
Universit�e ToulouseI I I �Ecole Doctorale Informatique et T�el�ecommunications

Formation Doctorale Image, Information et Hyperm�edia

Mise en corresp ondance st�er�eoscopique
d'images couleur en pr �esence

d'o ccultations

TH �ESE

pr�esent�eeet soutenue publiquement le 14 d�ecembre 2005

pour l'obtention du

Do ctorat de l'Univ ersit �e Paul Sabatier { Toulouse I I I

sp�ecialit �e Informatique

par

Sylvie Chambon

Comp osition du jury

Dir ecteur de th�ese: M. Alain Cr ouzil Mâ�tre de conf�erencesUPS, Toulouse
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R�esum�e

Cette th�esese situe dans le cadre de la vision par ordinateur et concerneplus pr�ecis�ement l' �etape
de mise en correspondancede pixels en st�er�eovision binoculaire. Cette �etape consiste�a retrouver les
pixels homologuesdans deux imagesd'une mêmesc�ene,prises de deux points de vue di� �erents. Une
des mani�eresde r�ealiser la mise en correspondanceest de faire appel �a des mesuresde corr�elation.
Les algorithmes utilis �es se heurtent alors aux di�cult �es suivantes: les changements de luminosit�e,
les bruits, les raccourcissements, les zonespeu textur �eeset les occultations. Les travaux qui ont �et�e
r�ealis�essont une �etude sur les m�ethodes �a basede corr�elation, en prenant en compte le probl�emedes
occultations et l'utilisation d'images couleur.

Dans un premier chapitre, nous�etablissonsun �etat de l'art desm�ethodesde miseen correspondance
de pixels. Nous donnons un mod�ele g�en�erique des m�ethodes s'appuyant sur la d�e�nition d'�el�ements
constituants. Nousdistinguons alors quatre cat�egoriesdem�ethodes: lesm�ethodeslocales,lesm�ethodes
globales,les m�ethodesmixtes et les m�ethodes�a multiples passages.

Le secondchapitre aborde le probl�eme de l' �evaluation des m�ethodes de mise en correspondance
de pixels. Apr �es avoir donn�e un �etat de l'art des protocolesexistants, nous proposonsun protocole
d'�evaluation et de comparaisonqui prend en compte des imagesavec v�erit �e terrain et qui distingue
di� �erentes zonesd'occultations.

Dans le troisi �eme chapitre, nous proposonsune taxonomie des mesuresde corr�elation regroup�ees
en cinq familles: les mesuresde corr�elation crois�ee, les mesuresutilisant des outils des statistiques
classiques,les mesuresutilisant les d�eriv�eesdes images, les mesuress'appuyant sur des outils des
statistiques non param�etriques et les mesuresexploitant des outils des statistiques robustes. Parmi
cette derni�ere famille, nous proposonsdix-sept mesures.Les r�esultats obtenus avec notre protocole
montrent que cesmesuresobtiennent les meilleurs r�esultats dans les zonesd'occultations.

Le quatri �emechapitre concernela g�en�eralisation �a la couleur des m�ethodes de mise en correspon-
dance�a basede corr�elation. Apr �esavoir pr�esent�e lessyst�emesde repr�esentation de la couleur quenous
testons,nousabordonsla g�en�eralisation desm�ethodes�a basedecorr�elation enpassant par l'adaptation
desmesuresde corr�elation �a la couleur. Nousproposonstrois m�ethodesdi� �erentes: fusion desr�esultats
sur chaquecomposante, utilisation d'une analyseen composante principale et utilisation d'une mesure
de corr�elation couleur. Les r�esultats obtenus avec notre protocole mettent en �evidencela meilleure
m�ethode qui consiste�a fusionner les scoresde corr�elation.

Dans le dernier chapitre, pour prendre en compte les occultations, nous proposonsdes m�ethodes
hybrides qui s'appuient sur l'utilisation de deux mesuresde corr�elation : une mesureclassiquedans les
zonessansoccultation et une mesurerobuste dans les zonesd'occultations. Nous distinguons quatre
types de m�ethodes �a base de d�etection de contours, de corr�elation pond�er�ee, de post-d�etection des
occultations et de fusion de cartes de disparit �es.Les r�esultats obtenus avec notre protocole montrent
que la m�ethode la plus performante consiste�a fusionner deux cartes de disparit �es.

Mots-cl �es : vision par ordinateur, st�er�eovision binoculaire, mise en correspondance,corr�elation,
protocole d'�evaluation et de comparaison,occultations, couleur.
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Abstract

This work dealswith stereo-visionand more preciselymatching of pixels using correlation measures.
Matching is an important task in computer vision, the accuracyof the three-dimensionalreconstruction
depending on the accuracy of the matching. The problems of matching are: intensity distortions,
noises,untextured areas,foreshorteningand occlusions.Our research concernsmatching color images
and takes into account the problem of occlusions.

First, wedistinguish the di�eren t elements that cancomposea matching algorithm. This description
allows us to intro duce a classi�cation of matching methods into four families: local methods, global
methods, mixed methods and multi-pass methods.

Second,we set up an evaluation and comparisonprotocol basedon fourteen image pairs, �v e eva-
luation areasand ten criteria. This protocol alsoprovides disparity, ambiguit y, inaccuracy and correct
disparity maps. This protocol enablesus to study the behavior of the methods we proposed.

Third, forty correlation measuresare classi�ed into �v e families: cross-correlation-basedmeasures,
classical statistics-based measures,derivative-basedmeasures,non-parametric measuresand robust
measures.We also proposesix new measuresbasedon robust statistics. The results show us the most
robust measuresnear occlusions: the robust measuresincluding the six new measures.

Fourth, we proposeto generalizedensecorrelation-basedmatching to color by choosinga color sys-
tem and by generalizingthe correlation measuresto color. Ten color systemshave beenevaluated and
three di�eren t methods have beencompared: to compute the correlation with each color component
and then to merge the results; to processa principal component analysis and then to compute the
correlation with the �rst principal component; to compute the correlation directly with colors.We can
concludethat the fusion method is the best.

Finally, in order to take into account the problem of occlusions,we present new algorithms that use
two correlation measures:a classicmeasurein non-occluded area and a robust measurein the whole
occlusion area. We intro duce four di�eren t methods: edge detection methods, weighted correlation
methods, post-detection methods and fusion method. This latter method is the most e�cien t.

Keyw ords : computer vision, stereoscopicmatching, correlation, evaluation and comparisonpro-
tocol, occlusions,color.
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Notations

Nousne donnonspasici lesnotations qui sont utilis �eesde mani�ereponctuelle, c'est-�a-dire seulement
dansun paragrapheet qui ne sont plus employ�eesensuite.De plus, nousdonnons,la plupart du temps,
les notations dans l'ordre d'apparition dans le texte.

R�egles et conventions

x, N Les scalairessont toujours not�esen caract�eresnormaux.
v Les vecteurssont not�esen minusculeset en gras.
A Les matrices sont not�eesen majusculeset en gras.
E Les ensembles sont not�esen lettres calligraphi�ees.
l = g;d Les indices des imagesgauche et droite sont toujours not�esce cette

fa�con.
j Lorsqu'une barre verticale apparâ�t dans la marge, cela correspond

�a une d�e�nition.

Not ations communes �a tous les chapitres

I l Images
I i;j

l Niveau de gris du pixel de coordonn�ees(i j )T

M Matrice de projection perspective
O, O l Centre optique de la cam�era, centre optique de la cam�era qui permet

d'obtenir I l

P Point 3D de la sc�ene
p l Point de I l

p i;j
l Pixel de I l de coordonn�ees(i j )T

N lig
l , N col

l Nombre de lignes et nombre de colonnesde I l

N l Nombre de pixels consid�er�es (dont on cherche un correspondant)
dans I l .

