méthode FUSION-DISP donne aussi de bons pour-
centages de pixels corrects et améliore les résultats obtenus avec la méthode élémentaire utilisant
une mesure classique, pour tous les criteres, excepté le pourcentage de pixels erronés.

Par la suite, nous approfondissons ces premiers résultats, en analysant précisément les résultats ob-
tenus avec les meilleures méthodes : POST-SYMETRIE, POST-DILATATION, POST-DILATATION-CONTOUR
et FUSION-DISP.

5.8.2.3 Analyse des performances

Les meilleurs résultats sont toujours obtenus avec la méthode FUSION-DISP. La plupart du temps, la
méthode élémentaire utilisant SMPD5 est classée en deuxieme position. Cette méthode obtient toujours
les meilleurs résultats dans la zone des occultations alors que la méthode FUSION-DISP obtient toujours
les meilleurs résultats dans la zone d’influence des occultations et dans la zone des discontinuités.
La méthode FUSION-DISP est aussi classée premiere pour le pourcentage d’appariements corrects.
Cette méthode allie les avantages d’une mesure de la famille CROISEE, c’est-a-dire 1’obtention du
meilleur pourcentage d’appariements corrects, aux avantages d’une mesure de la famille ROBUSTE,
c’est-a-dire 'obtention des meilleurs pourcentages d’appariements corrects dans la zone d’influence
des occultations et dans la zone des discontinuités. Seule la méthode POST-DILATATION est moins bien



5.8. Résultats expérimentaux 173

classée que les méthodes élémentaires. Cette méthode détecte trop de pixels qui ne sont pas dans la
zone totale des occultations (car on dilate des zones ou il y a des faux négatifs qui ne sont pas proches
d’une occultation) et ainsi, au lieu d’améliorer les résultats dans les zones proches des occultations,
on dégrade les résultats dans les zones de 'image qui ne présentent pas de difficulté.

Afin d’affiner notre analyse des résultats, nous donnons le détail des résultats obtenus sur quatre
couples d’images les plus représentatifs, c’est-a-dire qui possedent des zones des occultations impor-
tantes: tsukuba, map, cones et « livres ».

METHODE Cor Acc Mau Err FPo FNE ZT Z0O ZI 7ZD RT
élémentaire avec ZNCC 4 6 6 3 2 5 3 2 6 5 b
élémentaire avec SMPDs 5 4 3 1 1 6 1 1 3 6 2

POST-SYMETRIE 2 2 1 6 6 2 4 6 2 2 3
POST-DILATATION 6 ) 4 4 5 4 6 9 5 3 6
POST-DILATATION-CONTOUR 3 3 5} 2 4 3 5 4 4 4 4
FUSION-DISP 1 1 1 5 3 1 2 3 1 1 1

TAB. 5.2 — Classement des méthodes hybrides de mise en correspondance d’images couleur — Nous
avons synthétisé les résultats obtenus sur les quatorze images de tests avec le protocole que mous
avons décrit dans le paragraphe 2.9. Nous pouvons remarquer que seule la méthode POST-DILATATION
est moins bien classée que la méthode élémentaire utilisant ZNCC. La seule méthode qui donne de
meilleurs résultats que la méthode élémentaire utilisant SMPDs est la méthode FUSION-DISP. Celle-ci
est d’ailleurs classée premiére pour plus de la moitié des critéres, notamment le pourcentage d’appa-
riements corrects dans la zone d’influence des occultations et dans la zone des discontinuités.

Tsukuba — La carte de disparités obtenue avec la méthode FUSION-DISP sur le couple tsukuba
est beaucoup plus nette et dense (cf. figure 5.2) méme si les résultats exposés dans le tableau 5.3
montrent que cette méthode n’obtient pas un meilleur pourcentage d’appariements corrects que la
méthode élémentaire utilisant ZNCC. Les résultats sont améliorés de maniére considérable dans la
zone d’influence des occultations, 6.64%, et dans la zone des discontinuités, 9.85%. Contrairement au
classement général, la méthode POST-SYMETRIE n’est classée que cinquiéme. Le pourcentage de faux
négatifs est moins important avec la méthode POST-SYM qu’avec les autres algorithmes. Cela vient du
fait que seuls les pixels occultés sont réexaminés avec la mesure SMPDo, donc le pourcentage de faux
négatifs ne peut étre que diminué. Pour la méme raison, la méthode POST-SYM obtient le pourcentage
de pixels corrects dans la zone totale des occultations le plus faible et le pourcentage de faux positifs
le plus élevé. En effet, seuls les pixels détectés comme occultés, en utilisant la mesure ZNCC, sont
examinés et parmi ces pixels, il y a toujours certains pixels qui seront appariés, en utilisant la mesure
SMPDs. La mesure ZNCC obtenant déja de mauvais résultats pour ces deux criteres, ils ne peuvent
étre que dégradés avec cet algorithme.

