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Résumé
Ce travail s'inscrit dans le cadre de la vision par ordinateur et plus précisément de l'obtention de
la vérité terrain pour l'évaluation des méthodes de mise en correspondance stéréoscopique. Nous
avons considéré des scènes planes par morceaux. Nous avons proposé une méthode s'appuyant sur
une segmentation semi-automatique des images en plans et permettant un calcul au sous-pixel
de la vérité terrain, en passant par une estimation robuste des homographies. Nous avons réalisé
notre travail au travers d'un outil interactif et nous avons validé notre méthode sur des images
de la communauté. Nous avons également acquis de nouvelles images et calculé la vérité terrain
correspondante.

Keywords : homography, ground truth, matching, computer vision.

Abstract
This work falls under computer vision framework and more precisely computing ground truth in
order to compare stereoscopic matching algorithms. We considered piecewise planar scenes. We pro-
posed a method which �nds the planar regions in the images, computes robustly the homographies
from a few matches and then computes ground truth with sub-pixel accuracy. We proposed an
interactive tool and validated our method with images from the community. We also acquired new
images and computed ground truth.
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Introduction

La vision par ordinateur est une discipline qui tente de reproduire la vision humaine en établissant
des modèles qui possèdent des propriétés proches de la perception visuelle. Parmi les domaines de
la vision par ordinateur, la stéréovision a pour but de retrouver le relief à partir de deux images
prises de deux points de vue di�érents. Pour cela, après avoir e�ectué le calibrage du capteur
stéréoscopique, il faut établir la mise en correspondance :retrouver les primitives (pixels, régions,
...) qui se correspondent dans les deux images. La mise en correspondance, étape délicate, a posé et
pose encore de nombreux problèmes aux algorithmes élaboréspour cette tâche. Beaucoup de travaux
ont été proposés, chacun essayant de prendre en compte une ouplusieurs di�cultés de la mise
en correspondance : changement de luminosité, occultations, raccourcissement... Face au nombre
très important de méthodes proposées et a�n de valider un nouvel algorithme ou a�n d'en choisir
un parmi d'autres dans une situation donnée, il s'est avéré indispensable d'établir des protocoles
d'évaluation et de comparaison pour identi�er les propriétés de chacune des méthodes. Ainsi, petit
à petit, des e�orts ont été déployés pour établir des protocoles d'évaluation. Ils s'appuient, pour
une majeure partie, sur des images de référence avec vérité terrain. Nous observons néanmoins un
manque de données stéréoscopiques avec la vérité terrain disponible. En e�et, obtenir des données
de référence est une tâche complexe car la vérité terrain doit o�rir une qualité supérieure, en termes
de localisation des occultations et de précision des disparités, à celle obtenue par les algorithmes
classiques pour être acceptée comme référence.

Les objectifs de ce rapport sont donc :
� e�ectuer un état de l'art le plus exhaustif possible sur les méthodes d'obtention de la vérité

terrain et les images actuellement disponibles ;
� proposer une méthode d'obtention de la vérité terrain la plus �able possible ;
� proposer de nouvelles images de scènes réelles su�sammentcomplexes et présentant des oc-

cultations.
Nous commençons par rappeler les notions fondamentales de la stéréovision, puis nous faisons

l'état de l'art des méthodes connues qui ont permis d'obtenir des images de référence avec vérité
terrain. Nous exposons ensuite notre méthode dont le but estde produire des images de référence
avec vérité terrain de qualité, pour un type particulier de scène : des scènes polyhédriques. Puis nous
présentons nos résultats, les images acquises et en�n nous concluons notre travail.
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Chapitre 1

Quelques notions de stéréovision

La vision par ordinateur a pour but de comprendre et d'interpréter les images dans le but d'obtenir
des informations tridimensionnelles. Un de ces objectifs est la reconstitution du relief de la scène.
Pour cela, la stéréovision monoculaire utilise une seule image de la scène, tandis que la stéréovision
multi-oculaire en utilise plusieurs, et plus particulièrement deux dans le cadre de la stéréovision
binoculaire. La stéréovision multi-oculaire est à son tourcomposée en plusieurs domaines (�gure
1.1) :

� la stéréophotométrie : seule la source lumineuse est modi�ée ;
� la stéréovision : seule la position de la caméra est modi�ée, il s'agit du cadre de notre étude ;
� le relief d'après le mouvement : la scène ou la caméra est mobile ;
� les capteurs actifs : un laser ou de la lumière structurée projetée sur la scène sont utilisés.

Nous nous plaçons désormais dans le domaine de la stéréovision multi-oculaire. La �gure 1.1
montre les étapes classiques qui entrent en jeu dans le calcul du relief en stéréovision. Les trois
étapes majeures sont :

1. le calibrage du capteur stéréoscopique ;
2. la mise en correspondance ;
3. le calcul des disparités et la reconstruction du relief.

Nous rappelons dans la suite quelques notions élémentairesde stéréovision et nous introduisons
les notations utilisées et une terminologie a�n de précisernotre cadre de travail. Des cours exhaustifs
peuvent être trouvés dans [15] ou [25]. Les conventions typographiques utilisées sont celles données
dans [15] et sont rappelées dans le tableau 1.1.

a;� : scalaires
p;P : points
v ;

��!
AB : vecteurs colonnes

M : matrice
M i : i �eme ligne de la matrice M
t : opérateur de transposition d'un vecteur ou d'une matrice,e.g. A t

� 1 : opérateur d'inversion d'une matrice,e.g. A � 1

� : produit scalaire de deux vecteurs,e.g. x � y = x t y

Tab. 1.1 � Notations utilisées.
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4 1 – QUELQUES NOTIONS DE STÉRÉOVISION

1.1 Modèle géométrique de la caméra

La vison par ordinateur nécessite l'acquisition d'images du monde réel a�n de retrouver des
informations de ce monde réel. Les images sont souvent acquises par un appareil photo ou une
caméra. Nous utiliserons indi�éremment les termes appareil photo, caméra ou capteur pour désigner
un appareil capable d'acquérir des images. De tels systèmesoptiques sont habituellement modélisés
géométriquement au travers du modèle dit � sténopé � ou � trou d'épingle � (�gure 1.3). Ce modèle
simple permet d'associer un point de la scène acquise à un pixel de l'image issue de l'acquisition
grâce à l'équation :

�
�

u v 1
� t

= M
�

X Y Z 1
� t

(1.1)

Les coordonnées utilisées sont homogènes. Le termeM , de taille 3� 4, est la matrice de projection
perspective, dé�nie à un coe�cient multiplicatif près. Not ons qu'à partir d'un pixel de l'image il
n'est pas possible de retrouver le point de la scène correspondant, mais seulement la demi-droite à
laquelle il appartient. La matrice M se décompose en :

M = C0A (1.2)

ou encore :

M =
�

C O 3� 1
�

A (1.3)

où C est la matrice des paramètres intrinsèques etA la matrice des paramètres extrinsèques. La
matrice C possède quatre paramètres qui sont liés à la distance focalede la caméra, à la taille des
pixels et aux coordonnées de l'origine du repère image dans le plan image. La matriceA possède six
paramètres qui représentent la position du centre optique de la caméra et la direction de visée de
cette dernière, c'est-à-dire le changement de repère entrele repère scène et le repère caméra (trois
paramètres pour la rotation et trois pour la translation).

Vision par ordinateur

Reconnaissance 
des formes

Reconnaissance 
du relief

Analyse de la
couleur

Analyse du 
mouvement

Stéréovision
monoculaire

Stéréovision
multi-oculaire

Stéréophotométrie
(source lumineuse

variable)

Stéréovision
(scène fixe)

Relief d'après le
mouvement

(scène mobile)

Capteurs
actifs

Fig. 1.1 � La stéréovision en vision par ordinateur.
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1.1 – Modèle géométrique de la caméra 5
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Fig. 1.2 � Un exemple classique des étapes en stéréovision.
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Fig. 1.3 � Modèle géométrique de la caméra.
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6 1 – QUELQUES NOTIONS DE STÉRÉOVISION

1.2 Calibrage de la caméra

Calibrer une caméra consiste généralement à estimer la matrice de projection perspectiveM .
On utilise par exemple une mire, un objet dont on connaît la structure. Les correspondances entre
quelques pixels de l'image de la mire et les points de la mire associés permettent d'estimerM .

1.3 Modèle du capteur stéréoscopique

Pour retrouver les informations du relief de la scène, dans le cadre de la stéréovision multi-oculaire,
nous avons besoin d'au moins deux images de cette scène. Dansle cas de deux images, le capteur
stéréoscopique est représenté sur la �gure 1.4. Il est constitué de deux caméras, chacune étant
décrite par le modèle � trou d'épingle �. La matrice A g! d décrit le changement de repère entre le
repère caméra gauche et le repère caméra droite. Généralement, à un point P de la scène correspond
un pixel image m g sur l'image de gauche et un pixelm d, correspondant au pixelm g, sur l'image
de droite. Les coordonnées des correspondants dans les deuximages, les paramètres intrinsèques
de la caméra et la caractérisation du changement de repèreA g! d entre les deux repères caméra
permettent de reconstituer le relief de la partie de la scènevisible dans les deux images.

1.4 Contrainte épipolaire

Le correspondant d'un pixel de l'image de gauche se trouve dans l'image de droite sur une droite
associée à ce pixel, appelée droite épipolaire (de l'image droite). Cette contrainte se nomme la
contrainte épipolaire. Toutes les droites épipolaires gauches (resp. droites) concourent en un point,
l'épipôle gaucheeg (resp. droite ed). L'épipôle gauche (resp. droite) est la projection du centre
optique Fd de la caméra droite (resp. gaucheFg) sur le plan image gauche (resp. droit). La géométrie
épipolaire est illustrée par la �gure 1.5.

1.5 Recti�cation des images

La recti�cation épipolaire des images est une transformation géométrique des deux images de sorte
que le changement de repèreA g! d se réduise à une translation (�gure 1.6). Cette transformation
est choisie telle que les droites épipolaires sont des droites parallèles entre elles et le correspondant
d'un pixel de l'image gauche se trouve dans l'image droite sur la même ligne mais à une colonne
di�érente.

1.6 Mise en correspondance par corrélation

Mettre en correspondance revient à apparier des primitivesentre les deux images, c'est-à-dire
à identi�er les primitives qui sont les projections de la même entité de la scène. Ces primitives
peuvent être des pixels, des points d'intérêt (points contour, coins,...), des segments, etc. Lorsqu'on
cherche à apparier toute une image (c'est-à-dire tous les pixels de l'image) on dit que l'on e�ectue
un appariement dense.

Comment trouver le correspondant d'un pixel dans l'autre image ? De nombreuses méthodes
existent [11, 48, 62] mais dans notre étude, nous utilisons la mise en correspondance par corrélation.
Nous travaillons habituellement avec des images recti�ées, donc nous recherchons le correspondant
sur la même ligne. Dans le cadre de notre étude, nous considérons les méthodes de mise en corres-
pondance qui utilisent l'argument suivant : les voisinagesde deux pixels appariés se ressemblent.
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Fig. 1.6 � Recti�cation des images.

Le voisinage peut prendre di�érentes formes [28] mais souvent, il s'agit d'une fenêtre carrée centrée
sur ce pixel. Nous utilisons alors une mesure de corrélationqui calcule la ressemblance des voisinages
et le pixel désigné comme correspondant sera celui qui aura le meilleur score de corrélation. Il existe
de nombreuses mesures de corrélation, dont beaucoup sont décrites dans [12].

Quelles sont les limites des mesures de corrélation? Les mesures de corrélation classiques échouent
lorsque les voisinages sont trop di�érents, en présence de bruit, d'occultations, de di�érence d'illu-
mination entre les deux images ou de zones uniformes. Pour améliorer les résultats, des contraintes
sont appliquées une fois le correspondant trouvé : par exemple, la contrainte d'unicité véri�e que
le correspondant est unique et la contrainte bi-directionnelle véri�e qu'il n'y a pas de con�it entre
appariement gauche-droite et appariement droite-gauche.D'autres possibilités consistent à utiliser
des mesures qui prennent en compte certains problèmes, comme les bruits [1] ou les occultations
[36, 59, 12]. Soulignons le fait que l'appariement est une étape cruciale dans la reconstruction du
relief. A�n de juger la qualité de la reconstruction, nous avons besoin de la comparer à des données
de référence. Dans les problèmes de stéréovision, ces données de référence, que l'on nomme � vérité
terrain �, sont une aide précieuse pour l'évaluation des résultats obtenus. Dans le cas d'images de
synthèse, la vérité terrain existe, mais lorsque nous utilisons des images réelles, elle devient inacces-
sible car il n'est pas possible de déterminer exactement le relief de la scène. Des données très précises
peuvent néanmoins être considérées comme la vérité terraind'une scène. Pour cela, la précision de
ces données doit généralement être supérieure d'un ordre degrandeur à la précision des données
obtenues par le calcul avec une méthode classique.

1.7 Disparités et occultations

Un point de la scène peut être visible dans une image mais pas dans l'autre. Le correspondant
n'existe donc pas toujours : il s'agit d'une occultation. La �gure 1.7 illustre un cas d'occultation :
elle représente une image gauche et une image droite qui sontles vues d'une scène composée de
deux plans. Entre l'image gauche et l'image droite, la caméra a subi une translation vers la droite.
La zone d'occultation dans l'image gauche correspond à la zone de l'arrière plan occultée par le
premier plan dans l'image droite.

Nous allons maintenant dé�nir la disparité. Pour cela, il faut considérer une image de référence
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parmi les deux images d'un couple stéréoscopique. Par convention, nous prendrons toujours par la
suite l'image gauche comme image de référence. Si un pixelpg de l'image gauche a pour coordonnées
(ug;vg) et si son correspondantpd dans l'image droite a pour coordonnées

�
ud;vd

�
, alors la disparité

d
�
pg;pd

�
du pixel pg est dé�nie comme le déplacement entre ces deux points :

d
�

pg;pd
�

= pd � pg =
�

ud � ug;vd � vg
�

(1.4)

Dans le cas d'images recti�ées (voir la section 1.5),pg et pd se situent sur la même ligne et la
disparité est une valeur scalaire et se réduit simplement à la di�érence des colonnes des deux pixels :

d
�

pg;pd
�

= vd � vg (1.5)

La �gure 1.8 illustre la disparité d'un pixel dans le cas général.

zone d'occulation

Fig. 1.7 � Couple d'images gauche et droite avec une zone occultée.

d

pg
i;j pd

i;j

Pd
k;l

Fig. 1.8 � Disparité d d'un pixel de l'image gauche.

Pour réaliser une mise en correspondance dense de l'image, nous calculons la disparité de chaque
pixel de l'image de l'image gauche. Nous pouvons alors visualiser les disparités sous la forme d'une
carte des disparités. Si les pixels occultés sont ajoutés à cette carte, nous obtenons une carte des
disparités et des occultations. Par la suite, nous désignerons simplement par � carte des disparités �
les � cartes des disparités et des occultations �. La �gure 1.9(b) montre une carte des disparités
calculée avec une mise en correspondance par une mesure de corrélation classique. Dans le cadre de
l'évaluation des algorithmes de mise en correspondance parmesure de corrélation, la vérité terrain
habituellement utilisée est composée des disparités des pixels et des pixels occultés. Les disparités
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(a) vérité terrain (b) Carte calculée avec une mesure de cor-
rélation classique

Fig. 1.9 � Cartes des disparités pour le couple de la �gure 1.7. Plus le pixel est clair, plus la disparité
est importante. Les pixels noirs représentent des occultations.

des pixels de la vérité terrain sont souvent données à un quart de pixel près. La �gure 1.9(a) montre
une carte des disparités et des occultations considérée comme vérité terrain.