Nz Nombre de pixels dans la zonede recherche
N f Nombre de pixels dans la fen̂etre de corr�elation
Nv , Nh Dimensionsde la taille de fen̂etre de corr�elation avec N f = (2Nv +

1)(2Nh + 1)
N i Nombre d'it �erations
NOCM Nombre de niveaux possiblespour le codage utilis �e dans la mesure

OCM
t It �eration courante
A T Transpos�eede A
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xxiv Notations

Not ations communes �a tous les chapitres (suite)

kvk Norme euclidiennedu vecteur v
card(E) Nombre d'�el�ements de l'ensemble E
d Fonction de disparit �e
dcla Fonction de disparit �e associ�ee �a une m�ethode utilisant une mesure

de corr�elation classique
drob Fonction de disparit �e associ�ee �a une m�ethode utilisant une mesure

de corr�elation robuste
dref Fonction de disparit �e th�eorique
ZA(p i;j

g ) Zone d'agr�egation associ�ee�a p i;j
g pour le côut local

ZAC(p i;j
g ) Zone d'agr�egation associ�ee�a p i;j

g pour le côut descontrain tes
Zd(p i;j

g ) Zone de recherche associ�ee�a p i;j
g

Eglobal Coût global
Ecorrespondance Coût d'attache aux donn�ees
Econtrain te Coût descontrain tes
E local Coût local
Edissimilarit �e Coût de dissimilarit �e
Evoisinage Coût du voisinage
E lissage Coût de lissage
f dissimilarit �e Fonction de la di� �erencedesniveaux de gris
S Support du côut global
Si Support du côut global associ�e aux m�ethodesglobales
Si;j Support du côut local associ�e aux m�ethodes locales
occ Disparit �e attribu �eelorsque le pixel est occult�e
Prob Probabilit �e
Er r i;j

g Erreur de disparit �e associ�eeau pixel p i;j
g

H Matrice d'une homographie
m l Coordonn�eeshomog�enesd'un point de l'image I l

O(p i;j
g ) Indique si p i;j

g est un pixel occult�e
PO(p i;j

g ) Indique si p i;j
g est un pixel proche d'une occultation

PD(p i;j
g ) Indique si p i;j

g est un pixel proche d'une discontinuit �e de profondeur
ZO(I l ) Zone desoccultations de I l

ZI(I l ) Zone d'in
uence desoccultations de I l

ZT( I l ) Zone totale desoccultations de I l

ZD(I l ) Zone desdiscontinuit �esde I l

f l Vecteur contenant les niveaux de gris des pixels des fen̂etres de
corr�elation dans I l

kf l kP P-normes
fg � fd Produit scalaire
f l Moyennedesvaleurs de f l

var(f l ) Variance desvaleurs de f l

(f l )k:N f � 1 �El�ement de rang k dans le vecteur f l

Imax Niveau de gris le plus grand dans les images
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Not ations communes �a tous les chapitres (suite)

r I i;j
l Vecteur gradient situ�e au pixel (i j )T de l'image I l

kr I i;j
l k Norme du gradient

� i;j
l Orientation du gradient

bxc Partie enti �ere de x

 Concat�enation
sgn Fonction signe
Mes(fg;fd) Mesure de corr�elation entre deux vecteurs
DHam Distance de Hamming
DOCM Distance d�e�nie pour la mesureorientation code matching
b l Vecteur desvaleurs binaires utilis �eespar les mesuresISC et SCC
el Vecteur desvaleurs binaires utilis �eespar la mesureSCC
RO(f l ) Vecteur des directions des gradients dans la fen̂etre f l calcul�e avec

un op�erateur O
RSobel(f l ) Vecteur des directions des gradients dans la fen̂etre f l calcul�e avec

l'op�erateur de Sobel
RK ir sch(f l ) Vecteur des directions des gradients dans la fen̂etre f l calcul�e avec

l'op�erateur de Kirsch
RLoG (f l ) Vecteur desvaleurs binaires du laplacien dans la fen̂etre f l

RRoberts (f l ) Vecteur des valeurs de l'image binaire issue de la convolution par
l'op�erateur de Roberts dans la fen̂etre f l

RP r att (f l ) Vecteur desvaleurs du laplacien dans la fen̂etre f l

Rquad(f l ) Vecteur desvaleurs obtenuesapr�esapplication de la transformation
associ�ee�a la quadrant correlation

Rr ank (f l ) Vecteur obtenu apr�esapplication de la transformation de rang sur f l

R� (f l ) Vecteur obtenu apr�es application de la transformation de recense-
ment sur f l

Rm (fg) Vecteur desvaleurspond�er�eesdans le casdesmesuresde corr�elation
partielle

� m , � min
m , � max

m Fonction objet desM-estimateurs et valeursminimales et maximales
atteintes par cesfonctions

Jm , J min
m , J max

m Fonction des R-estimateurs et valeurs minimales et maximales at-
teintes par cesfonctions

sj ;v Scorede corr�elation entre le pixel situ�e en colonnej et le pixel situ�e
en colonnev

x, y, z Composantes couleur d'un syst�emede repr�esentation de la couleur
ci;j

l Couleur du pixel de coordonn�ees(i j )T dans I l

F l Matrice contenant les composantes couleur des pixels de la fen̂etre
de corr�elation

r I k
l Matrice contenant les vecteurs gradients de chaque composante

situ�esau pixel k de la fen̂etre de corr�elation dans I l
@xk

l
@i , @yk

l
@i , @zk

l
@i , @xk

l
@j , @yk

l
@j , @zk

l
@j D�eriv�eespartielles suivant les lignes et les colonnesde chaque com-

posante
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Not ations communes �a tous les chapitres (suite)

kr I k
l k Norme du gradient couleur

� k
l Orientation du gradient couleur

� Division d'Hadamard
x l , y l , zl Vecteurscontenant respectivement toutes les composantes xk

l , yk
l et

zk
l de la fen̂etre de corr�elation



Abr �eviations

Abr �evia tions rela tives aux m�ethodes de mise en correspond ance

Typ Type de la m�ethode (locale ou globale)
L Locale
G Globale
Opt M�ethode d'optimisation
AG Algorithme g�en�etique
CG Coupure de graphe
PM Passagesmultiples avec croissancede germes
PC Propagation de croyance
PD Programmation dynamique
RE Relaxation
RG Recherche gloutonne
RN R�eseaude neurones
RS Recuit simul�e
AC Algorithme coop�eratif
WTA Winner take all
Aff A�nemen t
SP Sous-pixel
Sym Sym�etrie
Pr �e Pr�etraitement
Fil Filtrage
Seg Segmentation
Mul Approche �a multiples passages
Cou Couleur
Occ Occultations
Cor Mesure de corr�elation
R Rang
RMS Root Mean Square Error

Abr �evia tions utilis �ees dans les t ablea ux de r �esul t ats

Cor Pourcentage d'appariements corrects
Acc Pourcentage d'appariements accept�es
Ma u Pourcentage d'appariements mauvais
Err Pourcentage d'appariements erron�es
FPos Pourcentage de faux positifs
FNeg Pourcentage de faux n�egatifs
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xxviii Abréviations

Abr �evia tions utilis �ees dans les t ablea ux de r �esul t ats (suite)

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

ZO Pourcentage d'appariements corrects dans la zonedesoccultations
ZI Pourcentage d'appariements corrects dans la zone d'in
uence des

occultations
ZD Pourcentage d'appariements corrects dans la zonedesdiscontinuit �es
RT Rang de la m�ethode parmi toutes les m�ethodes�evalu�ees
RF Rang d'une mesurede corr�elation au sein de sa famille

Abr �evia tions utilis �ees pour cara ct �eriser les inv ariances des mesures de
corr �ela tion

G Invariance de type gain
B Invariance de type biais
GB Invariance de type gain et biais

Famille cr ois �ee

NCC Corr�elation crois�eenormalis�ee
ZNCC Corr�elation crois�eecentr �eenormalis�ee
MOR Mesure de Moravec