Map — Pour ces images, 'objectif recherché est atteint par la méthode FUSION-DISP. En effet, le
pourcentage d’appariements corrects dans toute 'image, dans la zone totale des occultations, la zone
d’influence des occultations et la zone des discontinuités sont les meilleurs, cf. tableau 5.4 et figure 5.3.
L’amélioration du pourcentage d’appariements corrects est cependant faible comparé aux améliorations
pour les autres critéres. Pour la méthode POST-SYMETRIE, nous pouvons faire la méme remarque que
celle faite pour les images tsukuba.
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METHODE Cor Acc Mau Err FPo FNE ZT VAQ) 71 ZD RT

élémentaire avec 78.93 2.72 125 3.34 1.69 12.06 60.16 34.28 68.66 75.3 4
ZNCC Hn @© 2 O @O @ 6 @ 6 @

élémentaire avec 7228 59 1.46 3.4 0.9 16.07 75.82 65.23 79.3 74.89 9
SMPD, G 6 O @ @O @© @O @O (2 (6

73.64 11.35 0.95 4.53 1.77 7.76 66.32 31.36 77.82 84.66

POST-SYMETRIE 5
@ 2 @ 6 6 @ @ 6 @ 2

POST-DILATATION 71.4 10.04 0.81 399 1.69 12.06 60.16 34.28 68.66 75.3 6
6 @ 6 ¢4 @ @ 6 @ 6 @

POST-DILATATION-  72.99 11.07 0.75 3.75 1.31 10.13 67.63 48.98 73.76 76.88 3
CONTOUR @ G 6 @ 2 & 6 @ @ O

74.24 12.3 096 462 1.54 6.33 74.62 40.17 85.94 85.15
FUSION-DISP 1

@ O @& ©6 6 @GO @ 6 O @1

TAB. 5.3 — Résultats obtenus avec le couple d’images tsukuba — La méthode FUSION-DISP est premiere.
Celle-ci n’arrive cependant pas a obtenir un pourcentage d’appariements corrects aussi bon qu’avec la
méthode élémentaire utilisant ZNCC. Nous pouvons toutefois remarquer ’amélioration du pourcen-
tage d’appariements acceptés et des pourcentages d’appariements corrects dans la zone d’influence des
occultations et dans la zone des discontinuités.

METHODE Cor Acc Mau Err FPo FNE ZT 70 71 ZD RT
élémentaire avec 89.1 0.05 0 0.52 0.84 9.5 70.4 88.33 51.21 70.07 6
ZNCC @ @ @O 6 6 G © (6 (6 (6
élémentaire avec 90.13 0.06 0 0.11 0.42 9.27 79.33 94.15 63.46 75.65 9
SMPD, @2 6 o O O @ @ @O @ @
, 88.72 0.3 0 0.53 0.88 9.58 75.69 R&7.78 62.73 78.62
POST-SYMETRIE 5

@ 3 @O © 6 @ 6 6 6 (2

88.54 0.3 0 0.36 0.64 10.16 76.17 91.04 60.24 754
POST-DILATATION 4

G) B O @ @ 6 @ @ 6
POST-DILATATION- 8848 0.33 0 036 0.62 1021 7645 914 60.44 74.91
CONTOUR ¢ @ @O @ 6 © B B @ 6

90.46 0.36 0 0.51 0.44 8.24 80.4 939 65.94 81.78
FUSION-DISP 1

o o O % @ O @O @ O @1

TAB. 5.4 — Résultats obtenus avec le couple d’images map — Pour ces images, la méthode élémentaire
utilisant ZNCC est la moins bien classée. La méthode FUSION-DISP est la mieuz classée pour la plupart
des criteres.