Maintenant que nous avons dé�ni les disparités et les occultations, nous pouvons faire le lien entre
la qualité de la mise en correspondance et la qualité des disparités et des occultations calculées à
partir des appariements. Autrement dit, quelle est l'in�uence de la validité des appariements sur la
vérité terrain? Pour répondre à cette question, nous recensons les di�érents types d'erreurs possibles :

� Si un pixel n'est pas apparié alors qu'il aurait dû l'être, cela conduit à une fausse occultation.
Il s'agit d'un faux négatif.

� Si un pixel est apparié alors qu'il n'aurait pas dû l'être, cela conduit à une valeur de disparité
au lieu d'une occulation. Il s'agit d'un faux positif.

� Si un pixel est apparié avec un pixel qui n'est pas son correspondant, cela conduit à une valeur
de la disparité erronée. Il s'agit d'un pixel incorrect.

� Si un pixel est correctement apparié (qu'il soit occulté ounon), il s'agit d'un pixel correct.

Ainsi, pour évaluer une carte des disparités, nous pouvons la comparer à la vérité terrain en termes
de pourcentage de faux positifs, faux négatifs, corrects ouincorrects. D'autres critères peuvent
également être utilisés [12].

1.8 Reconstruction 3D

Pour reconstruire le relief, nous avons besoin :

� des disparités ;
� des informations de calibrage.

La profondeur des points de la scène se déduit de ces informations. Puisque la vérité terrain su�t
à évaluer les algorithmes de mise en correspondance, nous nous arrêterons, dans notre travail, au
calcul des disparités et nous ne reconstruirons pas le relief de la scène. Nous ne détaillerons donc
pas cette phase de reconstruction, qui est exposée dans [15]. Précisons seulement que, dans le cas
d'images recti�ées, la profondeurz, exprimée dans le repère caméra, d'un pointP = ( x y z)t de la
scène est inversement proportionnelle à la disparitéd des pixelspg et pd issus de sa projection sur
les images :

z /
1
d

(1.6)
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Sur la carte des disparités de la �gure 1.9 correspondant au couple d'images recti�ées de la �gure
1.7, la zone claire correspond à des pixels de disparité élevée et donc à une profondeur faible, et
inversement pour la zone foncée : ainsi la zone claire est plus proche de la caméra que la zone foncée.

1.9 Homographie

Une homographie, décrite par une matriceH , est une transformation de coordonnées entre deux
images qui relient de manière biunivoque les points de chaque image. En utilisant les coordonnées
homogènes, nous avons la relation :

pd = Hp g (1.7)

Une telle transformation n'existe que dans certains cas de �gure. Il existe par exemple une homo-
graphie entre :

� tous les pixels de l'image gauche et tous ceux de l'image droite lorsque les centres optiques
des deux repères caméra sont confondus (A g! d est une rotation de centre le centre optique
commun) ;

� les pixels d'une région de l'image gauche et ceux d'une région de l'image droite correspondant
à un même plan 3D de la scène.

Le second cas de �gure montre que les homographies peuvent s'avérer utiles pour mettre en
correspondance des images représentant des scènes essentiellement composées de plans, comme
nous le verrons plus tard dans le chapitre 3. On peut en e�et imaginer remplacer dans la �gure 1.1
la phase de mise en correspondance dense par une phase de calcul d'homographies.

La notion d'homographie sera reprise et détaillée dans la section 3.2.1.1.
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Chapitre 2

Obtention de la vérité terrain

Nous faisons ici un état de l'art des méthodes qui permettentd'obtenir des images de référence
avec vérité terrain. Ces méthodes sont diverses et dépendent souvent des moyens mis en ÷uvre.
Nous commençons par recenser brièvement les travaux visantà évaluer les algorithmes de mise en
correspondance, puis nous énumérons les méthodes d'obtention de la vérité terrain en les illustrant
par les exemples les plus signi�catifs.

La plupart des exemples exposés dans ce chapitre sont des exemples de couples stéréoscopiques
classiques : le couple est constitué de deux vues de la scène.Entre les deux acquisitions, la caméra a
e�ectué un petit déplacement : par exemple, une translationde quelques centimètres et une rotation
de quelques degrés. Mais nous trouvons également des données de référence dans le domaine du �ux
optique. En �ux optique, on se donne une séquence temporelled'images. Des objets de la scène et/ou
la caméra se déplacent d'une image à la suivante. Le but est d'identi�er les objets qui ont bougé
et de trouver les caractéristiques de leur mouvement : nature, direction et vitesse. Il y a également
dans ce domaine un besoin de vérité terrain pour tester les algorithmes qui calculent le �ux optique.
Le problème est di�érent mais deux images d'une séquence temporelle peuvent être vues comme
un couple stéréoscopique. Pour cela, la scène doit être �xe.Le mouvement de la caméra ainsi que
des paramètres comme l'éclairage ne sont en général pas biencontrôlés et la taille des objets de la
scène peut varier d'une image à l'autre, ce qui donne des images di�ciles à apparier dans le cadre
de la mise en correspondance par corrélation. Dans la suite,nous ne ferons pas de di�érence entre
des couples stéréoscopiques classiques et des couples stéréoscopiques extraits de séquences utilisées
initialement en �ux optique.

2.1 Évaluation des algorithmes de mise en correspondance ut ilisant
des mesures de corrélation

Notre but étant de fournir des images de référence, c'est-à-dire fournir des images avec la vérité
terrain associée, a�n d'évaluer des algorithmes de mise en correspondance, nous passons en revue
dans ce chapitre les di�érentes méthodes d'évaluation qui ont vu le jour jusqu'à présent. Peu de
méthodes ont été développées dans l'unique but d'évaluer les algorithmes de mise en correspondance.
Nous pouvons les classer en deux groupes, celles qui utilisent la vérité terrain et celles qui ne
l'utilisent pas.

2.1.1 Méthodes sans vérité terrain

Avec ces méthodes, les images elles-mêmes sont utilisées pour évaluer les résultats des algorithmes.
À partir d'un couple d'images et en connaissant les matricesde projection des caméras, il est pos-
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14 2 – OBTENTION DE LA VÉRITÉ TERRAIN

sible d'associer des couples de pixels appariés à des pointsde la scène. Ces points peuvent être
projetés sur d'autres images, toujours à l'aide des matrices de projection, et nous en déduisons alors
des correspondances entre ces images. Nous pouvons, par exemple, comparer des correspondances,
obtenues par l'algorithme évalué, aux correspondances déduites. Par exemple, dans [37] (voir �gure
2.1), nous considéronsp1

i;j , p2
i;j et p3

i;j , trois pixels sur trois images. Sip1
i;j et p2

i;j sont en correspon-
dance et sip1

i;j et p3
i;j sont en correspondance, alorsp2

i;j et p3
i;j doivent l'être aussi. Nous calculons

alors la distance entre le point de la scène calculé à partir des images 1 et 2 (ou 1 et 3) et celui calculé
à partir des images 2 et 3. L'histogramme de cette distance calculée sur tous les pixels et toutes les
images est le critère d'évaluation de la méthode. Cette méthode est appelée � autoconsistance �.
Dans [53], la séquence d'images est divisée en un ensemble d'images de prédiction et un ensemble de
validation (voir �gure 2.2). Les images de prédiction sont appariées et utilisées avec les paramètres
de calibrage des caméras pour générer des nouvelles vues. Les nouvelles vues sont comparées aux
images dans l'ensemble de validation, en dé�nissant une distance entre images. Les méthodes de ce
groupe peuvent être utilisées avec n'importe quel type de scène mais plus la scène est compliquée
et plus il devient di�cile d'identi�er les caractéristique s des images (bruit, occultations, textures
répétitives, etc) qui a�ectent les algorithmes évalués. Deplus, les prédictions n'étant pas toujours
valides, on ne peut pas garantir la justesse de la carte des disparités.

Image1 Image2 Image3

?

p1
i;j p2

i;j p3
i;j

Fig. 2.1 � Illustration de la méthode d'autoconsistance.

2.1.2 Méthodes avec vérité terrain

Les premières évaluations méthodiques datent de 1992. Dans[33], l'évaluation est basée sur le
nombre de pixels correctement appariés et dans [26], des cartes sont utilisées pour la comparaison
visuelle. En 1993, l'étude JISCT [7] utilise beaucoup de couples stéréoscopiques (avec vérité terrain
obtenue manuellement) sur lesquels sont calculés les pourcentages de pixels corrects, incorrects, de
faux positifs et de faux négatifs (voir la section 1.7). En 1993 également, Aschwanden etal. [1]
proposent une méthode d'évaluation des algorithmes fondéesur l'autocorrélation des images. Une
autre méthode de comparaison des algorithmes a été élaboréeen 1999 par Szeliski et Zabih [55] et a
donné suite en 2002 à l'évaluation de référence de Scharstein et Szeliski [48]. Dans cette évaluation, la
vérité terrain comporte plusieurs types de cartes : des cartes des disparités, des zones non texturées,
des occultations et des ruptures des disparités a�n de cibler les faiblesses des algorithmes. Plus
récemment, des mesures de corrélation robustes ont été évaluées dans [12]. En�n, dans [35], une
méthode évalue la robustesse par rapport au bruit de quatre algorithmes représentatifs et classe
ces algorithmes selon leurs capacités pour la reconstruction d'une part et la prédiction de nouvelles
vues d'autre part.

27 octobre 2005



2.2 – Méthodes d'obtention de la vérité terrain 15

Ensemble de prédiction

Ensemble de validation

Appariement

Comparaison

Nouvelles vues

Fig. 2.2 � Illustration de la méthode de prédiction de nouvelles vues et comparaison avec les vues
de validation.

2.2 Méthodes d'obtention de la vérité terrain

Bien que l'obtention de la vérité terrain soit un atout import ant pour l'évaluation d'un algorithme
de mise en correspondance, on observe un manque de données stéréoscopiques avec vérité terrain.
Cela est dû à la di�culté de cette tâche. La vérité terrain obt enue doit être su�samment précise
pour pouvoir être utilisée comme référence pour la mise en correspondance dense. Elle doit donc
être obtenue par des méthodes autres que les algorithmes de mise en correspondance eux-mêmes.
Nous classons ici les méthodes qui permettent d'obtenir la vérité terrain selon la nature des outils
utilisés.

Le tableau 2.1, à la �n du chapitre, liste les principales données stéréoscopiques dont la vérité
terrain est disponible.

2.2.1 Obtention manuelle

La vérité terrain peut, dans certains cas, s'obtenir manuellement. En e�et, si le mouvement
de la caméra entre les images est simple (une translation parexemple) nous pouvons, au moins
pour quelques points particuliers, trouver visuellement les correspondants entre les images. Cette
obtention manuelle était utilisée jusqu'au début des années 1990 car on ne disposait pas des moyens
techniques et de certains développements mathématiques pour employer d'autres méthodes.

Dans [39], trois séquences de onze images ont été acquises. La caméra a été calibrée et a suivi un
mouvement de translation connu. Pour chaque séquence, la vérité terrain a été manuellement établie
sur les images pour une vingtaine de pixels particuliers (principalement des coins). Les paramètres
de calibrage ont également été donnés.

L'étude JISCT [6, 7] a rassemblé une quarantaine de couples stéréoscopiques venant de plusieurs
laboratoires (INRIA, SRI, Teleos, ...). Les images ont été choisies selon leur capacité à tester la
robustesse des algorithmes à un facteur particulier comme le bruit, la di�érence d'illumination, ...
Là encore, la vérité terrain n'a été établie manuellement que pour quelques points.
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16 2 – OBTENTION DE LA VÉRITÉ TERRAIN

La séquence d'images la plus utilisée actuellement est la séquencehead and lampde l'université de
Tsukuba [42]. La vérité terrain a été établie manuellement ce qui donne une faible précision : la scène
ne comporte que sept niveaux de disparités et ces niveaux sont des valeurs entières. Néanmoins, elle
reste très utilisée car la complexité de la scène est une di�culté pour les algorithmes.

2.2.2 Images de synthèse

Le modèle de la caméra peut être utilisé de manière directe pour générer des images stéréo-
scopiques à partir d'une scène de synthèse. Ce principe a étéutilisé dans la synthèse d'images
stéréoscopiques.

Stéréogrammes aléatoires � Un exemple classique de couple stéréoscopique élémentaire de
synthèse est le stéréogramme aléatoire. L'image gauche estgénérée aléatoirement : si nous travaillons
en niveaux de gris, alors nous a�ectons à chaque pixel de l'image une valeur aléatoire comprise entre
0 et 255. L'image droite est déduite de l'image gauche et du relief de la scène souhaitée. Dans la
�gure 2.3, la scène est un cube posé sur un plan. L'image droite est générée en décalant les pixels de
l'image gauche ded1 colonnes si ils appartiennent à la zone carrée correspondant à la projection sur
l'image gauche de la face du cube face à la caméra et ded2 colonnes sinon. Nous pouvons ensuite
ajouter du bruit dans chaque image et ainsi tester le comportement des algorithmes évalués en
présence de di�érents niveaux de rapport signal sur bruit.

(a) (b)

Fig. 2.3 � Exemple de stéréogramme aléatoire (a) et la scène 3D correspondante (b).

Couples d'images de synthèse � Les couples d'images de synthèse sont obtenus en modélisant
une scène composée d'objets géométriques, puis en texturant ces objets, et en�n en rendant la scène
du point de vue de deux caméras. La vérité terrain est calculée exatement grâce à la connaissance
des matrices de projection perspectiveM g et M d associées aux deux caméras : si on considère un
pixel pg de l'image gauche, nous pouvons calculer le rayon de projection grâce à la matriceM g. Ce
rayon intersecte la scène en un ou plusieurs points. Le premier point d'intersection est le point P
de la scène correspondant au pixelpg. Le point P se projette enpd sur l'image droite, en utilisant
M d. Nous avons ainsi trouvé le correspondantpd de pg. Comme pour le stéréogramme aléatoire,
du bruit peut être ajouté dans les images.

Le couple stéréoscopique de synthèse le plus populaire est le couple d'imagescorridor [21] (voir
�gure 2.4). Un programme [23] génère les images et les cartesd'occultation et de disparités avec
appariement au sous-pixel. Il est possible de con�gurer certains paramètres comme la position des
caméras ou le bruit dans les images. D'autres scènes sont également disponibles. Dans le cadre de
la mise en correspondance par corrélation, ces images de synthèse sont di�ciles à apparier car elles
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possèdent de très nombreuses zones non texturées (comme le plafond, les murs, etc). Elles s'avèrent
plus utiles pour évaluer d'autres méthodes de mise en correspondance.

Un autre exemple de couple stéréoscopique de synthèse, extrait de la séquenceyosemiteest montré
sur la �gure 2.5.

Fig. 2.4 � Couple stéréoscopique de synthèse corridor.

Fig. 2.5 � Couple stéréoscopique de synthèse extrait de la séquence yosemite.

Plaquage d'images réelles sur des objets de synthèse � Il est possible d'utiliser des images
réelles comme textures d'objets, dans le but d'éliminer le plus possible les zones uniformes et les
textures répétitives. Nous pouvons alors utliser ces images de synthèse � réaliste � pour évaluer des
algorithmes de mise en correspondance par mesure de corrélation.

Dans [45], nous trouvons plusieurs séquences de synthèse. Une d'entre elles représente un dé-
placement le long d'une route (voir �gure 2.6). Des images réelles de route et de végétation ont
été plaquées sur la scène. La vérité terrain des scènes est donnée, ainsi que les paramètres et le
mouvement de la caméra.

Conclusion sur les images de synthèse � Les images de synthèse disponibles jusqu'à présent ne
prennent pas en compte les déformations induites par le système optique (déformations, aberrations
des lentilles, etc) et l'éclairage de la scène et les surfaces des objets de la scène sont bien spéci�ques.
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Fig. 2.6 � Couple stéréoscopique de synthèse réaliste.