Famille classique

DP Distances
D1, SAD Sommedesvaleurs absoluesdesdi� �erences
D2, SSD Sommedescarr�esdesdi� �erences
D1 Maximum desvaleurs absoluesdesdi� �erences
ZDP Distancescentr �ees
ZD1, ZSAD Sommedesvaleurs absoluesdesdi� �erencescentr �ee
ZD2, ZSSD Sommedescarr�esdesdi� �erencescentr �ee
NDP Distancesnormalis�ees
ND2, NSSD Sommedescarr�esdesdi� �erencesnormalis�ee
ZNDP Distancescentr �eesnormalis�ees
ZND2, ZNSSD Sommedescarr�esdesdi� �erencescentr �eenormalis�ee
LDP Distanceslocalement centr �ees
LD1, LSAD Sommedesvaleurs absoluesdesdi� �erenceslocalement centr �ee
LD2, LSSD Sommedescarr�esdesdi� �erenceslocalement centr �ee
VD Variance desdi� �erences
VAD P Variance des valeurs absoluesdes di� �erences�elev�ees�a la puissance

P
VAD 1, VOAD Variance desvaleurs absoluesdesdi� �erences
VAD 2, VOSD Variance descarr�esdesdi� �erences
K4 Kurtosis
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Famille d�eriv �ee

SEOP Mesure de Seitz
SES1, SES1 Mesure de Seitz utilisant l'op�erateur de Sobel
SEK1, SEK1 Mesure de Seitz utilisant l'op�erateur de Kirsch
NIS Mesure de Nishihara
NA1, NA2 Mesuresde Nack
PRATT Mesure de Pratt
OCM Orientation code matching, mesured'Ullah
GC Corr�elation deschamps de gradients

Famille non param �etrique

� 2 Mesure de Puzicha
JEFF Mesure de Je�rey
ISC Increment sign correlation, mesurede Kaneko
SCC Selective Coe�cient Correlation, mesurede Kaneko
RANK P Mesure de rang
CENSUS Mesure de recensement
� Mesure ordinale de Bhat et Nayar

Famille r obuste

RMm Corr�elation partielle
ZNCCF1 , ZNCCF2 Corr�elations partielles de Zoghlami et Faugeras
RZSSD, RZNCC Corr�elation partielle de Lan
QUAD Quadrant correlation, mesurede Huber
ZNCCR Corr�elation crois�eecentr �eenormalis�eerobuste
DP Pseudo-norme
MAD Variance robuste
LMS Moindre m�edianedescarr�es, least median of squares
LMP P Moindre m�edianedespuissances,least median of powers
LTS Moindres carr�es tronqu�es, least trimmed squares
LTP P Moindres puissancestronqu�ees,least trimmed powers
SMAD Estimation robuste de la varianceSmooth Median AbsoluteDeviation
SMPDP Smooth Median Powered Deviation
MEm M-estimateur
REm R-estimateur

Syst �emes de repr �esent ation de la couleur

RGB Syst�emede primaires, Red Green Blue
X YZ Syst�emede primaires propos�e par la CIE
CM Y Syst�emede primaires propos�e pour la t�el�evision et les imprimantes
L � u� v� ou CIELUV Syst�emeperceptuellement uniforme propos�e par la CIE
L � a� b� ou CIELAB Syst�emeperceptuellement uniforme propos�e par la CIE
AC1C2 Syst�emeantagoniste propos�e par Swain et Ballard
YCh1Ch2 Syst�emeluminance-chrominance propos�e par Carron
H SI Syst�emeperceptuel



xxx Abréviations

Syst �emes de repr �esent ation de la couleur (suite)

I 1I 2I 3 Syst�emed'axes ind�ependants propos�e par Ohta
H1H2H3 Syst�emed'axes ind�ependants propos�e Braquelaire et Brun

M �ethodes couleur

Fusion-score Fusion desscoresde corr�elation
Fusion-car te Fusion descartes de disparit �es
Acp-corr �ela tion Application d'une ACP sur la fen̂etre de corr�elation
Acp-ima ge Application d'une ACP sur toute l'image
Directe Utilisation d'une mesurede corr�elation 3D

M �ethodes hybrides

Contour-sobel Utilisation du �ltre de Sobel
Contour-sdef Utilisation de la m�ethode SDEF
Corr �ela tion-kanek o Utilisation de la m�ethode de Kaneko
Corr �ela tion-lan Utilisation de la m�ethode de Lan
Post-seuil Utilisation d'un seuil sur le scorede corr�elation
Post-ambigu •�t �e Utilisation d'un seuil sur l'ambigu•�t �e
Post-sym �etrie Utilisation de la contrain te de sym�etrie
Post-unicit �e Utilisation de la contrain te d'unicit �e
Post-ordre Utilisation de la contrain te d'ordre
Post-m �edian Utilisation de la contrain te de sym�etrie suivie d'un �ltrage m�edian
Post-dila t ation Utilisation de la contrain te de sym�etrie suivie d'une dilatation des

zonesdesoccultations
Post-dila t ation-contour Utilisation de la contrain te de sym�etrie suivie d'une dilatation des

zonesdesoccultations conditionn�eepar les contours
Post-ordre-sym �etrie Utilisation descontrain tes d'ordre et de sym�etrie
Post-ambigu •�t �e-sym�etrie Utilisation d'un seuil sur l'ambigu•�t �e et de la contrain te de sym�etrie
fusion-disp Fusion desdeux cartes de disparit �es



In tro duction

De tout temps, l'homme a tent�e d'�elaborer des machines capables de reproduire et de faciliter
son travail. L' �evolution des techniques et des connaissancesdans de nombreux domaines, comme
la m�edecine,la physique, les math�ematiques et plus r�ecemment l'informatique, a permis d'inventer
toutes sortesd'outils, du plus rudimentaire au robot le plus perfectionn�e. Les progr�esde la m�edecine
ont permis de mieux comprendre le syst�eme visuel humain et, depuis quelquesd�ecennies,l'homme
cherche �a reproduire par une machine lesm�ecanismesdu syst�emevisuel humain pour desapplications
aussi vari�eesque l'aide au d�eplacement d'un robot, l'exploration et l' �etude des organeshumains en
m�edecine,la surveillancevid�eoou l' �etude comportementale desanimaux. Cette discipline constitue ce
que nous appelons la vision par ordinateur.

Vision par ordinateur

De mani�ere plus th�eorique, le but de la vision par ordinateur est de reproduire le syst�eme visuel
humain et, plus pr�ecis�ement, de trouver un mod�elequi poss�ededespropri�et�esprochesde la perception
visuelle humaine. Pour cela, il faut une sc�ene, une sourcede lumi�ere et un capteur. Un exemple de
dispositif o�u destechniques de vision par ordinateur interviennent est illustr �e sur la �gure 1.

Capteur Acquisition Traitement

Action

Sc�eneSource lumineuse

Fig. 1 { Dispositif faisant intervenir des techniquesde vision par ordinateur.

Nous pouvons distinguer :
� L'objectif { Le robot doit aller cueillir la 
eur ou le c�epe (en �evitant si possible l'arbre et le

personnage).
� Le dispositif { Il est constitu�e de la sc�ene (une 
eur, un c�epe, un arbre et un personnageen

mouvement), de la source lumineuse (le soleil) et du capteur (la cam�era du robot) qui permet
de fournir des imagesde la sc�enequi sont analys�eespar un ordinateur.

� Les�etapesde traitement { Elles comprennent : l'acquisition desimages,le traitement desdonn�ees
(application d'un algorithme de vision par ordinateur) et la d�ecisionde l'action �a r�ealiser.

1



2 Introduction

� Le r�esultat { Si tout se d�eroule correctement, le robot va cueillir la 
eur ou le c�epe en �evitant
l'arbre et le personnage.