Cones — Ces images possedent la plus grande zone totale des occultations. Bien que la méthode
élémentaire utilisant SMPDs soit meilleure que celle utilisant ZNCC, la méthode FUSION-DISP est
toujours la mieux classée, cf. tableau 5.5. Les améliorations sont nettement visibles si on observe les
cartes de disparités, cf. figure 5.4. Notons aussi pour ces images que la méthode POST-DILATATION est
classée deuxieme. Cela vient du fait qu’elle se comporte bien dans la zone d’influence des occultations
et dans la zone des discontinuités. De méme, elle fournit moins de faux négatifs qu’avec les autres
images.
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Livres — Pour ces images, les améliorations sont moins visibles, cf. tableau 5.6 et figure 5.5. Cela
vient du fait que ces images sont plus difficiles a apparier car elles possedent des zones peu tex-
turées. La méthode FUSION-DISP reste cependant la mieux classée et obtient le meilleur pourcentage
d’appariements corrects.

METHODE Cor Acc Mau Err FPo FNE ZT Z0 Z1 ZD RT
élémentaire avec 81.22 132 0.62 2.7 4.06 10.08 70.09 70.97 69.47 78.11 5
ZNCC G 6 @ & @ @© ©6 (2 (© (6
élémentaire avec 85.86 0.46 0.2 1.22 291 9.07 77.4 79.2 76.14 7T8.87 9
SMAD rHn 6 @© O O @ @O @O @ 6

82,58 2.01 0.67 332 5,51 592 71.29 60.68 78.71 89.12

POST-SYMETRIE 3
@ @O @O (@© © 2 @ © (2 (2

POST-DILATATION 80.02 197 0.66 3.09 5.18 9.08 67.35 63 70.4 R1.49 5
6 2 @ @ 6 6 © 6 6 @

POST-DILATATION- 83.36 1.64 049 237 465 7.49 70.82 66.77 73.65 &82.68 4
CONTOUR @ @ 6 2 6 6 @ & @ O

8523 196 065 3.2 495 4.02 75.79 64.66 83.57 90.48
FUSION-DISP 1

@2 B ¢ 6 @& O @ @ O d

TAB. 5.5 — Résultats obtenus avec le couple d’images cones — Pour ces images, la méthode FUSION-DISP
est la premiere mais elle n’obtient pas un pourcentage d’appariements corrects aussi €levé que celui
obtenu par la méthode élémentaire utilisant SMPDso. Nous pouvons toutefois noter que contrairement
a la majorité des résultats, pour ces images, la méthode élémentaire utilisant SMPDqy obtient un

pourcentage d’appariements corrects nettement meilleur que celui de la méthode élémentaire utilisant
ZNCC.

METHODE Cor Acc Mau Err FPo FNE ZT 70 71 7D RT
élémentaire avec 65.1 3.83 1.28 251 0.39 26.89 69.99 932 31.73 66.91 5
ZNCC @ 6 6 6 @ 6 @ (@ (@© (6
élémentaire avec 63.02 3.54 1.28 2.23 0.17 29.76 72.82 97 3298 72.53 4
SMAD 6 6 G O @O 6 @GO 1 @ (@
, 66.69 6.69 1.83 3.51 1.57 19.7 60.55 72.54 40.81 81.47
POST-SYMETRIE 2

@ o @O © @© @O @ (@© @O @6
631 574 144 275 151 2546 58.27 73.67 32.89 67.14

POST-DILATATION 6
G 2 & 6 6 @ 6 6 6 6
POST-DILATATION- 64.34 542 148 234 139 25.04 60.14 75.83 34.28 72.68 3
CONTOUR 4 @ 2 @ @ 6 6 @ 2 O
67.46 5.74 144 263 126 21.45 61.41 77.96 34.12 81.17
FUSION-DISP 1

O @ B @» 6 @ 6 6 6 @

TAB. 5.6 — Résultats obtenus avec le couple d’images « livres » — Contrairement a tous les résultats
obtenus avec les autres images, c’est la méthode POST-SYMETRIE qui obtient les meilleurs résultats
dans la zone d’influence des occultations. Celle-ci est ainsi mieuz classée que la méthode élémentaire
utilisant SMPDs.
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5.9 Conclusion

Ce chapitre nous a permis de présenter un bref état de 'art sur les techniques employées dans
la littérature pour prendre en compte les occultations. Apres les résultats obtenus aux chapitre 3
et 4, nous avons choisi comme stratégie, pour prendre en compte les occultations, 1'utilisation de
deux mesures de corrélation : une mesure performante dans les zones sans occultation et une mesure
performante dans les zones des occultations. Nous avons alors proposé quatre catégories de méthodes.
Tous les tests que nous avons effectués nous ont montré que la méthode la plus efficace, mais la plus
colteuse, est la méthode FUSION-DISP. Elle consiste a fusionner les deux cartes de disparités obtenues
avec les deux méthodes élémentaires utilisant respectivement ZNCC et SMPDs.