Malheuresement, les travaux passés n'ont pas béné�cié des progrès actuels dans le domaine. La
synthèse d'images réaliste semble une piste prometteuse à développer mais elle sort du cadre de ce
travail puisque nous avons choisi d'utiliser des images réelles.

2.2.3 Scanner laser 3D

Dans cette section et dans la suivante, nous abordons les méthodes à base de vision active : les
systèmes d'acquisition possèdent une source de lumière propre, en plus des sources ambiantes de la
scène. Les scanners laser 3D sont des dispositifs capables d'acquérir la géométrie tridimensionnelle
d'une scène placée dans un volume donné. Le principe de fonctionnement est le suivant : le système
envoie un rayon laser sur les objets de la scène qui est ré�échi par ces objets et capturé par des
capteurs. La structure 3D des objets est déduite du temps de parcours ou de la di�érence de phase du
rayon. Le capteur peut même faire le rapport de l'intensité reçue sur celle émise et ainsi déterminer
la ré�ectance de la surface des objets. Le rayon est déplacé sur toute la surface à acquérir. Un tel
outil d'acquisition permet d'obtenir la vérité terrain ave c une très bonne précision si les conditions
d'utilisation sont su�samment bonnes mais il coûte extrêmement cher (au moins trente mille euros).

Nous ne citerons que le travail de Mulligan etal. [40]. Dans cette étude, les auteurs ont voulu
comparer les performances d'algorithmes de mise en correspondance stéréoscopique dans le cadre
particulier de la télé-présence. A�n de tester leurs performances, la vérité terrain d'une scène utile
en télé-présence (un buste humain, voir �gure 2.7) a été utilisée. La vérité terrain a été obtenue à
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 des points dans les images acquises par la caméra et des points dans les
données du scanner ont été faites à la main. Ensuite le buste aété acquis par la caméra et par le
scanner. Les données complètes (images, paramètres de passage repère caméra! repère scanner,
et données du scanner) sont disponibles à l'adresse [41].

2.2.4 Lumière structurée

Les méthodes à base de lumière structurée, ou lumière active, concernent également les dispositifs
de vision active. Ces méthodes ont largement été utilisées et ont permis d'obtenir de très bons
résultats à moindre coût. Le système d'acquisition possèdesouvent une source de lumière à la place
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Fig. 2.7 � Exemple de scène acquise par un scanner laser.

d'une caméra, typiquement un laser ou un vidéo-projecteur,permettant de projeter sur la scène des
motifs de structure connue. Selon le traitement e�ectué surles images acquises, on peut classer les
méthodes à base de lumière structurée en deux catégories.

Dans la première catégorie [31, 34], la lumière structurée est une aide à la mise en correspondance.
En projetant sur la scène un point lumineux ou une ligne visible par les deux caméras, il devient
plus facile d'apparier les pixels correspondants aux points de la scène éclairés par la lumière. Cela
accélère également sensiblement le temps de calcul nécessaire à la mise en correspondance. La
lumière balaie ainsi la scène jusqu'à une mise en correspondance dense de celle-ci. La résolution de
l'appariement dépend de la qualité de la lumière, une lumière laser o�rant une meilleure qualité.
Notons que cette manière d'agir conduit à une méthode de miseen correspondance plutôt qu'à une
méthode d'obtention de la vérité terrain, compte tenu des résultats obtenus qui ne sont souvent
pas su�samment précis pour que cette méthode soit considérée comme telle. Dans [31], les auteurs
utilisent un système actif avec quatre caméras permettant une acquisition temps réel et projetant
des motifs sinusoïdaux, et dans [34], les motifs sont des bandes colorées (voir le dispositif sur la
�gure 2.8).

Dans la seconde catégorie, la surface de la scène est déduitede la déformation des motifs sur
cette surface (voir �gure 2.10). Avec une à plusieurs positions de la caméra, plusieurs motifs et
l'utilisation de la géométrie di�érentielle, il est ainsi p ossible de reconstituer le relief de la scène.
L'avantage de cette méthode est la possibilité d'utiliser des scènes complexes. Cependant, les motifs
peuvent être a�ectés par des grandes déformations de la surface. De plus, plus la distance entre la
source lumineuse et la scène est grande et plus la lumière projetée di�use. Des exemples peuvent
être trouvés dans [18] ou [24] mais souvent le but recherché est la reconstruction de la scène et des
cartes de disparités denses ne sont pas disponibles.

Néanmoins, un travail important utilisant la lumière struc turée est celui de Scharstein et Szeliski
[49]. La méthode utilisée fait partie des deux catégories ci-dessus puisque la lumière structurée
permet de reconstruire le relief en estimant la déformationsur la surface de la scène mais en plus
elle aide à la mise en correspondance. La lumière projetée ici est composée de bandes horizontales ou
de bandes verticales dont le but est d'identi�er tous les pixels de la scène, c'est-à-dire de leur a�ecter
une signature unique. Plusieurs motifs sont utilisés et pour chaque motif les pixels correspondent
à des points de la scène éclairés ou non (pixel � illuminé �). Avec un nombre su�sant de motifs,
on peut associer un code binaire unique à chaque pixel. L'appariement est alors immédiat. Une
di�culté subsiste dans le fait de déterminer si un pixel est illuminé ou non. De plus, un point de
la scène situé dans une zone d'ombre peut rester sombre quel que soit le motif. Plusieurs sources
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scène

caméra gauche caméra droite
projecteur de

bandes colorées

moniteur gauche moniteur droit

Fig. 2.8 � La lumière structurée comme aide à la mise en correspondance.

Fig. 2.9 � Couple stéréoscopique utilisé avec le dispositif de la �gure 2.8.
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caméra

laser ou projecteur de lumière

scène

relief

Fig. 2.10 � Schématisation de la reconstruction du relief à l'aide de lumière structurée.

de lumière ambiante à des positions di�érentes peuvent alors s'avérer nécessaires pour identi�er
tous les pixels en fusionnant l'information provenant des appariements pour chaque source. Malgré
tout, les cartes de disparités obtenues possèdent des pixels dont la disparité est inconnue. D'autre
part, les disparités pour chaque couple caméra-projecteursont estimées en utilisant la géométrie
di�érentielle et les disparités de mise en correspondance et celles d'illumination sont fusionnées.
Les scènes acquises (voir la �gure 2.11) permettent une translation importante entre les images des
couples stéréoscopiques et présentent des objets complexes, des occultations et des violations de la
contrainte d'ordre.

2.2.5 Contraintes géométriques sur la scène

Il est possible d'obtenir la vérité terrain si nous trouvonstous les correspondants des pixels de
l'image avec une précision su�sante. La mise en correspondance classique ne donne pas cette préci-
sion. Une possibilité est de faire des hypothèses sur la scène ou le mouvement de la caméra, d'élaborer
un modèle géométrique, de trouver les paramètres de ce modèle, notamment grâce à quelques ap-
pariements de bonne qualité, et en�n de calculer les correspondants en utilisant ce modèle. Un
exemple classique est de considérer la scène plane par morceaux. Il existe une transformation qui
à partir de tous les points d'un plan de l'image gauche permetd'obtenir les points du même plan
de l'image droite : c'est l'homographie (voir la section 3.2.1.1). Pour chaque plan, nous pouvons
estimer l'homographie associée et ainsi calculer les disparités et les occultations. En général, une
telle méthode donne une précision su�sante et d'autant meilleure que le nombre d'images acquises
est grand, mais les scènes sont moins complexes et peu représentatives de scènes réelles pour tester
les algorithmes. Les di�cultés résident ici dans une segmentation précise en plans de chaque image
et dans une estimation robuste des homographies. Notons qu'il n'est pas nécessaire de calibrer les
caméras pour appliquer cette méthode.

Certaines méthodes contraignent et utilisent le mouvementde la caméra. Dans [46], la caméra
décrit un cercle face à la scène (voir la �gure 2.12). Les objets de la scène suivent une trajectoire par-
ticulière dans les images acquises. Les images sont échantillonnées en une grille de points et quelques
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 2.11 � Couples stéréoscopiques cones (a et b) et teddy (c et d).

points sont repérés manuellement dans chaque image a�n d'estimer les paramètres du mouvement.
La résolution en sortie est assez faible puisqu'elle dépendde la résolution de l'échantillonnage et de
la reconnaissance manuelle des points.

Les homographies sont largement utilisées dans les modèlesgéométriques. Le but recherché n'est
pas souvent l'obtention de la vérité terrain mais la reconstruction de la scène ou d'une partie de la
scène. Souvent cette reconstruction n'apporte ni la précision voulue ni une carte dense des disparités.
De plus, les scènes d'intérêt pour la reconstruction n'o�rent pas toujours les éléments recherchés
pour l'évaluation des algorithmes de mise en correspondance. Néanmoins, les techniques utilisées
pour la reconstruction peuvent s'avérer utiles et citons les travaux de Zisserman, entre autres, sur
la reconstruction de scènes composées d'immeubles [2, 3, 51] (voir la �gure 2.13 comme exemple)
ainsi que d'autres travaux intéressants comme [50] ou [32].

L'estimation des homographies, soit par mise en correspondance de primitives, soit par minimisa-
tion dense de l'erreur résiduelle, est traitée dans [13, 19,20, 38, 43, 44, 56]. Il existe des contraintes
qui peuvent être prises en compte dans le calcul des homographies lorsque plusieurs images (au
moins trois) sont disponibles. Ces contraintes ont été décrites notamment par Zelnick-Manor, Irani,
Shasua et Avidan [27, 52, 60, 61]. Une méthode de calcul précis des homographies a été proposée
par Kanatani et al. [29, 30].

La segmentation des images en plans est une tâche souvent réalisée manuellement. Quelques
travaux ont cependant tenté une automatisation : Schindler[50] utilise les estimations des homo-
graphies et la géométrie épipolaire pour déterminer si un pixel appartient à un plan ou non mais
la méthode n'a été testée qu'avec des scènes sans occultation. Koch [32] e�ectue une mise en cor-
respondance dense classique puis lisse la carte des disparités obtenue et en�n segmente cette carte
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anneau

caméra

positions de la caméra

point de la scène

axe optique de l'anneau

image vue de la caméra i

image vue de la caméra j

Fig. 2.12 � Exemple de contrainte sur le mouvement de la caméra : la caméra décrit un cercle face
à la scène.

Fig. 2.13 � Exemple de scène d'immeubles et sa reconstruction 3D.
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lissée pour déterminer les plans. Boufama et O'Connell [8, 9]calculent des homographies à partir de
trois appariements de points d'intérêt de l'image et des épipôles. Ensuite, une croissance de région
classique est e�ectuée avec comme critère de croissance l'homographie estimée. En d'autres termes,
si l'image d'un point par l'homographie donne un point dont le voisinage est similaire alors il est
considéré comme appartenant au plan associé à cette homographie. Néanmoins, les quelques essais
réalisés sur des scènes réelles et complexes n'ont pas conduit à une segmentation dense des plans et
les résultats aux frontières des plans sont peu précis.

Les travaux qui ont conduit à des images de référence largement utilisées sont ceux de Szeliski et
Zabih en 1999 [55] (�gure 2.14(a)), puis ceux de Scharstein et Szeliski en 2002 [48] (�gures 2.14(c) et
2.14(d)). La vérité terrain a été obtenue pour plusieurs séquences d'images. Dans chaque séquence,
la scène est composée de quelques plans texturés et la camérasubit un mouvement de translation
face à la scène. Les régions planes ont été identi�ées manuellement puis les homographies ont été
estimées par � minimisation dense � [4] (voir la section 3.2.1.1).

(a) Deux plans avec des textures ré-
pétitives

(b) Cinq plans avec des textures
aléatoires, disposés en escalier

(c) Six plans avec des textures réelles
(journaux, peintures, ...)

(d) Cinq plans avec des textures réelles
(journaux, peintures, ...)

Fig. 2.14 � Exemples de scènes planes par morceaux utilisées pour l'évaluation des algorithmes de
mise en correspondance.

Récemment, Kostková et ’ára [58, 35] ont obtenu la vérité terrain d'une scène constituée de cinq
bandes longues et �nes qui s'occultent les unes les autres (�gure 2.14(b)). Grâce à une source de
lumière secondaire, les régions correspondant aux bandes,aux ombres ou aux occultations ont pu
être identi�ées et segmentées manuellement. Ensuite, les disparités ont été obtenues à partir des
disparités données par un algorithme classique sur lesquelles un ajustement de plan a été appliqué.
A�n de tester la robustesse des algorithmes au rapport signal sur bruit, la scène a été illuminée avec
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des textures d'intensités di�érentes, produisant ainsi des images de niveaux de contraste di�érents.

2.2.6 Conclusion

Nous avons passé en revue les méthodes majeures qui permettent d'obtenir la vérité terrain.
Chacune possède des avantages et des inconvénients. La méthode manuelle est trop imprécise et ne
permet d'obtenir des données que pour quelques points des images. La synthèse d'images réaliste
est une piste à explorer. Les scanners laser coûtent très cher. La lumière structurée donne de bons
résultats lorsqu'on combine l'estimation de la déformation du motif sur la surface et l'aide à la mise
en correspondance mais les conditions expérimentales nécessaires sont di�ciles à satisfaire. En�n,
les contraintes géométriques sur la scène o�rent une bonne précision de la vérité terrain en sacri�ant
la complexité de la scène.

Dans la suite de notre étude, nous avons choisi de contraindre la scène et nous utiliserons donc
une méthode de la catégorie des modèles géométriques. Nous utiliserons exclusivement des scènes
polyhédriques, c'est-à-dire des scènes planes par morceaux dont les plans sont des polygones. Ce
choix nécessite peu de moyens matériels et pour compenser lemanque de réalisme, nous pouvons
augmenter le nombre de plans, diversi�er les textures et lesorganiser spatialement a�n de gérer au
mieux les occultations. Bien que des travaux aient été menés dans ce sens [55, 48], ils manquent
cependant de précision, notamment en ce qui concerne la segmentation en plans des images. Dans
le chapitre suivant, nous détaillons les raisons de nos choix et nous précisons nos hypothèses de
travail.
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Auteurs Date
Type de
méthode

Description Exemple de données

CIL, Univer-
sité Carne-
gie Mellon,
Pittsburgh,
Pennsylvanie
[39].

1994 Manuelle

Trois séquences de onze
images. Vérité terrain
pour une vingtaine de
points. Paramètres de ca-
librage disponibles.

Castle

Université de
Tsukuba [54].

1996 Manuelle
Scène complexe. Sept ni-
veaux de disparités.

Head and lampet
carte des disparités

V. Gerdes [23]. 1996
Images de
synthèse

Outil pour générer des
couples stéréoscopiques.
Paramètres (bruit, ...)
ajustables.

Corridor et carte des
disparités

Computer
Science De-
partment,
Université de
Western On-
tario, London,
Canada [5].

1995
Images de
synthèse

Six séquences de données
de synthèse.

Yosemite et �ux
optique

R. Zabih, R.
Szeliski, D.
Scharstein
[54].

1999-
2002

Contraintes
géométriques

Six séquences de neuf
images et une séquence
de deux images. Scènes
planes par morceaux. Sawtooth et carte des

disparités

R. ’ára [57]. 2003
Contraintes

géométriques

Des bandes texturées
disposées en escalier et
s'occultant les unes les
autres.

Stairs et carte des
disparités

R. Szeliski,
D. Scharstein
[54].

2003
Lumière

structurée

Deux séquences de
neuf images. Scènes
complexes.

Cones et carte des
disparités

Tab. 2.1 � Panorama des données stéréoscopiques avec vérité terrain disponible.
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Chapitre 3

Obtention de la vérité terrain avec
contraintes géométriques sur la scène

L'étude bibliographique précédente nous a conduit à choisir la méthode avec contraintes géomé-
triques sur la scène. En e�et :

� Bien que des travaux aient déjà été e�ectués dans cette voie [55, 48], l'accent a été mis
sur la précision des disparités, mais pas sur la localisation des occultations. Les plans ont
été segmentés manuellement dans les images. Nous espérons donc améliorer la vérité terrain
pour les données stéréoscopiques utilisées dans la communauté dont les scènes respectent nos
hypothèses.