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

� La reconnaissance des formes { Avec l'exemple pr�ec�edent, cela peut consister �a distinguer la

eur et le c�epe.

� L'analyse du mouvement { Cela peut consister �a d�etecter les mouvements du personnage.
� La reconnaissance du relief { Cela peut consister �a d�eterminer que l'arbre est plus proche du

robot que la 
eur et le c�epe.

Pour tenter d'atteindre ces objectifs, di� �erentes voies peuvent être suivies. Elles constituent des
th�emesde recherche qui sedistinguent par les caract�eristiques du dispositif, par le type et le nombre
d'images fournies par le capteur, par les informations disponibles sur la sc�eneet sur le capteur et par
la nature desr�esultats vis�es.

L'analyse du mouvement secaract�erisepar un dispositif dans lequel il existe un mouvement relatif
entre le capteur et lesobjets de la sc�ene.Dess�equencesd'imagesfournies par le capteur sont analys�ees
a�n d'extraire automatiquement des informations sur :

� Le mouvement(( per�cu )) { Cela correspond �a la projection du mouvement dans les images.On
parle d'analyse du mouvement 2D qui peut, par exemple,passerpar :

� Le calcul du 
ux optique { On cherche �a obtenir les champs desd�eplacements associ�esaux
pixels des imagesde la s�equence.

� Le suivi d'objets { On cherche �a rep�erer les positions d'un ou plusieurs objets dans chaque
image de la s�equence.

� Le mouvement (( r�eel )) { Cela correspond au mouvement 3D du capteur ou des objets de la
sc�ene.

La reconnaissancedu relief concernel'extraction automatique d'informations sur la structure 3D
de la sc�ene �a partir d'une ou de plusieurs images.On parle alors de reconstruction 3D qui peut être
r�ealis�ee�a partir de st�er�eovision monoculaire, binoculaire ou multi-o culaire, suivant le nombre d'images
disponibles.

Les travaux d�ecrits dans ce m�emoire se situent dans le cadre de la st�er�eovision binoculaire et
concernent plus sp�eci�quement l' �etape de mise en correspondance.

St�er�eovision bino culaire

Nous pouvons consid�erer deux cas:

� Les imagesont �et�e acquises�a deux instants di� �erents (c'est le casd'images obtenuesdepuis un
satellite, �a deux passagesdi� �erents).

� Les images ont �et�e acquisesau même instant ou �a des instants su�sammen t proches pour
qu'aucun changement ne sesoit produit dans la sc�ene.

Nous nous pla�cons dans le second cas. Nous pouvons distinguer trois �etapes fondamentales pour
retrouver le relief de la sc�ene:

� Le calibrage { Cela consiste�a trouver les param�etres descapteurs.
� La mise en correspondance ou appariement { Le but est de retrouver lespoints homologuesentre

les deux images,c'est-�a-dire les projections desmêmespoints de la sc�ene.
� La reconstruction 3D { �A partir desparam�etres descapteurs et descorrespondancesde points,

un mod�ele 3D de la sc�eneest reconstruit.

La mise en correspondances'av�ere être une t âche d�elicate dont la qualit �e du r�esultat d�etermine di-
rectement la qualit �e de la reconstruction 3D. Elle rencontre de nombreusesdi�cult �es,notamment en
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pr�esencede changements de luminosit�e entre les deux images,d'objets dont la surfaceest uniforme,
d'occultations et de bruit dans les images.En raison de cesdi�cult �es,lesm�ethodesde miseen corres-
pondancesont amen�ees�a exploiter toutes les informations disponibles a�n de faciliter la recherche et
la d�etermination descorrespondants. Des informations li �ees�a deshypoth�esesconcernant la formation
desimagessont utilis �eespour r�eduire la taille deszonesdesimagesdans lesquellesles correspondants
sont recherch�es.Il s'agit d'informations qui d�ecoulent directement du mod�eleg�eom�etrique du capteur.
C'est aussisur cemod�eleg�eom�etrique quereposel' �etape de triangulation permettant la reconstruction
3D.

Mo d�ele g�eom�etrique de la cam�era

Le mod�ele st�enop�e (cf. �gure 2), ou mod�ele du (( trou d'aiguille )) (pinhole), est constitu�e du plan
imageet du centre optique O. Un point P de la sc�ene,de coordonn�ees(X ;Y;Z ), seprojette sur le plan
imageen un point p, de coordonn�ees(u;v), qui est l'in tersection de la droite (OP ) avec le plan image.
Cette projection peut être repr�esent�eepar l' �equation suivante :

�
�
u v 1

� T
= M

�
X Y Z 1

� T
; � 2 IR� ; (1)

o�u M est la matrice de projection perspective qui contient les param�etres du mod�ele. Le calibrage
d'une cam�era peut consister �a estimer cette matrice.
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Fig. 2 { Mod�ele g�eom�etrique de la cam�era.

Mo d�ele du capteur st�er�eoscopique

Dans le cas particulier de la st�er�eovision binoculaire, deux imagessont prises depuis deux points
de vue di� �erents. Pour cela, soit deux cam�eras sont utilis �ees,soit la cam�era est d�eplac�ee entre les
deux prises de vue (dans ce cas, les objets doivent être immobiles). La position relative des deux
prisesde vue doit être choisie de telle sorte qu'une grande partie de la sc�enesoit visible dans les deux
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images.La position de la deuxi�emeprise de vue ne doit pasêtre obtenue par rotation autour du centre
optique de la cam�era, car, danscecas,la reconstruction 3D est impossible.Les param�etresdu mod�ele
g�eom�etrique du capteur st�er�eoscopiquebinoculaire (cf. �gure 3) peuvent être repr�esent�espar les deux
matrices de projection perspectivesassoci�eesaux deux images.
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Rep�ere image
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Rep�ere image
gauche

ug

vg

YX

Z
Rep�ere sc�ene

zg

ud

vd

ydzd

pg
pd

yg
Og

Od

Fig. 3 { Mod�ele g�eom�etrique du capteur st�er�eoscopiquebinoculaire.

Mise en corresp ondance

La �gure 3 montre qu'un point P de la sc�ene,visible dans les deux imagesseprojette dans l'image
gauche en pg de coordonn�ees(ug;vg) et dans l'image droite en pd de coordonn�ees(ud;vd). On dit que
les points pg et pd sont homologues,c'est-�a-dire qu'ils secorrespondent, car ils repr�esentent le même
point de la sc�ene. La mise en correspondanceconsiste, �a partir de deux images, que l'on appellera
l'image gauche et l'image droite, �a retrouver les couplesde points qui secorrespondent.

Si l'on disposed'images de niveaux de gris, il parâ�t raisonnablede poser l'hypoth�esesuivante :
Si deux pixels secorrespondent alors leurs niveaux de gris seressemblent.
Cependant, cette hypoth�ese n'�etant pas assezdiscriminante, l'hypoth�ese suivante est tr �es souvent
ajout �ee:
Si deux pixels secorrespondent alors les niveaux de gris de leurs voisinagesrespectifs seressemblent.
Cette hypoth�eseest �a la basedes m�ethodes de mise en correspondance par corr �elation qui sont au
centre de notre travail. Bien qu'elles soient simples, leur e�cacit �e a �et�e plusieurs fois d�emontr �ee et
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de nombreusesapplications font intervenir une m�ethode de ce type. Nous pouvons mentionner par
exemple:

� les travaux de Garcia et al. [Garcia 01b, Garcia 02, Orteu 03] qui �etudient le comportement
m�ecaniquedesmat�eriaux ;

� les travaux de Lantagne et al. [Lantagne 03] consacr�es au suivi de personnesdans un contexte
de surveillance vid�eo;

� denombreux travaux qui abordent la reconstruction desc�enesurbaines�a partir deMNE, Mod�eles
Num�eriquesd' �El�evation, obtenus �a partir d'imagesa�eriennesou satellitaires [Ehlers 86, Cord 98,
Baillard 00], notamment pour l'Institut G�eographiqueNational [Chehata 05].