, , APPARIEMENTS DISPARITES
METHODE DISPARITES IMAGE GAUCHE ,
CORRECTS THEORIQUES
élémentaire
avec
ZNCC
DISCONTINUITES OCCULTATIONS
élémentaire Ta
ir
avec = ‘% k
SMPD, é *'I
- 4 I
OCCULTATIONS
CORRECTES
POST- L ff ,4; .
SYMETRIE < L G
£ !
FUSION- i m
DISP ( b
A\
.
f I

Fi1G. 5.2 — Cartes de résultats obtenus avec le couple d’images tsukuba — La carte de disparités obtenue
avec la méthode FUSION-DISP est la plus nette bien que la méthode POST-SYMETRIE obtienne une
carte des occultations correctes plus dense que la méthode FUSION-DISP (la zone totale des occultations
représente 9.81% de l’image).
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F1a. 5.3 — Cartes de résultats obtenus avec le couple d’images map — La carte d’appariements corrects
obtenue avec la méthode FUSION-DISP est la plus dense. Pour ces images, la zone totale des occultations
occupe 12.13% de limage.
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Fic. 5.4 — Cartes de résultats obtenus avec le couple d’images cones — Ces images sont celles qui
contiennent la plus grande zone totale des occultations (33% de limage). La méthode FUSION-DISP
obtient la carte de disparités la plus nette et la carte d’appariements corrects la plus dense.
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Fic. 5.5 — Cartes de résultats obtenus avec le couple d’images « livres » — Pour ces images, les

améliorations sont moins wisibles. Il y a cependant une zone totale des occultations qui représente
seulement 8.36% et le premier plan manque « localement » de texture, c’est-a-dire que si on considére
une zone de la taille de la fenétre de corrélation, elle est peu texturée.






Conclusion

Dans ce mémoire, nous avons abordé la mise en correspondance stéréoscopique de pixels en utilisant
des images couleur et en prenant en compte le probleme des occultations. Nous avons tenté d’apporter
des contributions & différents niveaux, c’est-a-dire en présentant une bibliographie la plus complete
possible, en 'analysant et en la synthétisant, en présentant un nouveau protocole d’évaluation et de
comparaison et en proposant de nouvelles techniques a base de corrélation qui prennent en compte le
probleme des occultations en utilisant des images en couleur.
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des publications relatives & la mise en correspondance stéréoscopique des pixels sans restriction
quant a la méthode utilisée ;

des publications abordant le probleme de I’évaluation des performances en vision par ordinateur
et, essentiellement, de 1’évaluation des méthodes de mise en correspondance stéréoscopique de
pixels ;

e des publications sur la mise en correspondance a base de corrélation ;
e des publications ou des images couleur sont prises en compte en vision par ordinateur ;
e des publications traitant le probleme des occultations dans le cas de la mise en correspondance

stéréoscopique.

Certaines publications appartiennent a plusieurs catégories. Ce classement des publications est acces-
sible sur la page web suivante: http://www.irit.fr/"Sylvie.Chambon/these.html.

Analyse et synthese bibliographique

Plusieurs analyses de cette bibliographie sont présentées dans chaque chapitre:

Chapitre 1 — 11 s’agit d’un état de 'art que nous avons souhaité le plus exhaustif et le plus précis
possible. C’est pourquoi, nous avons proposé une décomposition en éléments constituants. Cet
état de 'art nous a permis de distinguer quatre catégories: les méthodes locales, les méthodes
globales, les méthodes mixtes et les méthodes a multiples passages. Toutes les références signifi-
catives sont regroupées dans le tableau 1.3. Notre analyse nous permet de dégager les méthodes
les plus populaires, c’est-a-dire les méthodes locales.