� Les images disponibles dans la communauté sont peu nombreuses et peu variées et nous
espérons ajouter nos propres images avec la vérité terrain associée. La démarche à suivre avec
des hypothèses géométriques sur la scène nécessite essentiellement des outils mathématiques et
informatiques mais peu de matériel onéreux. Nous pouvons alors acquérir nos propres images
avec l'équipement disponible.

� Un outil dont les tâches sont la détection de points d'intérêt et l'estimation des homographies
a été développé dans l'équipe [47] et nous pouvons fonder nostravaux sur cet outil.

Nos hypothèses sont les suivantes :

� Nous ne considérons que des scènes entièrement polyhédriques, c'est-à-dire des scènes planes
par morceaux dont les plans sont de forme polygonale. Dans lasuite, nous utiliserons indifé-
remment les expressions � scène plane par morceaux � ou � polyhédriques � pour désigner ce
type de scènes. Des scènes avec des objets non polyhédriquespeuvent néanmoins être utilisées
si ces objets peuvent être considérés comme polyhédriques en première approximation.

� Nous utilisons exclusivement des couples stéréoscopiques, c'est-à-dire que nous exploitons
l'information provenant de deux images de la scène et seulement deux. Les images utilisées
sont en niveaux de gris, ce qui n'est pas limitatif puisque lavérité terrain pourra être exploitée
avec les images en couleur.

Nous souhaitons développer un outil muni d'une interface graphique qui intégrera les fonctionna-
lités nécessaires à l'obtention de la vérité terrain à partir d'un couple d'images stéréoscopiques. La
procédure sera semi-automatique : nous acceptons une intervention humaine signi�cative. Le temps
de calcul n'est pas un facteur limitant ; nous privilégions la précision des résultats aux ressources
utilisées.

Notre méthode se déroule en deux phases :

1. segmentation des images en plans ;
2. calcul de la vérité terrain ;
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La première phase a pour but de segmenter précisément les images en régions planes. Nous
voulons une précision supérieure à la précision obtenue parune segmentation manuelle. La seconde
phase a pour rôle une estimation précise et si possible robuste des homographies qui permettent de
déterminer les disparités mais aussi les zones d'occultations. Cette estimation sera faite à partir de
la mise en correspondance de quelques points d'intérêt.

3.1 Segmentation des images

3.1.1 Problématique et solution proposée

Le problème posé ici est le suivant : identi�er les régions planes dans chaque image. D'après nos
hypothèses, nous savons que la scène est entièrement composée de plans et que ces plans sont des
polygones dans les images. Le problème devient alors : segmenter les images en polygones, chaque
polygone étant associé à un plan de la scène. La �gure 3.1 montre un exemple de segmentation
d'une image d'une scène plane par morceaux. Peu de travaux ont été proposés pour la segmentation
précise d'images en plans polygonaux :

� soit la segmentation est manuelle, souvent au pixel près ;
� soit la segmentation est automatisée, mais pas assez précise (l'erreur sur la positions des

sommets d'un polygone est supérieure à 0.1 pixel) ;
� soit la segmentation est automatisée, mais les plans ne sont pas de forme polygonale et nous

perdons donc l'avantage de travailler avec des polygones qui sont des objets plus simples à
segmenter.

Dans [4], Baker etal. énumèrent quelques méthodes de segmentation en plan, autres que la méthode
manuelle.

Nous avons envisagé une démarche semi-automatique composée de deux étapes :
1. segmenter sommairement (à quelques pixels près) chaque image en polygones plans ;
2. a�ner la segmentation initiale.
La première étape est exécutée manuellement à l'aide de l'outil présenté dans la section 4.2.1.

L'utilisateur doit donc être en mesure d'interpréter les images et d'identi�er les régions planes. La
seconde étape est automatique.

Nous désignons un polygoneP comme étant un ensemble deN sommetsP1;P2;:::;PN reliés entre
eux par les côtésC1;2;C2;3;:::;CN � 1;N . Nous avons proposé un modèle simple de � polygone actif �
inspiré des modèles de contours actifs. Ces derniers sont utilisés pour la détection de contours et en
particulier le suivi de contours mobiles dans des images ou des vidéos. Pour ces modèles, un contour
continu C est souvent associé à une énergie de la forme générale [16] :

E (C) = E interne (C) + Eexterne (C) + E image (C) (3.1)

Le premier terme est un terme de régularisation qui impose des contraintes de continuité de la
courbe. Il agit notamment sur la longueur et la courbure de lacourbe. Le second terme exprime
les informations a priori sur la courbe, comme les positions de points de contrôle. Cesinformations
sont de haut niveau. Le dernier terme représente les caractéristiques de l'image à mettre en valeur.
Nous considérons des polygones, ce qui revient à une suite desegments rigides. Nous n'avons donc
pas besoin de contrôler la longueur et la courbure de la courbe. Ensuite, nous ne possédons pas
d'information de haut niveau sur les polygones. En réalité,nous possédons les positions des som-
mets des polygones mais aucune contrainte ne s'applique à ces positions. Nous éliminons donc les
deux premiers termes de l'équation 3.1. Il reste à dé�nir le troisième termeE image (C). Puisque
chaque polygone est initialisé manuellement, nous pouvonssupposer que les côtés des polygones
sont � proches � des contours rectilignes dans l'image vers lesquels ils doivent tendre. Nous pouvons
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polygone 1

polygone 2

polygone 3

polygone 4

Fig. 3.1 � Segmentation d'une image en polygones plans (les traits blancs de segmentation ont été
volontairement grossis).

donc dire que la valeur du gradient de l'image évaluée aux points d'un côté du polygone, et dans la
direction orthogonale à celle de ce côté, est d'autant plus grande que ce côté est proche du contour
rectiligne. En conséquence, nous décidons d'utiliser un gradient directionnel qui privilégie la direc-
tion qui nous intéresse, a�n de s'abstraire des contours quine sont pas des frontières de régions
planes. L'énergie d'un polygoneP, en continu, s'écrit donc :

E (P) = E image (P) =
X

C2 P

bZ

a

(r I (� (s)) � nC )2 ds (3.2)

où C est un côté du polygoneP, a et b sont les extrêmités du côtéC, s est l'abscisse curviligne d'un
point � (s) appartenant au côté, r I (� (s)) est le vecteur gradient de l'imageI au point � (s), et
en�n nC est la normale au côtéC. Le produit scalaire nous donne la projection du gradient dans la
direction recherchée et l'élévation au carré permet de s'a�ranchir du signe de la projection car nous
cherchons les contours vers l'intérieur et vers l'extérieur du polygone. Pour évaluer numériquement
cette énergie, nous devons discrétiser l'expression 3.2, ce qui donne :

E (P) =
X

p2 P

(r I (p) � nC )2 (3.3)

où p est un point appartenant à un côté du polygoneP. Nous dirons plus succintement quep
appartient au polygone P. Le polygone doit donc être échantillonné en un nombreNP de points.
L'énergie totale est alors la somme des énergies évaluées enchaque point d'échantillonnage. Les
points d'échantillonnage sont choisis tels que la distanceentre deux points successifs sur le polygone
soit égale à une valeur appelée le pas d'échantillonage. Pour pouvoir comparer les énergies de
plusieurs polygones, et puisque le nombreNP de points peut varier, nous normalisons l'énergie
totale qui devient :

E (P) =
1

NP

X

p2 P

(r I (p) � nC )2 (3.4)
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En pratique, nous calculons les composantes du vecteur gradient en convoluant l'image avec des
�ltres directionnels de Sobel dont les expressions sont :

Sx =

0

@
� 1 0 1
� 2 0 2
� 1 0 1

1

A et Sy =

0

@
� 1 � 2 � 1
0 0 0
1 2 1

1

A (3.5)

Comme les points d'échantillonnage ne sont pas des pixels entiers, nous calculons les valeurs du
gradient par interpolation bicubique à partir des valeurs issues de la convolution.

Maintenant que nous savons calculer l'énergie d'un polygone quelconque, le problème est le sui-
vant : quel est le polygone qui, dans un voisinage d'un polygone initial, possède une énergie maxi-
male ? Ce problème est un problème d'optimisation (ici au sens de maximisation) qui peut être
traité avec les outils classiques d'optimisation. Nous commençons par examiner la recherche d'une
solution exacte, puis nous nous pencherons sur une méthode incomplète permettant d'obtenir plus
rapidement une solution approchée.

3.1.1.1 Résolution exacte

Rechercher la solution signi�e, dans notre cas, dé�nir un espace
 de polygones et une stratégie
de parcours de cet espace. L'espace est dé�ni comme suit : lessommets d'un polygone peuvent
se déplacer autour de leur position initiale dans une fenêtre carrée de tailleN f � N f et l'espace
est constitué de tous les polygones possibles à partir de cespositions des sommets. Considérons
par exemple que l'on veuille obtenir la position des sommetsau pixel près et que lesNs sommets
d'un polygone P puisse se déplacer dans une fenêtre de tailleN f � N f . L'espace contient dans
ce cas(N f � N f )N s polygones. SiNs = 5 et N f = 11, le nombre de polygones dépasse vingt
cinq milliards. Pour trouver le meilleur polygone, nous devons parcourir totalement cet espace, ce
qui devient vite irréalisable lorsque le nombre de sommets est très important. Nous allons alors
adopter une stratégie di�érente et considérer des sous-espaces
 (i ) plus petits qui seront explorés
complètement et successivement. Ce processus itératif peut être décrit comme suit :

1. P (0) est le polygone initialisé par l'utilisateur ;
2. 
 (0) est le sous-espace des polygones dont les sommets sont ceux de P (0) , chacun se déplaçant

dans un voisinageN f � N f ;
3. 
 (0) est entièrement exploré : nous trouvonsP (1) , le polygone avec l'énergie maximale, puis

nous itérons le processus en retournant en 2 avecP (1) et 
 (1) comme nouvelles données
initiales ;

4. le processus s'arrête lorsque l'énergie deP (i +1) est inférieure à celle deP (i ) , et P (i ) est donc
le polygone �nal.

En prenant N f = 3 et Ns = 5 , chaque 
 (i ) ne contient que soixante mille polygones. De plus,
nous �xons un nombre maximal d'itérations a�n d'arrêter le p rocessus en cas de non convergence.
Nous obtenons ainsi le meilleur polygone, au pixel près, à partir d'un polygone initial P (0) . Il nous
faut maintenant une stratégie pour trouver le meilleur polygone à une précision supérieure. Nous
adoptons l'algorithme dichotomique classique suivant :

1. nous calculons le meilleur polygone à la précision initiale ;
2. nous doublons la précision et nous recommençons (par exemple, si les positions des sommets

étaient estimées au pixel près à l'itération précédente, alors nous les estimons à0:5 pixel près
à cette itération, puis à 0:25 pixel près à la suivante, etc) ;

3. lorsque la précision voulue est atteinte, nous stoppons les itérations.

27 octobre 2005



3.1 – Segmentation des images 31

A�n de réduire le nombre d'interpolations du gradient calculé en chaque point d'échantillonnage,
nous calculons et nous stockons en mémoire, à chaque itération de précision, les énergies de tous
les segments possibles. Supposons par exemple que les positions des sommets soient estimées au
pixel près et supposons queN f = 3 , alors il n'y a que (N f � N f )2 = 81 segments possibles entre
deux sommets consécutifs. SiNs = 4 , alors nous calculons au total les énergies de4 � 81 = 324
segments, au lieu de quatre fois le nombre total de polygones, si nous ne stockons pas les énergies des
segments, c'est-à-dire4� 94 = 26244 segments. Dans le cas général, nous calculonsNs � N 4

f énergies

de segments, au lieu deNs � N 2N s
f . Il est donc possible de rendre l'estimation de la segmentation

des images en polygones plans polynomiale enNs et N f .
Tout ce qui vient d'être dit concerne un polygone de l'image représentant un plan. La question

est maintenant de savoir comment gérer tous les plans de l'image. Nous ne pouvons pas considérer
simultanément tous les sommets de tous les polygones car l'espace des polygones serait trop grand.
Nous choisissons plutôt d'estimer les polygones successivement et de �xer les positions des sommets
des polygones déjà estimés. Cette démarche est criticable car a priori rien nous assure que les
positions �nales des sommets soient les mêmes quel que soit l'ordre d'estimation des polygones. En
pratique, nous verrons que cet ordre in�ue peu sur les positions des sommets.

3.1.1.2 Résolution approchée

Dès que le nombre de sommets des polygones est supérieur ou égal à 6 ou 7, les temps de
calcul deviennent trop importants pour une utilisation raisonnable de ce travail. Nous devons alors
abandonner l'exploration complète des sous espaces
 (i ) et choisir une méthode d'optimisation
adéquate. Le schéma de convergence des polygones décrit dans la section précédente est préservé,
ainsi que celui pour obtenir une précision au sous pixel. Seule la manière d'explorer les sous espaces

 (i ) change ici.

Nous avons choisi la méthode d'optimisation du recuit simulé car la seule hypothèse nécessaire
pour utiliser cette méthode est d'avoir une fonction d'énergie qui possède un minimum global.
Puisque nous cherchons à maximiser l'énergie des polygones, nous allons considérer dans ce para-
graphe l'inverse de l'énergie.

La stratégie des algorithmes de recuit simulé consiste, en e�ectuant une exploration aléatoire de
l'espace d'états, à favoriser les descentes vers des énergies plus basses, mais sans interdire tout à
fait les remontées. En e�et, un nouveau polygone d'énergie supérieure à celle du polygone courant
ne sera pas forcément rejeté : son acceptation sera déterminée aléatoirement en tenant compte de la
di�érence entre les énergies ainsi que d'un autre facteur appelé température. La température sert à
prendre en compte le fait que plus le processus d'optimisation est avancé, moins nous sommes prêts
à accepter une solution d'énergie plus grande, ou alors, elle ne doit pas être trop élevée. Par contre,
au début, l'acceptation de solutions fortement élevées permettra de mieux explorer tout l'espace des
polygones possibles et ainsi d'accroître nos chances d'approcher le minimum global.

L'algorithme peut se résumer de la façon suivante :

1. �xer une température initiale élevéeT0 ;
2. générer un polygoneP ;
3. générer un polygoneP0 par une opération aléatoire surP ;
4. si P0 est meilleur queP, alors P  P0, sinon P  P0 avec une probabilité relative àT et à

� E = E (P0) � E (P) ;
5. abaisser la température ;
6. si P n'a pas changé depuis un certain temps ou si la simulation dure depuis assez longtemps

alors retourner P, sinon aller en 3.
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Notons que :
1. La température initiale T0 doit être su�samment élevée pour qu'un grand nombre de polygones

d'énergies plus basses soient acceptés au début de la simulation. Cela est nécessaire pour
pouvoir s'échapper des minima locaux.

2. La fonction de décroissance utilisée estTi +1 = Ti � q (par exemple avecq = 0 :9). Notons
que nous abaissons la température qu'après une certain nombre d'itérations à température
constante a�n d'atteindre l'équilibre statistique à la tem pérature Ti , car on risquerait à nou-
veau de rester bloqué dans un minimum local.

3. La probabilité d'acceptation d'un polygone d'énergie plus faible est donnée parp(� E ) =
exp

�
� � E

T

�
, où � E est la di�érence d'énergie entre le polygone courant est le nouveau polygone

candidat.