Probl �ematique

Les m�ethodes de mise en correspondance par corr�elation reposent sur la ressemblance de deux
ensembles de niveaux de gris qui est quanti� �eegrâce�a une mesurede corr�elation. De tr �esnombreuses
mesuresde corr�elation ont �et�e propos�eespour prendre en compte les di� �erentes di�cult �esde la mise
en correspondance,comme les bruits ou les occultations. Il s'av�ere donc tr �es di�cile de choisir une
mesurede corr�elation. Dans un premier temps, il nous a paru important d'e�ectuer un recensement,
une description et une �evaluation desmesuresde corr�elation existantes.

Par ailleurs, une des di�cult �es rencontr �eespar les m�ethodes de mise en correspondanceconcerne
les occultations dont la �gure 4 est une illustration.

Imagegauche Imagedroite

Fig. 4 { Le bas de la bô�te d�esign�e par un point blanc dans l'image gauche,n'est plus visible dans
l'image droite.

On parle d'occultations lorsquedesparties de la sc�enene sont visibles que dans l'une desdeux images.
Lesoccultations sont une sourced'erreur lors de la miseen correspondancecar, dansle voisinaged'une
occultation, l'hypoth�esedesvoisinagessemblables n'est plus v�eri� �ee(cf. �gure 5).
Face�a ce probl�eme,nous pouvons nous poser les questionssuivantes: quelle est l'in
uence desoccul-
tations sur le comportement desm�ethodesde mise en correspondance? Comment prendre en compte
cette di�cult �e?

Par ailleurs, la plupart descapteurs actuels permettent l'acquisition d'images en couleur. Globale-
ment, la couleur apporte une information suppl�ementaire, plus discriminante, commenouspouvons le
voir sur la �gure 6.
Dans le cadrede la miseen correspondancest�er�eoscopiquede pixels, on peut sedemanderdansquelle
mesurel'utilisation de la couleur apporte un gain de performance.Mais celaentra �̂ne lesquestionssui-
vantes: quelssyst�emesde repr�esentation de la couleur faut-il utiliser ? Comment adapter lesm�ethodes
�a la couleur?
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Imagegauche Imagedroite

Fig. 5 { Lesvoisinagesde cesdeuxpixels correspondants, repr�esent�espar les deuxcerclesblancs,sont
di� �erents, ce qui rend leur comparaison di�cile.

Fig. 6 { L'image en niveaux de gris ne nous permet pas de distinguer qu'il y a une di� �erence de
luminosit�e entre les lettresen haut du cône et les lettresen bas du cône. De mêmeon ne distingue pas
sur le morceau de tissu jaune, la di� �erence de couleur entre les deux bandesimprim �ees.

En�n, nous sommesnaturellement amen�es �a �evaluer et �a comparer di� �erentes m�ethodes. Mais, la
mise en place d'un protocole d'�evaluation desperformancessoul�eve desquestionsconcernant le choix
desdonn�eeset descrit �eres.

Nous souhaitons tenter de r�epondre �a cesquestions.Pour cela, les objectifs des travaux pr�esent�es
dans ce m�emoire sont les suivants :

� �Etablir un �etat de l'art desm�ethodesde miseen correspondancest�er�eoscopiquede pixels { Nous
souhaitonsd�e�nir clairement les di� �erents �el�ements qui constituent les m�ethodeset fournir une
classi�cation desm�ethodesexistantes en fonction de ces�el�ements.

� �Evaluer et comparer les m�ethodes localesde mise en correspondancest�er�eoscopiquede pixels {
Notre but est de mettre en place un protocole d'�evaluation et de comparaisonrigoureux.

� Analyser la technique de mise en correspondancepar corr�elation { D'une part, nous souhaitons
caract�eriser et classer les mesuresde corr�elation existantes et, d'autre part, nous avons pour
objectif de proposerde nouvellesmesures.

� Prendre en compte la couleur { Nous d�esironsadapter lesmesuresde corr�elation et lesm�ethodes
de mise en correspondancepar corr�elation �a la couleur.

� Prendre en compte le probl�eme des occultations { Nous souhaitons proposer de nouvelles
m�ethodesde mise en correspondancequi s'appuient sur desmesuresde corr�elation robustes.
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Organisation du m�emoire

Ce m�emoire s'articule autour de cinq chapitres.
� Chapitre 1 { �Etat de l'art sur la mise en correspondancest�er�eoscopiquede pixels { Nous don-

nons un mod�ele g�en�erique desm�ethodesde mise en correspondances'appuyant sur la d�e�nition
d'�el�ements constituants. Notre �etat de l'art s'attache �a distinguer les di� �erentes m�ethodes par
les instancesde ces�el�ements constituants. Il conduit �a une classi�cation en quatre cat�egories:
les m�ethodes locales, les m�ethodes globales, les m�ethodes mixtes et les m�ethodes �a multiples
passages.

� Chapitre 2 { �Etat de l'art et protocole d'�evaluation et de comparaisonde m�ethodesde mise en
correspondance{ Notre but �etant d'obtenir un protocole d'�evaluation pr�eciset pertinent, nous
commen�conspar donner un �etat de l'art sur lesm�ethodesd'�evaluation dansle cadrede la miseen
correspondancede pixels, puis nous d�etaillons notre d�emarche pour obtenir de nouvellesimages
et pour choisir les di� �erentes caract�eristiques de notre protocole qui sera utilis �e dans tous les
chapitres suivants.

� Chapitre 3 { Mise en correspondancepar corr�elation { Apr �esavoir d�e�ni la mise en correspon-
dance par corr�elation, nous pr�esentons une taxonomie des mesuresgroup�eesen cinq familles:
les mesuresutilisant la corr�elation crois�ee, les mesuresutilisant des outils des statistiques clas-
siques,les mesuress'appuyant sur les d�eriv�eesdes images,les mesuresexploitant desoutils des
statistiques non param�etriques et les mesures�a based'outils des statistiques robustes. Dans la
derni�ere de ces familles, nous proposonsdes mesuresqui prennent en compte le probl�eme des
occultations.

� Chapitre 4 { Mise en correspondancepar corr�elation couleur { Ce chapitre se divise en trois
parties : le choix du syst�emede repr�esentation, la g�en�eralisation desmesuresde corr�elation et la
g�en�eralisation desm�ethodesde mise en correspondancest�er�eoscopiquepar corr�elation.

� Chapitre 5 { Mise en correspondanceavec prise en compte desoccultations { Nous utilisons les
mesurespropos�eesau chapitre 3 pour �etablir quatre nouveaux typesde m�ethodeshybrides. Ces
m�ethodes utilisent une mesurerobuste dans les zonesdes occultations et une mesureclassique
dans les autres zones.





Chapitre 1

Mise en corresp ondance st�er�eoscopique
de pixels

1.1 In tro duction

De mani�ereg�en�erale, la miseen correspondancest�er�eoscopiqueconsiste�a retrouver dans les images
gauche et droite, les primitiv es homologues,c'est-�a-dire, les primitiv es qui sont la projection de la
même entit �e de la sc�ene. Dans le cadre de nos travaux, les primitiv es que nous consid�erons sont les
pixels des images.

Même si elles sortent a priori du cadre de notre �etude, nous avons aussi consid�er�e certaines
m�ethodes de calcul du 
ux optique qui peuvent être utilis �eespour faire de la mise en correspon-
dancest�er�eoscopiquede pixels. Aggarwal et Davis [Aggarwal 88] ont, �a ce sujet, e�ectu �e un parall�ele
entre cesdeux th�emes.