Chapitre 2 — Nous avons répertorié toutes les publications les plus significatives dans le domaine
de I’évaluation et de la comparaison des performances des méthodes de mise en correspondance
stéréoscopique de pixels. Nous avons remarqué qu’il y a peu de publications dans ce domaine.
Selon nous, une seule de ces publications propose un protocole qui a permis une évaluation
de grande ampleur. Nous avons décrit ce protocole et nous avons analysé les résultats que les
auteurs de cette publication ont présentés sur leur site web.
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e Chapitre 3— Nous avons classé la plupart des mesures de corrélation existantes dans la littérature
en cing familles. Ces mesures sont récapitulées dans les tableaux 3.3 a 3.7.

e Chapitre 4 — La recherche bibliographique que nous avons effectuée sur la prise en compte
d’images couleur pour la mise en correspondance stéréoscopique de pixels montre qu’il y a tres
peu de publications significatives dans ce domaine. Dans ce chapitre, les publications citées
concernent surtout les travaux effectués sur les systemes de représentation de la couleur.

o Chapitre 5 — Les références de ce chapitre concernent toutes les publications qui prennent en
compte les occultations dans le cadre de la mise en correspondance de pixels. L’analyse de ces
publications nous a permis de distinguer cinq catégories: les méthodes avec prétraitement, les
méthodes locales, les méthodes globales, les méthodes locales a multiples passages et les méthodes
avec affinement.

Protocole d’évaluation et de comparaison

Nous avons proposé un protocole d’évaluation et de comparaison différent de ceux proposés dans la
littérature car il est adapté aux méthodes a base de corrélation et aux aspects que nous abordons: la
couleur et les occultations. C’est pourquoi, nos contributions concernent :

e Les images testées — Nous avons proposé de nouvelles images de tests: deux couples d’images de
synthese et un couple d’images réelles. De plus, nous fournissons un outil qui permet d’obtenir
des données de référence pour des couples d’images réelles de scenes polyédriques.

e Les critéres utilisés — Tout d’abord, nous avons distingué différentes zones des occultations et
une zone des discontinuités, pour permettre une évaluation fine quant au comportement des
méthodes face aux occultations. Par la suite, nous avons différencié les zones chromatiques des
zones achromatiques pour évaluer le comportement des méthodes lorsque ’on prend en compte
des images couleur. Puis, nous avons évalué des criteres spécifiques aux méthodes de mise en
correspondance a base de corrélation : I’ambiguité et 'imprécision.

Mesures de corrélation

Pour prendre en compte le probleme des occultations, nous avons proposé dix-sept mesures de
corrélation s’appuyant sur des outils de statistiques robustes. Notre protocole d’évaluation nous a
permis de démontrer Defficacité de ces mesures de corrélation dans les zones des occultations que
nous considérons. Cependant, les résultats obtenus ont mis en évidence que ces nouvelles mesures
n’obtiennent pas les meilleurs résultats dans les autres zones de 'image.

Méthodes utilisant des images couleur

Pour prendre en compte les images couleur, nous avons étudié les différents systemes de
représentation de la couleur, nous avons généralisé la plupart des mesures de corrélation et nous
avons proposé trois types de stratégies de généralisation & la couleur de la mise en correspondance
a base de corrélation. D’une part, notre protocole d’évaluation confirme I’hypothése que I'utilisation
de la couleur améliore toujours les résultats par rapport & une méthode qui utilise des images en
niveaux de gris. D’autre part, il s’avere que la méthode la plus efficace consiste a effectuer le calcul du
score de corrélation sur chaque composante du systeme XY Z puis a fusionner ces résultats en utili-
sant I'opérateur minimum. Cette méthode améliore les résultats par rapport a une méthode classique
utilisant les niveaux de gris dans la zone chromatique.
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Méthodes hybrides

Pour prendre en compte les limites des mesures de corrélation robustes que nous avons proposées,
nous avons présenté quatre nouveaux types de méthodes hybrides a base de détection des contours,
de corrélation pondérée, de post-détection des occultations et de fusion de cartes de disparités. La
méthode qui est validée par notre protocole, c’est-a-dire pour laquelle on obtient toujours les meilleurs
résultats, est la méthode qui consiste & fusionner deux cartes de disparités obtenues a partir d’une
mesure classique et d’une mesure robuste.






Perspectives

Nous pouvons distinguer deux types de perspectives par rapport au travail qui a été réalisé : celles qui
concernent I’amélioration des méthodes proposées et celles qui portent sur l'intégration des méthodes

proposées dans un cadre plus complet.