3.1.2 Résultats et interprétation

A�n de tester la méthode d'estimation des polygones, nous avons utilisé des couples d'images
stéréoscopiques issues de données avec vérité terrain disponible [54].Nous avons manuellement seg-
menté les images gauche et droite en positionnant les sommets délibérément avec peu de soin, puis
nous avons estimé la segmentation en suivant la procédure décrite dans les paragraphes précédents.
Les positions des sommets des polygones ont été estimés au sous-pixel, à0:1 pixels près. Pour échan-
tillonner les polygones, nous avons utilisé un pas adaptatif qui s'adapte à la précision au sous-pixel
courante au cours des calculs itératifs au sous-pixel. Les sous-espaces de polygones sont dé�nis par
les déplacements des sommets dans une fenêtre de taille3 � 3.

Le couple d'imagesmap o�re des frontières entre les plans peu marquées (�gure 3.3). Le couple
d'images venus o�re au contraire des frontières marquées (�gure 3.4). En�n, le couple d'images
sawtooth comporte des plans avec au moins sept sommets (�gure 3.5). Notons que pour le couple
sawtooth, les plans ne sont pas tous exactement des polygones. Les �gures montrent que l'estimation
o�re une amélioration appréciable visuellement par rapport à une segmentation manuelle. D'après
les essais e�ectués, l'ordre d'estimation des polygones nesemble pas un paramètre important de la
méthode. En e�et, les positions des sommets varient de plus ou moins un dixième de pixels si on
change l'ordre de segmentation. Il est donc plus judicieux d'estimer les polygones avec le moins de
sommets en premier.

Nous avons pu constater que, dans le cas de contours où le phénomène de crénelage est important,
la segmentation donne de moins bons résultats visuellement. Cela s'explique par l'utilisation d'un
gradient directionnel. Sur la �gure 3.2, on peut voir que, lelong d'un contour crénelé, la composante
du gradient dans la direction orthogonale au contour n'est pas maximale. Pour résoudre ce problème,
il serait plus judicieux de lisser l'image avant de calculerle gradient. Nous pouvons par exemple
utiliser un �ltre gaussien ou le �ltre de Shen-Castan au lieu d'un �ltre de Sobel.

Les calculs e�ectués sur ces exemples ont duré environ une minute pour le couple map, deux
minutes pour le couplevenus et 8 minutes pour le couplesawtooth, sur un Athlon XP 1800.
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vecteurs gradients

direction orthogonale
au côté

côté du polygone

crénelage

Fig. 3.2 � Illustration du problème du crénelage.

(a) Map gauche avant segmentation (b) Map droite avant segmentation

(c) Map gauche après segmentation (d) Map droite après segmentation

Fig. 3.3 � Segmentations initiale et �nale pour les images map.
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(a) Venus gauche avant segmentation (b) Venus droite avant segmentation

(c) Venus gauche après segmentation (d) Venus droite après segmentation

Fig. 3.4 � Segmentations initiale et �nale pour les images venus.
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(a) Sawtooth gauche avant segmentation (b) Sawtooth droite avant segmentation

(c) Sawtooth gauche après segmentation (d) Sawtooth droite après segmentation

Fig. 3.5 � Segmentations initiale et �nale pour les images sawtooth.
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3.2 Calcul de la vérité terrain

3.2.1 Présentation

La méthode de calcul de la vérité terrain que nous avons choisie passe par une série d'étapes qui
sont schématisées dans la �gure 3.6. La majeure partie de cette méthode a été implémentée par
l'équipe dans le passé [47] et nous préciserons le travail que nous avons modi�é ou ajouté.

Nous commençons par une présentation de la notion d'homographie puis chaque étape est détaillée
une à une.

3.2.1.1 Notion d'homographie

Dé�nition - Une homographieH est une application deR2 dans R2, dé�nie par [15] :

H : (u;v) 7!
�
u0;v0�

8
><

>:

u0 =
au + bv+ c
gu + hv + i

v0 =
du + ev + f
gu + hv + i

(3.6)

ou encore sous forme matricielle :

�

0

@
u0

v0

1

1

A =

0

@
a b c
d e f
g h i

1

A

0

@
u
v
1

1

A () � m 0 = Hm 8� 6= 0 (3.7)

où les éléments deH sont réels etgu + hv + i 6= 0 . H possède les propriétés suivantes :

� la matrice H est dé�nie à un facteur près et huit paramètres sont indépendants ;
� si det (H ) 6= 0 alors H est une bijection deR2 � f (u;v)jgu + hv + i = 0g vers

R2 � f (u0;v0)j (dh � eg) u0+ ( bg� ah) v0+ ( ae� bd) = 0 g.

Par abus de langage, nous confondrons par la suite l'homographie H et sa représentation matri-
cielle H .

Dans le cas d'une scène plane par morceaux, il existe une telle transformation entre chaque région
plane de l'image gauche et la région plane associée dans l'image droite. Une homographie plan à
plan modélise le mouvement du plan de l'espace 3D si on considère qu'il n'y a qu'une caméra �xe.

Calcul - Il existe deux types de méthodes pour calculer une homographie à partir d'un couple
d'images :

1. La première catégorie estime les paramètres de l'homographie à partir de couples de points
(ou plus généralement de primitives) appariés. Chaque appariement donne deux équations et
quatre correspondances sont nécessaires pour trouver une solution exacte. En général, nous
disposons de plus de correspondances et ces données sont bruitées. Le problème est donc sur-
déterminé et nous ne pouvons trouver qu'une solution approchée en minimisant un critère
choisi. La di�culté de ce type de méthode réside dans l'extraction dans les images de cor-
respondances �ables. La méthode d'estimation des homographies que nous utilisons s'inscrit
dans cette catégorie et sera décrite dans le paragraphe 3.2.1.4.

2. La seconde catégorie estime les paramètres de l'homographie à partir d'une optimisation sur
toute la région plane. Il s'agit de minimiser la quantité

X

m g

�
I d (Hm g) � I g (m g)

� 2
, où m g

est un point de la région plane de l'image gauche,Hm g est son correspondant sur le plan
de l'image droite et I g (m g) et I d (Hm g) sont leurs niveaux de gris respectifs. La di�culté
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Détection de points d'intérêt dans l'image gauche

Mise en correspondance de ces points avec l'image droite

Estimation des homographies

Calcul de la vérité terrain

H 1

H 2

H 3

H 4

Fig. 3.6 � Schéma des étapes du calcul de la vérité terrain.
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est ici de trouver une bonne solution initiale pour l'optimisation non linéaire a�n d'espérer
converger vers le minimum global. La méthode utilisée pour estimer les homographies qui ont
permis de calculer la vérité terrain des imagesmap, venuset sawtooth [54], que nous utilisons
comme images de comparaison, est une méthode de cette catégorie [4].

3.2.1.2 Détection de points d'intérêt

Pour détecter des points d'intérêt dans l'image, nous utilisons un détecteur de points d'intérêt
qui fournit une réponse pour chaque pixel de l'image. Nous conservons les points dont la réponse
est la plus élevée. Le détecteur utilisé est le détecteur de Harris, qui est aussi un détecteur de Shi
et Tomasi avec des poids gaussien [15]. Ce détecteur fournitune réponse d'autant plus grande que
le voisinage d'un pixel est texturé.

Pour chaque pixel, nous calculons la matrice :

�
a b
b c

�
(3.8)

où

8
>>>>>>>>><

>>>>>>>>>:

a =
nX

p= � n

nX

q= � n

w (p;q) I 2
i (i + p;j + q)

b =
nX

p= � n

nX

q= � n

w (p;q) I i (i + p;j + q) I j (i + p;j + q)

c =
nX

p= � n

nX

q= � n

w (p;q) I 2
j (i + p;j + q)

(3.9)

et où I i et I j sont les gradients horizontal et vertical de l'imageI , (2n + 1) � (2n + 1) est la taille
du voisinage d'un pixel (i;j ) et les w (p;q) sont les poids gaussiens d'expression :

w (p;q) =
1

2�� 2 exp

 

�
1
2

�
p2 + q2

�

� 2

!

(3.10)

Ces poids gaussiens privilégient les pixels du voisinage qui sont les plus proches du pixel central.
Avant le calcul des gradientsI i et I j , l'image est �ltrée par un �ltre gaussien d'écart type � = n

4 .
Puis, nous calculons sa plus petite valeur propre, dont l'expression est :

� =
1
2

�
a + c �

q
(a � c)2 + 4b2

�
(3.11)

Nous calculons la réponse de ce détecteur pour tous les pixels de chaque polygone de l'image
gauche. Ensuite, nous éliminons les non maxima locaux a�n d'éviter d'avoir trop de points d'intérêt
dans un même voisinage. En�n, nous conservons les maxima locaux dans chaque polygone.

3.2.1.3 Appariement des points d'intérêt

Cette étape a pour but la mise en correspondance des points d'intérêt trouvés précédemment
avec les points de l'image de droite. Nous avons utilisé la démarche classique suivante qui s'applique
à chaque point d'intérêt pg :

� Nous dé�nissons une zone de recherche du correspondant dans l'image de droite à partir de
la position du point pg de l'image gauche. La zone de recherche est un rectangle dontle coin
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supérieur gauche est situéq1 lignes et p1 colonnes avantpg et le coin inférieur droit est situé
q2 lignes et p2 colonnes aprèspg(voir �gure 3.7).

2n + 1

2n + 1
pg

fenêtre de corrélation

p1

zone de recherche

pd

p2

q1

q2

Fig. 3.7 � Mise en correspondance par mesure de corrélation.

� Pour tous les points candidats de cette zone de recherche, nous évaluons la similarité du
voisinage de ce point avec celui depg. Le voisinage est une fenêtre de corrélation carrée
centrée sur le point et de taille(2n + 1) � (2n + 1) . Nous nous assurons que ce voisinage est
entièrement contenu dans le même polygone, puis nous utilisons une mesure de corrélation
classique, nommée mesure de corrélation croisée centrée normalisée, dont l'expression est [12] :

CCNC
�

f g;f d
�

=
(f g � f g) � (f d � f d)
kf g � f gkkf d � f dk

(3.12)

où f g et f d sont des vecteurs contenant les niveaux de gris des voisinages depg et pd, kf gk
est la norme euclidienne def g et f g est la moyenne def g. Parmi tous les pixels candidats
de la zone de recherche nous conservons celui qui possède le meilleur score de corrélation
CCNC

�
f g;f d

�
.

� Nous appliquons ensuite la contrainte bidirectionnelle qui véri�e si le correspondant dans
l'image gauche du meilleur candidatepd trouvé dans l'image droite est bien le pixel initial
pg. Si cette contrainte n'est pas véri�ée, alors cet appariement n'est pas validé. En présence
de bruit et de raccourcissements dans les images, le correspondant de epd peut ne pas être
pg mais un pixel à côté. La contrainte bidirectionnelle peut alors être assouplie en tolérant
un décalage d'une colonne ou plus [14]. Dans le cadre de cetteétude, nous avons ajouté la
contrainte bidirectionnelle assouplie.

� En�n, nous améliorons la précision de l'appariement au sous-pixel en cherchant un correspon-
dant de coordonnées non entières dans l'image de droite. Pour cela, nous utilisons le schéma
itératif qui nous a déjà servi dans la paragraphe 3.1.1.1 pour l'estimation des positions des
polygones au sous-pixel : à chaque itération, nous doublonsla précision et nous déplaçons la fe-
nêtre de corrélation dans la meilleure direction. Les niveaux de gris des points de coordonnées
non entières sont calculés par interpolation bicubique.
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3.2.1.4 Estimation des homographies

À partir des points et de leurs correspondants que nous avonscalculés, nous pouvons maintenant,
pour chaque polygone plan, estimer l'homographie qui permettra de trouver tous les correspondants
de tous les points du polygone. Nous avons réutilisé les estimations linéaires et non linéaires déjà
implémentées et nous avons ajouté une estimation robuste.

Estimation linéaire � La méthode pour estimer linéairement l'homographie est laméthode de
Hartley et Zisserman [25, chapitre 3]. Si on notem g

i = ( ug
i vg

i 1)t les coordonnées d'un point de
l'image gauche etm d

i =
�
ud

i vd
i 1

� t
les coordonnées de son correspondant dans l'image droite, alors :

� m d
i = Hm g

i 8� 6= 0 i = 1 ;n (3.13)

Si de plus on note
�
h i

� t la i �eme ligne deH alors cet ensemble d'équations peut se mettre sous la
forme d'un système linéaire homogène :

A i h = 0 (3.14)

avec

A i =

0

@
0t � m gt

i vd
i m gt

i
m gt

i 0t � ud
i m gt

i
� vd

i m gt
i � ud

i m gt
i 0t

1

A (3.15)

et

h =

0

@
h1

h2

h3

1

A

Si le nombre de points est quatre ou si lesn équations 3.13 sont toutes véri�ées alors on a :

Ah = 0 (3.16)

où

A =

0

B
B
B
B
@

A 1

�
�
�

A n

1

C
C
C
C
A

Il existe alors une solution exacte pourH . En général, nous avons plus de quatre points et les
coordonnées sont entachées d'erreurs dues au bruit. Nous nepouvons donc trouver qu'une solution
approchée. Dans cette méthode, cette solutionbH minimise le critère algébrique :

bH = min
H ;jj h jj =1

jjAH jj (3.17)

La solution approchéebH est le vecteur propre associé à la plus petite valeur propre de la décompo-
sition en valeurs singulières deA .
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Estimation non linéaire � Une alternative à la méthode précédente est de choisir un autre
critère à minimiser. Le critère souvent utilisé est la distance géométrique, au sens des moindres
carrés. Il s'agit maintenant de minimiser le critère :

bH = min
H ;jj h jj =1

nX

i =1







�

ud
i � bud

i vd
i � bvd

i

� 






2
(3.18)

où

�
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i
bvd

i
1

1

A = bH

0

@
ug

i
vg

i
1

1

A (3.19)

Ce critère n'est plus linéaire et nous devons utiliser des méthodes d'optimisation non linéaire.
Nous avons retenu l'algorithme de Levenberg-Marquardt connu en optimisation et qui converge
rapidement.

Estimation robuste � Une estimation robuste n'est pas une méthode d'estimationau sens des
deux méthodes précédentes. Elle permet d'éliminer des couples de points aberrants qui perturbent
l'estimation de l'homographie. Nous avons choisi la méthode RANSAC, [25, chapitre 3], couramment
utilisée. Considérons un ensembleS de couples contenant des points aberrants. L'algorithme decette
méthode est :

� sélectionner aléatoirements couples parmiS et estimer l'homographie à partir de ces couples ;
� déterminer le sous-ensembleSi des couples de points

�
m g

k ;m d
k

�
de S pour lesquels le critère

dk est inférieur à un seuilt ;
� si la taille du sous-ensembleSi est plus grande qu'un seuilT alors estimer l'homographie avec

ces couples et s'arrêter ;
� si la taille du sous-ensembleSi est inférieure àT alors recommencer les étapes précédentes ;
� après N essais, choisir le plus grand sous-ensembleSi et estimer l'homographie à partir de ces

couples.

Les seuilst et T sont généralement déterminés expérimentalement et nous les laissons comme pa-
ramètres à régler par l'utilisateur. Le nombreN est choisi de sorte qu'au moins un tirage aléatoire
de s couples ne comporte pas de couples aberrants avec la probabilité p :

N =
log (1 � p)

log (1 � (1 � e)s)
(3.20)

où e est la proportion de couples aberrants. Typiquement nous prenonsp = 0 :99.
Le critère que nous avons choisi pour déterminer si les couples sont aberrants ou non est l'erreur de
transfert symétrique, dont l'expression pour un point m g

k et son correspondantm d
k est :

dk =





 m d

k � Hm g
k








2
+






 m g

k � H � 1m d
k








2
(3.21)

L'homographie cherchéebH est estimée à partir des couples
�
m g

k ;m d
k

�
du sous-ensembleSi . Nous

prenonss = 4 , ce qui nous permet d'avoir une solution exacte pourH pour chaque tirage aléatoire.