1.1.1 �Etats de l'art existan ts sur la mise en corresp ondance st�er�eoscopique de
pixels

G�en�eralement, les m�ethodes de mise en correspondancesont d�ecrites sousla forme d'un probl�eme
de minimisation d'une fonction d'�energie,le côut global, ou de plusieurs fonctions d'�energie,les côuts
locaux. Des �etats de l'art ont �et�e r�ealis�eset nous citons les deux les plus aboutis :

� Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] distinguent quatre �el�ements constituants pour caract�eriser
les m�ethodesde mise en correspondancest�er�eoscopiquede pixels:

� le côut local qui �evalue le côut d'une correspondance;
� la zone d'agr�egation qui correspond �a l'ensemble des pixels pris en compte pour le calcul

du côut local ;
� la m�ethode d'optimisation ;
� l'a�nemen t desr�esultats.

Ces quatre �el�ements vont être d�etaill �es au paragraphe 1.2. Les auteurs donnent un tableau
r�ecapitulatif de plus d'une trentaine de m�ethodesclass�eesen quatre groupes:

� Les m�ethodes qui se di� �erencient par leur côut (zone d'agr�egation r�eduite au pixel �etudi�e
et même m�ethode d'optimisation utilis �ee, winner take all, une m�ethode de recherche ex-
haustive).

� Les m�ethodes qui se di� �erencient par leur zone d'agr�egation (même côut, di� �erencedes
niveaux de gris au carr�e et mêmem�ethode d'optimisation, winner take all ).

9
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� Les m�ethodes qui se di� �erencient par leur m�ethode d'optimisation (même côut et zone
d'agr�egation r�eduite au pixel �etudi�e).

� Les m�ethodesqui ne rentrent dans aucunedestrois cat�egoriescit�ees.
� Brown et al. [Brown 03] di� �erencient :

� les m�ethodeslocales,en distinguant les m�ethodespar corr�elation, les m�ethodesfond�eessur
l' �equation du 
ux optique et les m�ethodesd'appariement de primitiv esstructur �eescomme
les segments ;

� les m�ethodes globales en distinguant celles utilisant la programmation dynamique (avec
des pixels ou avec des primitiv es structur �ees), les coupures de graphes et les m�ethodes
probabilistes (avec despixels).

Lesauteurs distinguent aussilesm�ethodespar leur fa�con de d�etecter lesoccultations (nous nous
int�eresserons�a cet aspect dans le chapitre 5).

1.1.2 Ob jectifs

Lesobjectifs de l' �etat de l'art quenouspr�esentons danscechapitre sont de r�epertorier lesapproches
qui peuvent être appliqu�eesau cas de la mise en correspondancest�er�eoscopiquede pixels et de les
caract�eriser par leurs �el�ements constituants. Nous avons r�ealis�e un �etat de l'art qui s'appuie sur ceux
expos�esdans [Scharstein 02] et [Brown 03] et les compl�ete, c'est pourquoi :

� Nous avons repris la caract�erisation en �el�ements constituants utilis �ee dans [Scharstein 02] �a
laquelle nousavonsajout �e les�el�ements suivants : primitiv eset attributs, pr�etraitement, support,
zone de recherche, passagesmultiples et approche multir �esolution. De plus, nous abordons la
notion de côut global et nous distinguons di� �erentes zonesd'agr�egation.

� Même si dans [Brown 03], de nombreusesm�ethodes d'optimisation sont �enum�er�eesnous allons
tenter d'être plus pr�eciset plus exhaustif, notamment en�evoquant lestechniquesderecuit simul�e,
les techniques de relaxation, les r�eseauxde neuroneset les algorithmes g�en�etiques.

1.1.3 Plan

Tout d'abord, nous �enum�erons les �el�ements constituants et nous abordons les d�e�nitions, les no-
tations et l'algorithme g�en�erique complet pour d�e�nir le cadre de cet �etat de l'art sur la mise en
correspondancest�er�eoscopiquede pixels. Puis, nous�enum�eronsbri�evement le type d'imageset le type
de sc�enesqui ont �et�e trait �eesdans les publications concern�eespar cet �etat de l'art. Par la suite, nous
pr�esentons lescontrain tes lesplus employ�eesdansle cadrede la miseen correspondancest�er�eoscopique
de pixels. Ensuite, nous d�etaillons les di� �erents �el�ements constituants : les attributs des pixels, le
pr�etraitement, les di� �erents côuts de mise en correspondance, les m�ethodes d'optimisation, les pas-
sagesmultiples, l'a�nemen t des r�esultats et la multir �esolution. En�n, nous pr�esentons une synth�ese
de cet �etat de l'art.

1.2 �El �ements constituan ts de la mise en corresp ondance

Pour caract�eriser les m�ethodesde mise en correspondance,nous avons identi� �e les �el�ements consti-
tuants suivants :

� Les primitives �a apparier et leurs attributs { Comme dans [Jones97], nous distinguons deux
cat�egories:

� Les pixels de l'image { Nous pouvons, par exemple,consid�erer tous les pixels de l'image,
c'est le cas dans ce m�emoire, ou seulement une partie, comme des points d'in t�er̂et. Leurs
attributs sont la plupart du temps les niveaux de gris ou les composantes couleur.
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� Les primitives structur�ees{ Jawahar et Narayanan [Jawahar 02] ont r�ealis�e une synth�ese
des algorithmes e�ectuant la mise en correspondance des primitiv es structur �ees,appel�ee
feature-based matching. Nous pouvons distinguer :

� Lessegments{ Lesattributs g�en�eralement utilis �essont, entre autres, la position, l'orien-
tation, la longueur, les niveaux de gris du segment, le contraste sur le segment et les
relations avec les segments adjacents [Ayache 89, Horaud 89, Tao 01, Jurie 01].

� Les contours { La plupart du temps, les niveaux de gris, les composantes couleur ou
les gradients despixels qui forment le contour sont utilis �es [Petrakis 02].

� Les r�egions { Les attributs utilis �espeuvent être les niveaux de gris ou les couleursde
la r�egion, commedans [Matas 02], une mesureglobale sur la r�egion commela variance
desniveaux de gris utilis �eedans [Han 01] ou desmoments, cf. [Tuytelaars 00].

La plupart despublications sur la mise en correspondancede primitiv esstructur �eesdatent
de la �n desann�ees1980.Toutefois, despublications r�ecentes concernent la mise en corres-
pondancede r�egionspour guider la miseen correspondancede pixels. L'utilisation de primi-
tiv esstructur �eeslimite la combinatoire lors de la recherche descorrespondanceset o�re la
possibilit�e d'utiliser desattributs discriminants permettant de lever desambigu•�t �es.En re-
vanche, il est n�ecessairede d�etecter au pr�ealablecesprimitiv esstructur �ees.Les d�etecteurs
utilis �es doivent être su�sammen t r�ep�etables pour extraire les primitiv es homologuesdes
images.De plus, les primitiv es doivent être caract�eris�eespar des attributs �a la fois inva-
riants et discriminants, ce qui est souvent contradictoire. En�n, la mise en correspondance
de primitiv esstructur �eesne permet pas d'obtenir une reconstruction densede la sc�ene.

� Le pr�etraitement des images { Un traitement des imagespeut être e�ectu �e avant de chercher
les correspondances,notamment pour tenter de supprimer le bruit ou e�ectuer le calcul des
attributs.

� Le coût global de mise en correspondance { Lorsqu'un ensemble de correspondancesentre pri-
mitiv esest �etabli, il est n�ecessairede d�eterminer �a quel point cet ensemble de correspondances
est en accord avec le mod�ele choisi, c'est-�a-dire �a quel point les hypoth�esessont v�eri� �eeset les
contrain tes sont satisfaites. Pour cela, un côut global de mise en correspondanceest associ�e �a
l'ensemble descorrespondances.Ce côut secomposede deux termes:

� Le coût de correspondance { Il s'agit de la sommedes côuts locaux de toutes les corres-
pondances.Chaque côut local permet de d�eterminer la dissimilarit �e entre deux primitiv es
correspondantes.