Amélioration des méthodes proposées

Face aux résultats obtenus, nous avons distingué plusieurs limitations aux méthodes proposées:
les temps de calculs sont importants, les résultats des méthodes dans les zones non texturées ne
sont pas satisfaisants et le probleme des occultations est partiellement résolu. Nos projets concernant
I’amélioration de nos méthodes sont donc les suivants:

réduire les temps de calculs en utilisant des techniques d’accélération comme celles que nous
avons brievement évoquées au chapitre 3 ;

améliorer les résultats dans les zones non texturées en détectant ces zones et en appliquant une
autre méthode dans ces zones (par exemple, une méthode de croissance de germes);

améliorer la prise en compte de la couleur en utilisant une méthode a base de couleur unique-
ment dans les zones chromatiques de I'image (en utilisant la méthode de détection des zones
achromatiques que nous avons employée pour notre évaluation) ;

permettre une meilleure détection des occultations dans les méthodes hybrides avec post-
détection (en prenant en compte, par exemple, les résultats obtenus par une segmentation) ;
améliorer nos méthodes hybrides en utilisant plus de deux mesures (en prenant en compte la
mesure de corrélation des champs de gradients, par exemple).

Intégration des méthodes proposées

Nous souhaitons intégrer nos méthodes dans des méthodes plus completes:

Une méthode de mise en correspondance multirésolution — Ceci permettrait, de réduire les temps
de calcul. La difficulté des méthodes multirésolution est la propagation des résultats au niveau
des occultations. En utilisant nos méthodes qui sont plus résistantes aux occultations, nous
pourrions proposer une méthode multirésolution qui résisterait bien aux occultations.

Une méthode de mise en correspondance par croissance de germes — Cette méthode permet a
partir de correspondances fiables de propager les résultats dans leur voisinage jusqu’a obtenir
une mise en correspondance dense. Nous pourrions utiliser les mesures de corrélation que nous
avons proposées pour la détection de ces germes et la propagation des résultats.

Une méthode globale de mise en correspondance — L’utilisation d’une méthode globale permet de
prendre en compte simultanément les différentes structures des images. Nos méthodes pourraient
étre utilisées pour fournir une initialisation a ces méthodes globales et les mesures de corrélation
que nous avons proposées pourraient étre intégrées au calcul du cout global.
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Annexe

Ce paragraphe présente tous les couples d’images que nous avons testés pour valider les approches.
Dans les tableaux suivants, nous donnons les couples d’images ainsi que:

e La carte de disparités — Plus le pixel est clair, plus la disparité est élevée et les pixels noirs sont
les pixels de I'image gauche occultés dans I'image droite.

e La carte des occultations — Les pixels noirs sont les pixels de 'image gauche occultés dans I'image
droite. Les pixels gris correspondent aux pixels proches des pixels occultés (dilatation morpholo-
gique de la zone des occultations en utilisant comme élément structurant la zone d’agrégation).

e La carte des discontinuités — Les pixels en gris correspondent aux pixels proches d’une disconti-
nuité de profondeur (les discontinuités sont détectées en utilisant la carte de disparités).

e La zone chromatique — Les pixels blans sont les pixels qui se trouvent dans une zone chromatique.
Le stéréogramme aléatoire et le couple map sont en niveaux de gris.

CARTES DES CARTES DES

IMAGE IMAGE CARTE DE ZONE CHRO-
Nowm , OCCULTA- DISCONTI-
GAUCHE DROITE DISPARITES , MATIQUE
TIONS NUITES
Stéréo-
gram-
o |
aléa-
toire

Murs | (= ‘ -y
3o - | T : =
—
Jour-
naux

Couples d’images de synthése proposés et utilisés dans le protocole d’évaluation.

CARTES DES CARTES DES
IMAGE IMAGE CARTE DE ZONE CHRO-

Nowm , OCCULTA- DiIscONTI-
GAUCHE DROITE DISPARITES , MATIQUE

TIONS NUITES

Couple d’images réelles proposés et utilisés dans le protocole d’évaluation.
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CARTES DES CARTES DES
OCCULTA- DiISCONTI-
TIONS NUITES

(s

ZONE CHRO-
MATIQUE

IMAGE IMAGE CARTE DE
GAUCHE DROITE DISPARITES

Map

Sawto-
oth

/71

Poster

Couple d’tmages réelles présentés par Scharstein et Szeliski et wutilisés dans le protocole
d’évaluation.
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