3.2.1.5 Calcul des disparités

Une fois les homographies estimées, il est facile de calculer les disparités et les occultations : pour
chaque polygonePg

k de l'image gauche et pour chaque pixelm g de ce polygone, nous calculons son
correspondantm d donné par :
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m d = H km g (3.22)

où H k est l'homographie associée au polygonePg
k . Si m d appartient au polygone Pd

k , polygone
correspondant dePg

k dans l'image droite, alors le correspondant dem g existe et sa disparité est
donnée par :

d = km d � m gk (3.23)

Si m d n'appartient pas à Pd
k , alors le pixel m g est occulté. Cela nous permet de calculer une carte

dense des disparités de l'image gauche.

Puisque nous avons calculé les positions des sommets des polygones au sous-pixel, nous pouvons
également obtenir une carte des disparités au sous-pixel. Pour cela, la résolution de l'image est
augmentée, selon la précision disponible. Par exemple, si nous avons estimé les polygones à0:1
pixel près, alors nous multiplions par10 la résolution de l'image gauche, c'est-à-dire qu'un pixel
de cette image est divisé en10 � 10 = 100 sous-pixels. Nous calculons alors les correspondants
pour tous les sous-pixels de chaque polygone, selon la procédure décrite ci-dessus. Il est maintenant
intéressant de rendre à l'image sa résolution initiale, a�nque ses dimensions soient raisonnables pour
les algorithmes de mise en correspondance. Nous devons décider comment calculer les disparités
et les pixels occultés à partir des disparités des sous-pixels (voir �gure 3.8) : pour chaque pixel de
l'image gauche, nous considérons les sous-pixels et nous déterminons le polygonePg

k majoritairement
représenté, s'il existe. Dans ce cas, la disparité du pixel est égale à la moyenne des disparités des
sous-pixels correspondant au même polygone. Sinon, c'est l'occultation qui est majoritaire et le pixel
est déclaré occulté.

Le pixel appartient au polygone 1

Le pixel appartient au polygone 2

Le pixel est occulté

Sous-pixels Affectation au pixel final

Fig. 3.8 � Exemples d'a�ectation polygone/occultation d'un pixel en fonction de ses sous-pixels,
dans le cas d'un pixel composé de neuf sous-pixels.
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3.2.2 Résultats

A�n de valider notre méthode, nous avons calculé la vérité terrain de plusieurs couples stéréosco-
piques représentant des scènes planes par morceaux (excepté le coupletsukuba; c'est pourquoi nous
ne ferons pas de segmentation dense des images de ce couple) et dont la vérité terrain est fournie.
Nous avons d'abord segmenté les images en polygones plans à0:1 pixel près, selon la méthode expo-
sée dans la section 3.1, puis nous avons calculé la vérité terrain comme exposé dans la section 3.2 :
la vérité terrain a été calculée à0:1 pixel près, puis moyennée pour donner des cartes des disparités
à la résolution des images de départ.

Nous avons utilisé les couples stéréoscopiques de quatre sources di�érentes :
� map [55, 54] ;
� venus, sawtooth, poster, barn1, barn2 [48, 54] ;
� stairs [58, 57] ;
� tsukuba [42, 54].

Nous nommons � vérité terrain calculée � la vérité terrain que nous avons obtenue, tandis que
nous appelons � vérité terrain théorique � la vérité terrain donnée avec les images. Pour comparer
la vérité terrain calculée et la vérité terrain théorique, nous présentons les résultats sous forme
d'images et de tableaux. Pour chaque couple, nous donnons :

� Les images gauche et droite du couple. Les polygones plans sont numérotés sur ces images.
� Les cartes des disparités (comme celles de la �gure 1.9) calculée et théorique. Les cartes

sont présentées en niveaux de gris : les pixels noirs sont occultés ; plus les pixels sont clairs,
plus les disparités sont grandes et donc plus les points 3D correspondants sont proches de
la caméra. Pour une meilleure dynamique des niveaux gris, les disparités ont été multipliées
par un coe�cient, di�érent selon les images, puis arrondies. Ces cartes permettent d'évaluer
l'allure générale de la répartition des disparités : puisque les scènes sont polyhédriques, les
zones d'occultations et les zones de disparités d'un même plan doivent être des polygones.
De plus, dans un même polygone plan, les disparités doivent varier de manière continue et
cohérente avec l'orientation du plan.

� Les cartes d'iso-disparités calculée et théorique. Nous avons proposé d'observer les iso-disparités
a�n d'apprécier visuellement les estimations des homographies. En e�et, les iso-disparités d'un
polygone plan doivent être des droites parallèles entre elles (voir l'annexe B). Les iso-disparités
sont a�chées sous la forme de bandes colorées : dans une même bande, les disparités sont
constantes. A�n de ne pas dégrader les disparités, nous choisissons l'écart entre deux bandes
colorées adjacentes tel que l'écart des disparités correspondant soit inférieur à l'erreur e sur
les disparités. Les iso-disparités s'obtiennent facilement en multipliant les disparités par un
coe�cient c et en a�chant les disparités en RVB (rouge, vert, bleu). Si le coe�cient c est bien
choisi, l'évolution continue des disparités se traduit visuellement par dégradées successifs de
rouge (entre deux dégradés successifs, le vert change d'uneunité). Nous choisissons doncc tel
que 255

c ' e et nous arrondissons les disparités d'un même dégradé pour obtenir une bande
de disparités constantes.

� La carte des di�érences entre la vérité terrain calculée etla vérité terrain théorique. Les pixels
noirs sont des faux positifs ou des faux négatifs. Les pixelsblancs sont des pixels corrects, les
gris clairs sont des pixels acceptés et les gris foncés sont des pixels erronés (voir le tableau
3.1).

� Les paramètres du calcul de la vérité terrain, dé�nis dans le tableau 3.2.
� Les valeurs des critères de comparaison entre les vérités terrain calculée et théorique. Ces

critères sont décrits dans le tableau 3.1. Remarquons queCor + Err + Fpos+ Fneg = 100.
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Notation Critère Description
Représentation

dans la carte des
di�érences

Cor Corrects

Pourcentage des pixels dont l'écart de dis-
parité entre la disparité calculée et la dis-
parité théorique est inférieur à 1 et des
pixels correctement détectés comme occul-
tés.

Pixels blancs

Err Erronés

Pourcentage des pixels dont l'écart de dis-
parité entre la disparité calculée et la dis-
parité théorique est strictement supérieur
à 2.

Pixels gris foncés

Fpos Faux positifs
Pourcentage des pixels occultés dans la vé-
rité terrain calculée et non occultés dans la
vérité terrain théorique.

Pixels noirs

Fneg Faux négatifs
Pourcentage des pixels non occultés dans
la vérité terrain calculée et occultés dans
la vérité terrain théorique.

Pixels noirs

Acc Acceptés

Pourcentage des pixels dont l'écart de dis-
parité entre la disparité calculée et la dis-
parité théorique est compris entre 1 et 2
inclus.

Pixels gris clairs

Occ
Occultés

correctement
détectés

Pourcentage des pixels occultés correcte-
ment détectés théorique.

-

Emax Écart maximal
Écart maximal des disparités entre les
deux cartes.

-

Emoy Écart moyen
Écart moyen des disparités entre les deux
cartes.

-

Tab. 3.1 � Critères de comparaison entre les vérités terrain calculéeet théorique.
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Notation Description
Plan Nom du couple stéréoscopique et numéro du polygone plan.

Taille fen
Taille de la fenêtre de corrélation (fenêtre carrée de taille Taille fen � Taille
fen).

Seuil
CCNC

Seuil sur le score de corrélation pour accepter un appariement.

Préc Précision de l'appariement.
Ndét Nombre de points détectés par le détecteur de points d'intérêt.
Napp Nombre de points appariés.

Nrob
Nombre de points gardés par l'estimation robuste de l'homographie du plan
Plan.

RésL Résidu normalisé après estimation linéaire de l'homographie du plan Plan.
RésNL Résidu normalisé après estimation non linéaire de l'homographie du planPlan.

RésRL
Résidu normalisé après estimation linéaire de l'homographie du plan Plan avec
les points gardés.

RésRNL
Résidu normalisé après estimation non linéaire de l'homographie du plan Plan
avec les points gardés.

Tab. 3.2 � Description des paramètres de calcul et des résultats.

Nous présentons ici les résultats pour les couplesmap, poster, stairs et tsukuba. Les résultats des
autres couples sont similaires et sont donnés dans l'annexeA.

Plan
Taille
fen

Seuil
CCNC

Préc Ndét Napp Nrob RésL RésNL RésRL RésRNL

map 1 9 0.96 0.5 97 51 36 0.166 0.155 0.083 0.082
map 2 9 0.94 0.5 155 91 77 0.179 0.155 0.152 0.120

poster 1 11 0.95 0.1 47 39 31 0.499 0.283 0.049 0.046
poster 2 11 0.95 0.1 52 39 38 0.338 0.156 0.037 0.034
poster 3 11 0.95 0.1 30 24 22 0.391 0.213 0.039 0.039
poster 4 11 0.95 0.1 101 97 96 0.050 0.048 0.045 0.044
poster 5 11 0.95 0.5 115 88 32 0.257 0.255 0.088 0.086
poster 6 11 0.95 0.1 137 91 89 0.079 0.062 0.039 0.038

stairs 1 11 0.94 0.1 48 45 44 0.066 0.063 0.064 0.061
stairs 2 11 0.94 0.1 47 34 32 0.062 0.061 0.061 0.059
stairs 3 11 0.94 0.1 32 20 18 0.056 0.051 0.047 0.045
stairs 4 11 0.94 0.1 42 36 29 0.073 0.071 0.069 0.068
stairs 5 11 0.94 0.1 32 23 20 0.064 0.061 0.062 0.060

Tab. 3.3 � Paramètres de calcul et résultats pour map (�gure 3.9), poster (�gure 3.10) et stairs
(�gure 3.11).
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1

2

(a) Image gauche

2

1

(b) Image droite

(c) Carte des disparités calculées (d) Carte des disparités théoriques

(e) Iso-disparités calculées (f) Iso-disparités théoriques

(g) Carte des di�érences entre les cartes
calculée et théorique

Fig. 3.9 � Vérités terrain calculée et théorique pour map.
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2
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(a) Image gauche

2

1

3

6

4

5

(b) Image droite

(c) Carte des disparités calculées (d) Carte des disparités théoriques

(e) Iso-disparités calculées (f) Iso-disparités théoriques

(g) Carte des di�érences entre les
cartes calculée et théorique

Fig. 3.10 � Vérités terrain calculée et théorique pour poster.
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2
13 4

5

(a) Image gauche

2 13 4 5

(b) Image droite

(c) Carte des disparités calculées (d) Carte des disparités théoriques

(e) Iso-disparités calculées (f) Iso-disparités théoriques

(g) Carte des di�érences entre les
cartes calculée et théorique

Fig. 3.11 � Vérités terrain calculée et théorique pour stairs.
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(a) Image gauche (b) Image droite

(c) Image gauche segmentée (d) Image droite segmentée

(e) Carte des disparités calculées (f) Carte des disparités théoriques

Fig. 3.12 � Vérités terrain calculée et théorique pour tsukuba.

Couple Cor Err Fpos Fneg Acc Occ Emax Emoy

map 99.20 0.27 0.35 0.18 0 95.11 23.5 20.98
poster 98.30 0.13 0.72 0.85 0.06 82.71 7.75 2.51
stairs 95.76 3.05 0.89 0.31 0.38 94.97 16.60 9.04

Tab. 3.4 � Valeurs des critères de comparaison pour map (�gure 3.9), poster (�gure 3.10) et stairs
(�gure 3.11).
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3.2.3 Interprétation

À présent, nous allons commenter les résultats pour déterminer la qualité de la vérité terrain
obtenue et l'in�uence des paramètres sur l'obtention de la vérité terrain. Généralement, des décou-
pages di�érents en polygones plans entraînent soit des fauxpositifs et des faux négatifs, soit des
pixels a�ectés à des plans di�érents et donc des pixels erronés à la frontière de ces plans. Cette
segmentation in�ue également sur le pourcentage de pixels occultés correctement détectés dans la
zone d'occultation (Occ). Pour tous les couples présentés, la segmentation en plansa été faite ma-
nuellement par leurs auteurs : l'erreur commise est donc plus ou moins un pixel. Si nous regardons
les cartes de di�érences, nous observons que la distance entre les frontières des plans de nos cartes
et celles des plans des cartes théoriques est souvent d'au plus un pixel.

Pour les imagesmap et poster, nous constatons que les valeurs calculées des disparités sont très
proches des disparités théoriques (moins d'un pixel) excepté aux frontières des plans. Remarquons
que l'erreur sur les disparités donnée par Scharstein etal. est de l'ordre d'un quart de pixel. Puisque
nous avons segmenté les plans et apparié les pixels à0:1 pixel près, nous pouvons espérer avoir
une erreur de0:1 pixel sur les disparités. Nos disparités ont donc une erreurdu même ordre de
grandeur que celle de Scharstein etal., c'est pourquoi il est raisonnable de les comparer. Dans le cas
de stairs, il y a des zones rectangulaires de désaccord en haut et en basde chaque plan. Ceci est dû
à la segmentation en plans choisie par Sara qui ne semble pas être une segmentation englobant la
totalité des plans. Pour s'en convaincre, il su�t de superposer la carte des disparités théorique sur
l'image stairs gauche : les polygones ne se recouvrent pas complètement. Excepté aux frontières et
dans ces zones, les disparités sont en bon accord avec les disparités théoriques destairs également.

La scène du coupletsukuban'est pas polyhédrique, mais l'image a été découpée par leurs auteurs
en régions (moins de dix) de disparités uniformes, c'est-à-dire que la scène a été approximée par des
plans parallèles au plan de la caméra, mais ces plans ne sont pas des polygones, ce qui nous empêche
d'utiliser notre méthode. Néanmoins, il est possible d'inscrire un polygone dans chaque région plane
a�n d'évaluer sa disparité (constante). Sur les �gures 3.12(c) et 3.12(d), nous avons représenté la
segmentation en polygones des deux imagestsukuba gauche et droite, ainsi que les points d'intérêt
détectés dans l'image gauche et les points appariés dans l'image droite. Les disparités que nous
avons obtenues ne s'écartent au plus que d'un demi-pixel desdisparités théoriques, sauf pour le
polygone en bas à gauche sous la statue, où nous n'avons pas apparié su�samment de points pour
obtenir une disparité constante.

D'une manière générale, nous observons des iso-disparitéscalculées en bon accord avec les dis-
parités théoriques. Remarquons néanmoins que le parallélisme des iso-disparités des imagesmap et
poster est mieux respecté que le parallélisme des iso-disparités calculées. Cela est sûrement dû à
la méthode d'estimation des homographies de Scharstein etal. qui utilisent neuf images au lieu de
deux dans notre travail. Bien que nos iso-disparités ne soient pas toujours exactement parallèles
entre elles (voir le plan 5 de poster par exemple), l'erreur commise est très faible : sur les cartes
d'iso-disparités, l'écart entre deux lignes de niveau de même disparité est d'un huitième de pixel,
soit deux fois l'erreur des disparités théoriques demap et poster.