� Le coût des contraintes { Il quanti�e le degr�e de respect des contrain tes prises en compte
pour l'ensemble des correspondances.Il est constitu�e de la sommedes côuts de voisinage.
Chaquecôut de voisinageprend en compte les correspondants attribu �esau voisinagede la
primitiv e consid�er�ee.

Par exemple, dans le cas o�u les primitiv es sont des pixels et o�u les niveaux de gris sont leurs
attributs, le côut local peut consisteren une simple fonction de la di� �erencede niveaux de gris
et le côut de voisinageen la distancequi s�eparele correspondant et le correspondant de l'un des
pixels voisins. Certaines m�ethodes s'appuient sur un côut global r�eduit au côut local de mise
en correspondance et sont appel�ees les m�ethodes locales. Les autres m�ethodes sont appel�ees
les m�ethodes globales.Le côut global est g�en�eralement appel�e �energie.Dans ce m�emoire, nous
pr�ef�erons le terme (( côut )), mais nous utiliserons indi� �eremment les deux termes.

� Les zonesd'agr�egation { Elles concernent :

� Le coût local { Des m�ethodes prennent en compte des primitiv es voisines aux primitiv es
�etudi�eespour calculer le côut local. L'ensemble des primitiv es prises en compte constitue
la zoned'agr�egation.
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� Le coût de voisinage { Dans la plupart des cas, la zone d'agr�egation associ�ee au côut de
voisinageest di� �erente de celle associ�eeau côut local.

� Le support { C'est l'ensemble des primitiv es consid�er�eesau moment du calcul du côut global.
Le support peut être, par exemple,dans le casdesm�ethodesglobalesl'ensemble desprimitiv es
de l'image ou les primitiv esqui setrouvent sur la mêmedroite �epipolaire (cf. paragraphe1.6.2)
et, dans le casdesm�ethodes locales,le singleton constitu�e du pixel �etudi�e.

� La zonede recherche { Elle est associ�ee�a chaqueprimitiv e dont on cherche le correspondant et
est constitu�eedesprimitiv escandidates.

� La m�ethode d'optimisation { Il s'agit de la m�ethode utilis �eepour trouver la valeur minimale du
côut global, dans le cas des m�ethodes globales,ou des côuts locaux, dans le cas des m�ethodes
locales,et d�eterminer ainsi les couplesde primitiv esretenuescommecorrespondantes.

� L'a�nement des r�esultats { Apr �es avoir �etabli les correspondances,les r�esultats peuvent aussi
être trait �es,notamment pour tenter de corriger a posteriori d'�eventuelles erreurs.

� Les passagesmultiples { Certaines m�ethodese�ectuent plusieurs fois la mise en correspondance
avecdesm�ethodesdi� �erentespour combiner lesavantagesdechacune; c'est cequenousappelons
les m�ethodes �a passagesmultiples. Par exemple, certaines m�ethodes e�ectuent une mise en
correspondancelocale, suivie d'une mise en correspondanceglobale.

� La multir �esolution { Pour diminuer les temps de calcul, la mise en correspondancepeut être
r�ealis�eeselonune approche multir �esolution: une pyramide d'images �a di� �erentes r�esolutionsest
construite, l'appariement est e�ectu �e au niveau le plus grossier et les r�esultats sont propag�es
jusqu'au niveau le plus �n.

Cette caract�erisation noussemble convenir pour d�ecrire la plupart desm�ethodesque nouscitons dans
ce chapitre. Cependant, il est parfois di�cile de distinguer dans certains articles ce qui correspond
au côut global de mise en correspondanceet ce qui est propre �a la m�ethode d'optimisation. Le choix
de tous ces�el�ements constituants est largement in
uenc �e par le type d'images trait �ees(images �a une
ou plusieurs composantes) et le type de sc�enesconsid�er�ees(sc�ened'ext�erieur, sc�ened'int �erieur, sc�ene
poly�edrique). En�n, il faut noter que certains de ces�el�ements constituants sont essentiels. En e�et, on
ne peut pas d�e�nir une m�ethode de mise en correspondancesans: d�eterminer les primitiv es et leurs
attributs, d�e�nir un côut global de mise en correspondanceavec un support et deszonesd'agr�egation
associ�eeset choisir une m�ethode d'optimisation.

1.3 Algorithme g�en�erique complet

Chacun des�el�ements constituants que nousavonspr�esent�esintervient dansune �etape du sch�emade
description fourni par l'algorithme 1.1. Nous appelonscet algorithme, l'algorithme g�en�erique complet.
Nous nous pla�cons dans le cadre de la mise en correspondancede pixels, c'est pourquoi l'algorithme
1.1 prend en compte despixels. Les di� �erentes m�ethodesexistantes ne passent pas automatiquement
par toutes les�etapesde l'algorithme g�en�erique complet car ellesne prennent pas forc�ement en compte
tous les �el�ements constituants :

� Les �etapes 1 et 2.5 correspondent au sch�ema multir �esolution et ellesne sont r�ealis�eesque pour
les m�ethodesutilisant la multir �esolution.

� L' �etape 2.1 qui correspond au pr�etraitement n'est e�ectu �eeque par lesm�ethodesqui n�ecessitent
descalculs pr�eliminaires ou qui am�eliorent les images.

� L' �etape 2.3 est tr �esdi� �erente selon le type de m�ethode:
� Les m�ethodes locales { Les �etapes B �a E ne sont pas r�ealis�eeset il n'y a qu'une seule

it �eration par support.
� Les m�ethodesglobales{ Toutes les �etapessont r�ealis�ees.
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� L' �etape 2.4 n'est r�ealis�eeque par lesm�ethodesqui traiten t leserreurs d'appariement apr�esavoir
�etabli les correspondances.

Pour chaque passage faire
1. Construire la pyramide d'images
2. Pour chaque niveau de la pyramide faire

2.1. Pr�etraiter les images
2.2. Partitionner l'ensemble des pixels dont on cherche les correspondants en

supports
2.3. Pour chaque support faire

2.3.1. Pour chaque it� eration faire
A. Calculer les coûts locaux en utilisant la zone d'agr� egation du coût

local et en tenant compte de la zone de recherche
B. Calculer le coût de correspondance �a partir des coûts locaux sur le

support
C. Calculer les coûts de voisinage en utilisant la zone d'agr� egation

du coût de voisinage et en tenant compte de la zone de recherche
D. Calculer le coût des contraintes �a partir des coûts de voisinage

sur le support
E. Calculer le coût global �a partir du coût de correspondance et du

coût des contraintes
F. D�eterminer les correspondances sur le support selon la m�ethode

d'optimisation
2.4. Affiner les r�esultats
2.5. Propager les r�esultats

Algo. 1.1 { Mise en correspondance st�er�eoscopique de pixels { Cet algorithme g�en�erique complet
reprend tous les �el�ements constituants qui se d�egagentde l'ensemble des m�ethodes que nous avons
r�epertori �ees.Tous les algorithmes existants ne suivent pas strictement toutes ces �etapes.

1.4 D�e�nitions et notations

1.4.1 Notations g�en�erales

Lesimagesgauche et droite, de taille N lig
l � N col

l , sont not�eesI l , avecl = g;d. Lesnotations suivantes
sont utilis �ees:

� Le vecteur transpos�e de v est not�e v T .
� Le pixel de l'image I l de coordonn�ees(i j )T est not�e p i;j

l .
� Le terme N l est le nombre de pixels consid�er�esdans l'image I l .
� Le niveau de gris associ�e au pixel de coordonn�ees(i j )T dans l'image I l est I i;j

l .
� Si E = f ei gi =0 ��N � 1, alors card(E) est le nombre d'�el�ements de l'ensemble E.
� Le terme kvk correspond �a la norme euclidiennedu vecteur v .
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1.4.2 Disparit �e

Nous nous pla�cons dans le cas o�u la mise en correspondanceest e�ectu �ee de l'image gauche vers
l'image droite mais toutes les explications et les formules peuvent être utilis �eesdans le casd'une mise
en correspondancede la droite vers la gauche. Une mani�ere de repr�esenter le r�esultat d'une mise en
correspondanceconsiste�a associer �a chaque pixel p i;j

g = (i j )T de l'image gauche un vecteur appel�e
disparit �e, d�e�ni par sescomposantes (u � i v � j )T o�u (u v)T sont les coordonn�eesdans l'image droite
du point correspondant au pixel p i;j

g .