Certains paramètres de notre méthode ont une grande in�uence sur la qualité de la vérité terrain
et il est important de comprendre comment les ajuster. Le nombre de points d'intérêt doit être grand
a�n de détecter le maximum de points d'intérêt pour une meilleure estimation des homographies.
La taille de la fenêtre de corrélation, la précision au sous-pixel et le seuil du score de corrélation
déterminent la qualité des appariements et donc la qualité des homographies. Le seuil du score de
corrélation n'est pas un paramètre critique car l'estimation robuste permet d'éliminer les apparie-
ments aberrants. La précision peut être initialisée à0:1 pixel mais elle doit être augmentée (0:5 pixel
par exemple) si trop d'appariements aberrants surviennent, à cause par exemple de micro-textures
qui se répètent à cette échelle. L'estimation robuste est unprocessus qui n'a pas de paramètre cri-
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tique et qui permet d'améliorer considérablement l'estimation des homographies, comme le montre
la baisse signi�cative des résidus dans le tableau 3.3. La �gure 3.13 montre l'apport de l'estima-
tion non linéaire et surtout de l'estimation robuste sur la qualité de l'estimation des homographies,
en terme de parallélisme des iso-disparités. Dans cette �gure, seule la méthode d'estimation des
homographies change, les autres paramètres étant �xés. Il apparaît �nalement que les paramètres
décisifs, à régler en premier lieu, sont la taille de la fenêtre de corrélation et le niveau de précision
au sous-pixel. Il su�t de quelques essais pour trouver une bonne combinaison de ces paramètres
pour chaque plan. Les autres paramètres sont ajustés en second lieu pour a�ner la vérité terrain.

(a) Estimation linéaire (b) Estimation non linéaire

(c) Estimation robuste linéaire (d) Estimation robuste non linéaire

Fig. 3.13 � In�uence de l'estimation non linéaire et de l'estimation robuste des homographies sur
les iso-disparités.

3.3 Conclusion

En conclusion, nous avons appliqué notre méthode à des couples stéréoscopiques de la commu-
nauté et nous avons comparé notre vérité terrain à la vérité terrain théorique. Les cartes calculées
des disparités sont très proches des cartes théoriques, excepté aux frontières des plans, où les po-
lygones plans ont été segmentés automatiquement avec notreméthode mais manuellement dans le
cas des autres méthodes. De plus, les paramètres réellementdécisifs sont la taille de la fenêtre de
corrélation et le niveau de précision au sous-pixel de l'appariement.
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Chapitre 4

Obtention de nouvelles images avec
vérité terrain

4.1 Acquisition de nouvelles images

A�n de produire de nouvelles images, nous avons suivi le protocole composé des étapes suivantes :

1. choix de la scène et acquisition des images ;
2. calibrage du capteur ;
3. recti�cation épipolaire des images ;

4.1.1 Scène et acquisition

La scène doit bien entendu être polyhédrique mais elle doit remplir d'autres conditions a�n
d'obtenir une vérité terrain de qualité. En particulier, les polygones plans ne doivent pas être trop
petits, sous peine d'avoir trop peu de points d'intérêt détectés dans un polygone et donc d'avoir
une mauvaise estimation de l'homographie associée à ce polygone. De plus, les polygones doivent
être su�samment texturés, dans le but d'apparier un maximum de points. En�n, les frontières des
plans doivent se distinguer pour que la segmentation automatique en plans soit un réel béné�ce.
Des paramètres comme la disposition des plans, les textures, etc. dépendent de la vocation des
images à évaluer certaines caractéristiques des algorithmes de mise en correspondance. Nous avons
pour objectif de produire des images pour l'évaluation d'algorithmes de mise en correspondance par
mesures de corrélation robustes aux occultations. Nous devrions donc choisir une scène complexe
comportant un maximum d'occultations, mais pour tester préalablement la démarche, nous avons
choisi une scène plus simple, composée de trois plans très texturées (voir �gure 4.1(a)).

Pour acquérir des images, nous avons utilisé un appareil photo numérique Canon REBEL 300D,
en mode manuel a�n de garder ses paramètres intrinsèques constants pendant l'acquisition. Nous
avons d'abord pris une quinzaine de vues de la mire de calibrage montrée sur la �gure 4.1(b). Ensuite,
nous avons capturé quelques images de la scène, en ne faisantsubir à l'appareil photo qu'un léger
déplacement entre deux prises de vue successives (translation de quelques centimètres et rotation
de quelques degrés) dans le but d'en choisir ensuite deux pour créer le couple stéréoscopique nommé
livres.

4.1.2 Calibrage

À l'aide des images de la mire, nous avons calibré l'appareilphoto grâce à la procédure de calibrage
plan automatisé de Bouguet [10]. Nous avons obtenu les paramètres intrinsèques de l'appareil mais
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(a) Scène utilisée (b) Mire de calibrage

Fig. 4.1 � Scène utilisée et mire de calibrage.

nous n'avons pas estimé les paramètres extrinsèques de l'appareil (changement du repère scène au
repère caméra, voir la section 1.1).

4.1.3 Recti�cation des images

Deux techniques sont habituellement utilisées pour recti�er des images stéréoscopiques, selon
l'information dont on dispose :

� Si nous disposons des paramètres intrinsèques du capteur stéréoscopique et des paramètres
extrinsèques pour les deux images, alors nous avons les matrices de projection perspective
associées à chaque image. Nous pouvons en déduire les transformations que nous devons leur
appliquer pour n'avoir qu'une translation entre les deux capteurs [22]. Ces transformations
sont ensuite appliquées aux images.

� Si nous ne disposons pas des informations complètes de calibrage, alors nous estimons la
matrice fondamentale du couple d'images à partir de correspondances de points entre les deux
images. Ensuite, à partir de cette matrice qui représente lagéométrie épipolaire (voir la section
1.4), nous pouvons en déduire les transformations à appliquer sur les images. Les outils et les
algorithmes sont disponibles dans [17].

La première méthode est plus intéressante car nous apportons plus d'informations et nous évitons
d'utiliser les images, mais comme nous ne disposons pas des paramètres extrinsèques, nous avons
utilisé la seconde méthode. La �gure 4.2 montre les images non recti�ées et les images recti�ées. Nous
avons découpé et redimensionné les images recti�ées a�n d'obtenir un couple d'images utilisables
par des algorithmes de mise en correspondance (voir �gures 4.5(a) et 4.5(b)).

4.2 Calcul de la vérité terrain

4.2.1 Description de l'outil

Nous avons développé un outil muni d'une interface graphique, a�n de rendre interactifs la seg-
mentation en plans des images et l'obtention de la vérité terrain. L'interface possède les fonction-
nalités nécessaires pour initialiser la segmentation des images en polygones plans :

� création de sommets ;
� déplacement de sommets ;
� suppression de sommets.
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(a) Image gauche non recti�ée (b) Image droite non recti�ée

(c) Image gauche recti�ée (d) Image droite recti�ée

Fig. 4.2 � Images non recti�ées et recti�ées du couple livres.

Il est possible d'e�ectuer un zoom dans les images a�n d'a�ner la segmentation initiale. La �-
gure 4.3 montre un cas d'utilisation de l'interface pour la segmentation en plans. L'appréciation
qualitative correspond à la visualisation de la segmentation sur les images, tandis que l'appré-
ciation quantitative concerne l'évolution des énergies des polygones (a�chées par l'outil pendant
l'estimation de la segmentation) au cours des itérations. Lorsque la segmentation au pixel près est
satisfaisante, nous lançons la segmentation au sous-pixel. Il est possible de segmenter partiellement
les images, c'est-à-dire de ne segmenter qu'un ou plusieursplans, et ainsi segmenter totalement en
plusieurs fois. L'intérêt de segmenter un seul plan peut être, par exemple, la recherche des plans
dont la segmentation est meilleure que pour d'autres. Nous commencerons alors par estimer ces
plans, a�n de contraindre les autres plans.

Segmentation 
manuelle

initiale

Segmentation
automatique

partielle ou totale
au pixel près

Appréciation 
qualitative et 
quantitative

Segmentation 
automatique
au sous-pixel

Fig. 4.3 � Scénario d'utilisation de l'interface graphique pour la segmentation en plans.

Une fois les images segmentées, le calcul de la vérité terrain peut être fait en suivant le scénario de
la �gure 4.4. À chaque étape, il est possible de revenir en arrière si le résultat n'est pas satisfaisant
(nombre de points d'intérêt trop petit, nombre de pixels appariés trop faible, résidu trop élevé
dans l'estimation d'une homographie, iso-disparités non parallèles, ...). Il est possible d'ajuster les
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paramètres pour certains plans seulement, en �xant les plans dont la vérité terrain nous satisfait.
Ceci devient nécessaire lorsque les plans ont des textures très di�érentes. Lorsque la vérité terrain
au pixel près semble correcte, nous pouvons la calculer à uneprécision supérieure.

Détection des
points d'intérêt

Mise en 
correspondance

Estimation des
homographies

Calcul de la
vérité terrain
au pixel près

Calcul de la
vérité terrain
au sous-pixel

Fig. 4.4 � Scénario d'utilisation de l'interface graphique pour le calcul de la vérité terrain.

4.2.2 Résultats

Nous avons utilisé notre méthode sur le couplelivres. Nous avons segmenté les polygones à0:1
pixel près, puis nous avons calculé la vérité terrain comme nous l'avons fait précédemment pour les
autres couples. Les paramètres du calcul sont donnés dans letableau 4.1. La carte des disparités,
ainsi que les iso-disparités, sont montrés sur la �gure 4.5.La qualité de la vérité terrain paraît
conforme à nos attentes : la segmentation automatique a été su�samment précise pour ne pas
donner de fausses occultations aux frontières des plans2 et 3, ainsi qu'aux frontières des plans1 et
2, et 1 et 3, à part quelques pixels isolés détectés comme occultés à la frontière supérieure du plan
1. De plus, le parallélisme des iso-disparités est correct.

Plan
Taille
fen

Seuil
CCNC

Préc Ndét Napp Nrob RésL RésNL RésRL RésRNL

livres 1 9 0.92 0.1 300 283 216 0.175 0.171 0.148 0.141
livres 2 9 0.92 0.1 55 33 31 0.209 0.205 0.187 0.181
livres 3 9 0.92 0.1 206 155 137 0.959 0.616 0.194 0.192

Tab. 4.1 � Paramètres de calcul et résultats pour livres.
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(a) Image gauche

1

2

2

3

(b) Image droite

(c) Carte des disparités (d) Iso-disparités

Fig. 4.5 � Vérité terrain calculée pour le couple livres.
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Conclusion

Le but de notre étude était de proposer une méthode d'obtention de la vérité terrain permettant
l'évaluation des algorithmes de mise en correspondance. Nous avons considéré uniquement des scènes
planes par morceaux et nous avons utilisé ces contraintes géométriques pour calculer les disparités
et les occultations de couples d'images stéréoscopiques.

A�n d'obtenir une vérité terrain de qualité, nous avons proposé une méthode allant de la seg-
mentation semi-automatique des images en plans au calcul ausous-pixel de la vérité terrain, en
passant par une estimation robuste des homographies, à partir de quelques appariements. En�n,
nous avons réuni nos travaux dans un outil permettant, à partir de deux images stéréoscopiques, de
calculer simplement et de manière quasi-interactive la vérité terrain. Nous avons validé notre travail
en calculant la vérité terrain d'images utilisées dans la communauté et nous l'avons comparée avec
la vérité terrain donnée par leurs auteurs. Nous avons ensuite acquis des images inédites et produit
la vérité terrain correspondante. La qualité des résultatsobtenus est satisfaisante et nous pouvons
donc utiliser la vérité terrain calculée dans d'autres travaux.

Nous envisageons d'acquérir des images de scènes comportant de nombreuses occultations : la
vérité terrain calculée permettra d'évaluer des algorithmes de mise en correspondance utilisant
des mesures de corrélation robustes aux occultations. Danscette étude, nous n'avons considéré
que des couples d'images mais il serait intéressant de connaître l'impact du nombre d'images sur
l'estimation des homographies. Nous pourrions également envisager de suivre la piste des images de
synthèse réaliste et comparer sérieusement le comportement des algorithmes évalués par rapport à
leur comportement avec des images réelles.
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Annexe A

Obtention de la vérité terrain pour les
couples venus, sawtooth , barn1 , barn2

Plan
Taille
fen

Seuil
CCNC

Préc Ndét Napp Nrob RésL RésNL RésRL RésRNL

venus 1 9 0.92 0.5 126 103 99 0.078 0.074 0.076 0.073
venus 2 9 0.95 0.1 122 46 37 0.809 0.443 0.071 0.067
venus 3 9 0.92 0.5 209 123 115 0.151 0.134 0.079 0.077
venus 4 9 0.92 0.5 105 104 92 0.170 0.149 0.093 0.080

sawtooth 1 13 0.95 0.5 115 88 32 0.257 0.255 0.088 0.086
sawtooth 2 9 0.97 0.5 177 90 71 0.143 0.137 0.103 0.101
sawtooth 3 11 0.92 0.5 88 40 38 2.067 1.019 0.184 0.161

barn1 1 11 0.95 0.1 81 70 69 0.045 0.043 0.045 0.043
barn1 2 11 0.95 0.1 85 63 63 0.047 0.045 0.047 0.045
barn1 3 11 0.95 0.1 20 14 7 1.197 1.132 0.030 0.028
barn1 4 11 0.95 0.1 53 43 43 0.063 0.060 0.063 0.060
barn1 5 11 0.95 0.1 25 17 15 0.219 0.195 0.055 0.054
barn1 6 11 0.96 0.1 185 156 156 0.137 0.130 0.137 0.130

barn2 1 11 0.95 0.1 81 27 26 0.036 0.035 0.036 0.034
barn2 2 11 0.95 0.1 13 13 11 0.030 0.029 0.030 0.029
barn2 3 5 0.90 0.5 76 48 38 0.849 0.820 0.244 0.238
barn2 4 5 0.95 0.1 93 19 9 2.144 1.959 0.042 0.038
barn2 5 13 0.98 0.5 227 105 66 0.132 0.131 0.071 0.070

Tab. A.1 � Paramètres de calcul et résultats pour venus (�gure A.1), sawtooth (�gure A.2), barn1
(�gure A.3) et barn2 (�gure A.4).
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(a) Image gauche

2

1

3

4

(b) Image droite

(c) Carte des disparités calculées (d) Carte des disparités théoriques

(e) Iso-disparités calculées (f) Iso-disparités théoriques

(g) Carte des di�érences entre les
cartes calculée et théorique

Fig. A.1 � Vérités terrain calculée et théorique pour venus.
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(a) Image gauche
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(b) Image droite

(c) Carte des disparités calculées (d) Carte des disparités théoriques

(e) Iso-disparités calculées (f) Iso-disparités théoriques

(g) Carte des di�érences entre les
cartes calculée et théorique

Fig. A.2 � Vérités terrain calculée et théorique pour sawtooth.
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(b) Image droite

(c) Carte des disparités calculées (d) Carte des disparités théoriques

(e) Iso-disparités calculées (f) Iso-disparités théoriques

(g) Carte des di�érences entre les
cartes calculée et théorique

Fig. A.3 � Vérités terrain calculée et théorique pour barn1.
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(b) Image droite

(c) Carte des disparités calculées (d) Carte des disparités théoriques

(e) Iso-disparités calculées (f) Iso-disparités théoriques

(g) Carte des di�érences entre les
cartes calculée et théorique

Fig. A.4 � Vérités terrain calculée et théorique pour barn2.
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Couple Cor Err Fpos Fneg Acc Occ Emax Emoy

venus 98.24 1.32 0.27 0.17 1.24 92.45 6.75 1.38
sawtooth 98.68 0.24 0.32 0.76 0 93.36 10.50 5.08

barn1 98.83 0.27 0.37 0.54 0 91.15 7.25 3.86
barn2 98.72 0.50 0.32 0.46 0 91.26 11.63 5.54

Tab. A.2 � Valeurs des critères de comparaison pour venus (�gure A.1),sawtooth (�gure A.2),
barn1 (�gure A.3) et barn2 (�gure A.4).
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Annexe B

Iso-disparités d'un couple d'images
recti�ées d'une scène polyhédrique

Nous donnons ici un argument géométrique montrant que les iso-disparités d'images recti�ées
sont des droites parallèles entre elles, dans le cas général. Dans le cadre d'images recti�ées, les plans
images des deux caméras sont confondus. Les lieux de la scènede même profondeurz sont des
plans parallèles au plan image commun (voir la �gure B.1(a)).Lorsque les caméras sont dans cette
con�guration, la disparité d est inversement proportionnelle à la profondeurz (voir la section 1.8).
Nous en déduisons que les lieux de la scène de même disparité sont aussi des plans parallèles au plan

plans image
gauche et droite

confondusx

z

y

plans
iso-profondeurs

centre
optique gauche

centre
optique droit

(a) Plans iso-profondeurs

plans image
gauche et droite

confondusX

Z

Y

plans
iso-disparités

centre
optique gauche

centre
optique droit

(b) Plans iso-disparités

Fig. B.1 � Plans iso-profondeurs et iso-disparités dans la scène.

image (voir la �gure B.1(b)). Nous nous plaçons maintenant dans le cas d'une scène uniquement
constituée de plans et nous prenons l'image gauche comme référence pour le calcul des disparités.
Considérons un de ces plans. Nous distingons les deux cas suivants :

� Soit le plan est parallèle au plan image. Dans ce cas, sa projection sur le plan image sera un
polygone et donc le lieu géométrique de même disparité de ce plan sera ce polygone.

� Soit le plan est dans une orientation quelconque. Dans ce cas, il intersecte quelques plans d'iso-
disparités (il y en a une in�nité). Les intersections de notre plan avec les plans iso-disparités
(parallèles entre eux) sont des droites parallèles entre elles, et parallèles au plan image, qui se
projettent en des droites parallèles sur le plan image (voirla �gure B.2).

En conclusion, les iso-disparités d'un plan de la scène sont, dans l'image, des droites parallèles
entre elles, dans le cas où le plan n'est pas parallèle au planimage. Si celui-ci l'est, alors le lieu des
iso-disparités est la projection de ce plan dans l'image.
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68 B – ISO-DISPARITÉS D'UN COUPLE D' IMAGES RECTIFIÉES D'UNE SCÈNE POLYHÉDRIQUE

plans 
iso-disparités

plan de 
la scène

plan image 
commun

centre 
optique gauche

iso-disparités
dans l'image

(droites parallèles)

Fig. B.2 � Projection des iso-disparités dans le plan image.

27 octobre 2005



Bibliographie

[1] P. Aschwanden et W. Guggenbül . Experimental results from a comparative study on corre-
lation type registration algorithms. Dans Förstner et Ruwiedel , éditeurs, Robust Computer
Vision: Quality of Vision Algorithms , pages 268�282. Wichmann, Karlsruhe, Allemagne, mars
1992.

[2] C. Baillard et A. Zisserman . � Automatic reconstruction of piecewise planar models from
multiple views �. Dans Computer Vision and Pattern Recognition, volume 2, pages 2559�2565,
Fort Collins, Colorado, États-Unis, juin 1999.

[3] C. Baillard et A. Zisserman . � A Plane-Sweep Strategy for the 3D Reconstruction of
Buildings from Multiple Images �. Dans ISPRS Congress and Exhibition, volume 33(B2),
pages 56�62, Amsterdam, Pays-Bas, juillet 2000.

[4] S. Baker , R. Szeliski et P. Anandan . � A Layered Approach to Stereo Reconstruction �.
Dans Computer Vision and Pattern Recognition, pages 434�441, Santa Barbara, Californie,
États-Unis, juin 1998.

[5] J. Barron . � Optical Flow Test Data �, 1995. Computer Science Department, Université
Western Ontario, London, Canada.
ftp://ftp.csd.uwo.ca/pub/vision/TESTDATA .

[6] C.C. Bobwang . � JISCT - CMU/VAST Image Database �, 1993.
http://vasc.ri.cmu.edu/idb/html/jisct/ .

[7] R.C. Bolles , H.H. Baker et M.J. Hannah . � The JISCT Stereo Evaluation �. Dans Image
Understanding Workshop, pages 263�274, Washington, États-Unis, avril 1993.

[8] B. Boufama et D. O'Connell . � Region Segmentation and Matching in Stereo Images �. Dans
International Conference on Pattern Recognition, volume 3, pages 631�634, Québec, Canada,
août 2002.

[9] B. Boufama et D. O'Connell . � Identi�cation and Matching of Planes in a Pair of Un-
calibrated Images �. International Journal of Pattern Recognition and Arti�cia l Intelligence,
17(7):1127�1143, novembre 2003.

[10] J.Y. Bouguet . � Camera Calibration Toolbox for Matlab �, 2003.
http://www.vision.caltech.edu/bouguetj/calib_doc/ .

[11] L. Gottesfeld Brown . � A Survey of Image Registration Techniques �. ACM Computing
Surveys, 24:325�376, décembre 1992.

[12] S.Chambon et A. Crouzil . � Évaluation et comparaison de mesures de corrélation robustes
aux occultations �. Rapport de recherche 2002-34-R, IRIT, Université Paul Sabatier, Toulouse,
France, décembre 2002.

[13] A. Criminisi , I. Reid et A. Zisserman . � A Plane Measuring Device �. Image and Vision
Computing, 17(8):625�634, juin 1999.

[14] A. Crouzil . � Perception de relief et du mouvement par analyse d'une séquence stéréoscopique
d'images �. Thèse, IRIT, Université Paul Sabatier, Toulouse, France, septembre 1997.

27 octobre 2005 – 69 –



70 Bibliographie

[15] A. Crouzil et P. Gurdjos . � Vision par ordinateur. Support de cours D.E.S.S. Ingénierie de
l'Image Numérique �. IRIT, Toulouse, France, 2002.

[16] P. Dalle . � Traitement d'images. Support de cours D.E.A. Informatique de l'Image et du
Langage�. IRIT, Toulouse, France, 2004.

[17] F. Devernay . � Cours de vision par ordinateur �, 2003.
http://devernay.free.fr/cours/vision/ensg2003.html .

[18] F. Devernay , O. Bantiche et E. Coste . � Structured Light on Dynamic Scenes Using
Standard Stereoscopy Algorithms �. Rapport Technique RR-4477, INRIA, juin 2002.

[19] P. Fornland . � Dominant Plane for Uncalibrated Binocular Vision �. Dans International
Symposium on Intelligent Robotic Systems, pages 11�15, Bangalore, Inde, janvier 1998.

[20] P. Fornland et C. Schnorr . � Determining the Dominant Plane from Uncalibrated Stereo
Vision by a Robust and Convergent Iterative Approach without Correspondence �. Dans
Swedish Symposium on Image Analysis, pages 11�15, Stockholm, Suède, mars 1997.

[21] T. Frohlinghaus et J. M. Buhmann . � Regularizing Phase-based Stereo �. DansInterna-
tional Conference on Pattern Recognition, volume 1, pages 451�455, Vienne, Autriche, août
1996.

[22] A. Fusiello , E. Trucco et A. Verri . � A compact algorithm for recti�cation of stereo
pairs �. IAPR Workshop on Machine Vision Applications, 12(1):16�22, juillet 2000.

[23] V. Gerdes . � MRTStereo �, 1996.
http://www-student.informatik.uni-bonn.de/ � gerdes/MRTStereo/index.html .

[24] L. Guisser , R. Payrissat et S. Castan . � PGSD: an accurate 3D vision system using a
projected grid for surface descriptions �. Image and Vision Computing, 18(6-7):463�491, mai
2000.

[25] R. Hartley et A. Zisserman . � Multiple View Geometry �. Cambridge University Press,
2002.

[26] Y.C. Hsieh , D.M. McKeown Jr. et F.P. Perlant . � Performance Evaluation of Scene Re-
gistration and Stereo Matching for Cartographic Feature Extraction �. IEEE Transactions on
Pattern Analysis and Machine Intelligence, 14(2):214�237, décembre 1992.

[27] M. Irani , P. Anandan et M. Cohen . � Direct Recovery of Planar-Parallax from Multiple
Frames �. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 24(11):1528�1534,
novembre 2002.

[28] T. Kanade et M. Okutomi . � A Stereo Matching Algorithm with an Adaptive Window:
Theory and Experiment �. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence,
16(9):920�932, septembre 1994.

[29] K. Kanatani et N. Ohta . � Accuracy Bounds and Optimal Computation of Homography for
Image Mosaicing Applications �. Dans International Conference on Computer Vision, volume 1,
pages 73�78, Kerkyra, Grèce, septembre 1999.

[30] K. Kanatani , N. Ohta et Y. Kanazawa . � Optimal Homography Computation with a
Reliability Measure �. IEICE Transactions on Information and Systems, E83-D(7):1369�1374,
juillet 2000.

[31] S.B.Kang , J. Webb , C.L. Zitnick et T. Kanade . � A multibaseline stereo system with active
illumination and real-time image acquisition �. Dans International Conference on Computer
Vision, pages 88�93, Cambridge, Massachusetts, États-Unis, juin1995.

[32] R. Koch . � Surface Segmentation and Modeling of 3-D Polygonal Objects from Stereoscopic
Image Pairs �. Dans International Conference on Pattern Recognition, volume 1, pages 233�237,
Vienne, Autriche, août 1996.

27 octobre 2005



Bibliographie 71

[33] A. Koschan . � Methodic Evaluation of Stereo Algorithms �. Dans Workshop on Theoretical
Foundations of Computer Vision, volume 69, pages 155�166, Berlin, Allemagne, 1992.

[34] A. Koschan et V. Rodehorst . � Dense depth maps by active color illumination and image
pyramids �. Dans Advances in Computer Vision, F. Solina, W.G. Kropatsch, R. Klette, R.
Bajcsy (Eds.), pages 137�148, Vienne, Autriche, 1997.

[35] J. Kostková , J. ƒech et R. ’ára . � Dense Stereomatching Algorithm Performance for View
Prediction and Structure Reconstruction �. Dans Scandinavian Conference on Image Analysis,
pages 101�107, Halmstad, Suède, juin 2003.

[36] Z-D. Lan et R. Mohr . � Robust Matching by Partial Correlation �. Rapport Techni que
RR-2643, INRIA, août 1995.

[37] Y.G. Leclerc , Q.T Luong et P. Fua . � Measuring the Self-Consistency of Stereo Algo-
rithms �. Dans European Conference on Computer Vision, volume 2, pages 282�298, Dublin,
Irlande, juin 2000.

[38] M.I.A. Lourakis , A.A. Argyros et S.C. Orphanoudakis . � Detecting Planes in an Un-
calibrated Image Pair �. Dans British Machine Vision Conference, volume 2, pages 587�596,
Cardi�, Royaume-Uni, septembre 2002.

[39] D.Morris . � CIL Stereo Datasets �, 1994. Calibrated Imaging Laboratory, Université Carnegie
Mellon, Pittsburgh, Pennsylvanie, États-Unis.
http://www.ri.cmu.edu/labs/lab_2.html .

[40] J. Mulligan , V. Isler et K. Daniilidis . � Performance Evaluation of Stereo for Tele-
presence �. Dans International Conference on Computer Vision, volume 2, pages 556�565,
Vancouver, Canada, juillet 2001.

[41] J. Mulligan , V. Isler et K. Daniilidis . � Trinocular Dataset �, 2001.
http://www.cis.upenn.edu/ � janem/rsrch/dataset/ReadMe.html .

[42] Y. Nakamura , T. Matsuura , K. Satoh et Y. Ohta . � Occlusion Detectable Stereo -
Occlusion Patterns in Camera Matrix �. Dans Computer Vision and Pattern Recognition,
pages 371�378, San Francisco, Californie, États-Unis, juin 1996.

[43] K. Oda , T. Doihara et R. Shibasaki . � Stereo Plane Matching Technique �. Dans Photo-
grammetric Computer Vision, volume A, page 228, Graz, Autriche, septembre 2002.

[44] M. Pollefeys , F. Verbiest et L.V. Gool . � Surviving dominant planes in uncalibrated
structure and motion recovery �. Dans European Conference on Computer Vision, volume 2,
pages 837�851, Copenhague, Danemark, mai 2002.

[45] N. Pugeault et N. Krüger . � Multi-modal Matching Applied to Stereo �. Dans British
Machine Vision Conference, volume 1, pages 271�280, Norwich, Royaume-Uni, septembre2003.

[46] T.D. Russ et A.P. Reeves . � High Accuracy Depth Measurement using Multi-view Stereo �.
Dans Vision Interface Conference, pages 103�110, Trois-Rivières, Canada, mai 1999.

[47] Y. Samouillan . � Mise en correspondance stéréoscopique : obtention de la vérité terrain �.
Rapport de projet, D.E.S.S. Ingénierie de l'Image Numérique, Université Paul Sabatier, Tou-
louse, France, mars 2003.

[48] D. Scharstein et R. Szeliski . � A Taxonomy and Evaluation of Dense Two-Frame Stereo
Correspondence Algorithms �. International Journal of Computer Vision , 47(1):7�42, avril
2002.

[49] D. Scharstein et R. Szeliski . � High-Accuracy Stereo Depth Maps Using Structured Light � .
DansComputer Vision and Pattern Recognition, volume 1, pages 195�202, Madison, Wisconsin,
États-Unis, juin 2003.

[50] K. Schindler . � Generalized Use of Homographies For Piecewise Planar Reconstruction �.
Dans Scandinavian Conference on Image Analysis, pages 470�476, Halmstad, Suède, juin 2003.

27 octobre 2005



72 Bibliographie

[51] C. Schmid et A. Zisserman . � Automatic Line Matching across Views �. Dans Computer
Vision and Pattern Recognition, pages 666�671, San Juan, Communauté de Porto Rico, juin
1997.

[52] A. Shasua et S. Avidan . � The Rank 4 Constraint in Multiple ( � 4) View Geometry �. Dans
European Conference on Computer Vision, volume 2, pages 196�206, Cambridge, Royaume-
Uni, avril 1996.

[53] R.Szeliski . � Prediction Error as a Quality Metric for Motion and Stereo �. Dans International
Conference on Computer Vision, volume 1, pages 1�19, Kerkyra, Grèce, septembre 1999.

[54] R. Szeliski et D.Scharstein . � Middlebury Stereo Vision Page �, 2001.
http://cat.middlebury.edu/stereo/ .

[55] R. Szeliski et R. Zabih . � An Experimental Comparison of Stereo Algorithms �. Dans IEEE
Workshop on Vision Algorithms, pages 1�19, Kerkyra, Grèce, septembre 1999.

[56] É. Vincent et R. Laganiere . � Detecting Planar Homographies in an Image Pair �. Dans
International Symposium on Image and Signal Processing andAnalysis, pages 182�187, Pula,
Croatie, juin 2001.

[57] R. ’ára . � Stairs: Testing Stereo Matching Algorithms at Occluding Boundaries �, 2003.
http://cmp.felk.cvut.cz/ � sara/Stairs/home.html .

[58] R. ’ára et R. Bajcsy . � On Occluding Contour Artifacts in Stereo Vision �. Dans Computer
Vision and Pattern Recognition, pages 852�857, San Juan, Communauté de Porto Rico, juin
1997.

[59] R. Zabih et J. Woodfill . � Non-parametric Local Transforms for Computing Visual Cor-
respondence �. DansEuropean Conference on Computer Vision, pages 151�158, Stockholm,
Suède, mai 1994.

[60] L. Zelnik-Manor et M. Irani . � Multi Frame Alignment of Planes �. Dans Computer Vision
and Pattern Recognition, volume 1, pages 1151�1156, Fort Collins, Colorado, États-Unis, juin
1999.

[61] L. Zelnik-Manor et M. Irani . � Multiview Constraints on Homographies �. IEEE Transac-
tions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 24(1):214�223, février 2002.

[62] Z.Zhang . � Le problème de la mise en correspondance : l'état de l'art.�. Rapport de recherche
RR-2146, INRIA, décembre 1993.

27 octobre 2005