1.4.3 Fonction de disparit �e

Nous pouvons assimiler le probl�emede la mise en correspondance�a la recherche d'une fonction de
disparit �e d qui attribue une disparit �e �a chaquepixel p i;j

g . Dans le casg�en�eral, nous avons:

d : IN2 � ! IR2 (1.1)

p i;j
g 7�! d(p i;j

g ) = (u � i v � j )T : (1.2)

Lorsqu'une disparit �e r�eelle est calcul�ee, il s'agit d'un appariement au sous-pixel. La plupart des
m�ethodese�ectuent une mise en correspondancede pixels �a pixels, c'est-�a-dire qu'elles calculent des
disparit �esenti �eres,et dans ce cas,nous avons:

d : IN2 ! ZZ2: (1.3)

1.5 Images et sc�enes trait �ees

Nous nous sommeslimit �es,dans cette �etude, aux imagesoptiques (nous ne parlerons pas d'images
radar et des techniques associ�ees). La m�ethode de mise en correspondance d�epend avant tout de
l'acquisition des images et du type de sc�enes trait �ees. Voici les types d'images que nous pouvons
rencontrer :

� Les images en niveaux de gris ou en couleur { Ce sont surtout des imagesen niveaux de gris
qui ont �et�e utilis �ees,mais, cesderni�eresann�ees,les imagescouleur sont de plus en plus utilis �ees.

� Les images multimodales { Elles correspondent aux images m�edicalesacquisespar di� �erents
proc�ed�es: IRM (image par r�esonancemagn�etique), images �echographiques(utilisation des ul-
trasons) et imagesacquisespar scanner�a rayon X. Dans [Hermosillo Valadez02, Rogelj 03], les
auteurs pr�esentent notamment des m�ethodes pour des IRM, dans [Roche 01], pour des images
�echographiqueset, dans [Faghihi 02], il s'agit d'IRM et d'images acquisespar scanner �a rayon
X.

� Les images a�eriennes et satellitair es { Elles correspondent g�en�eralement �a des images prises
d'avion ou d'un satellite. Dans [Gennert 88, Lotti 94, Geiger 95, Paparoditis 98, Chehata 05],
un pixel repr�esente entre un m�etre et dix m�etres au sol. Certains auteurs utilisent des images
�a tr �eshaute r�esolution, entre dix �a trente centim �etres, comme[Fuchs 01, Jibrini 04]. Du fait de
leur haute d�e�nition, cesimagessont souvent trait �eespar multir �esolution pour r�eduire les temps
de calcul.

� Les imagesr�eciproques{ Dans [Zickler 03], les imagesr�eciproquessont obtenuesen �echangeant
la sourcelumineuseet le capteur entre les deux prisesde vues. Ceci permet de supposerque la
relation entre l'in tensit�e de deux pixels qui secorrespondent est ind�ependante de la r�e
ectance
de la surfacedesobjets de la sc�ene.Ce type d'acquisition combine desaspects de la st�er�eovision
(deux capteurs sont utilis �es) �a des aspects de la st�er�eophotom�etrie (on d�eplace les sourcesde
lumi�ere).
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Les typesde sc�enesque nous pouvons distinguer sont :
� Les sc�enescomplexesd'int �erieur ou d'ext�erieur { Ce sont les sc�enesles plus di�ciles �a traiter,

car les images pr�esentent de nombreusesdi�cult �es comme, par exemple, les changements de
luminosit�e d'une image �a l'autre et de nombreusesoccultations.

� Les sc�enes aquatiques { Ces sc�enes sont plus rares mais, ces derni�eres ann�ees, on a vu des
applications apparâ�tre danscedomaine.Dans [Laurence98, Garcia 01c, Semani05], lesauteurs
proposent desm�ethodespour le suivi depoissonsdansdesaquariumsou dansleur milieu naturel.
Les images acquisessont en couleur et la composante dominante �etant le bleu, les auteurs
n'utilisent, en g�en�eral, plus que cette composante dans l'analyse de la sc�ene.

� Les sc�enesplanespar morceaux { Dans le casde sc�enespoly�edriques,certains auteurs, comme
dans [Scharstein 02], se sont servis des propri�et�es particuli �eres li �ees�a la g�eom�etrie de ce type
de sc�enes pour faciliter la mise en correspondance et notamment pour obtenir des couples
st�er�eoscopiquesservant �a l' �evaluation des performancesdes algorithmes de mise en correspon-
dance(cf. chapitre 2).

1.6 Con train tes pour la mise en corresp ondance

1.6.1 Notion de contrain te

Une contrain te est une propri�et�e li �ee�a une correspondancequi d�ecouled'hypoth�esesfaites sur :
� La g�eom�etrie du capteur { La principale contrain te utilis �eeest la contrain te �epipolaire. Par abus

de langage,on appelle cette contrain te une contrain te g�eom�etrique (on ne pr�ecisepasqu'il s'agit
de la g�eom�etrie du capteur) et nous conserveronscette appellation dans ce m�emoire.

� La g�eom�etrie de la sc�ene { Il s'agit des contrain tes d'unicit �e, d'ordre et de sym�etrie. Jones
[Jones97] les appelle descontrain tes de compatibilit �e. Elles ne sont pas appliqu�eesseulement �a
des pixels, mais aussi �a d'autres types de primitiv es, comme les segments. Nous allons d�ecrire,
�a partir du paragraphe 1.6.4, les contrain tes de compatibilit �e les plus utilis �ees,mais cette liste
n'est pas exhaustive.

� La r�e
ectance de la surface des objets ainsi que le type et la position de la source lumineuse {
Cela concernela contrain te de dissimilarit �e. Nous avons choisi de ne pas traiter la contrain te
de dissimilarit �e dans ce paragraphecar nous consid�eronsqu'elle constitue l' �el�ement essentiel du
côut de mise en correspondance.Nous aborderonsdonc la notion de dissimilarit �e au paragraphe
1.9.

Les buts de l'utilisation de cescontrain tes sont :
� limiter le nombre de correspondants potentiels pour chaquepixel ;
� choisir entre plusieurs correspondants potentiels ;
� v�eri�er et, le cas�ech�eant, supprimer descorrespondances.

Pour une contrain te donn�ee, il y a deux aspects �a consid�erer: la d�e�nition (la r�egle) elle-m̂eme et
les buts de l'utilisation de cette contrain te.

Nous pouvons aussi distinguer, comme dans [Zhang 93, Jones97], les contrain tes unaires qui ne
prennent en compte qu'une correspondance, des contrain tes binaires, qui utilisent les informations
relatives �a deux correspondances.

1.6.2 Con train te �epip olaire

La contrain te �epipolaire, contrain te g�eom�etrique et unaire, peut être utilis �eepour faciliter la mise
en correspondanceen r�eduisant la zone de recherche. La �gure 1.1 r�esumela g�eom�etrie �epipolaire.
Le point P de la sc�ene et les centres de projection des deux cam�eras, Og et Od, d�e�nissent le plan
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�epipolaire. Lesintersectionsdeceplan aveclesdeux plans imagessont deux droites appel�ees�epipolaires
conjugu�ees.La contrain te �epipolaire est donc d�e�nie par :
Le correspondant pd d'un point pg, qui se trouve sur la droite �epipolaire gauche Dg, se trouve
n�ecessairement sur la droite Dd, image de Dg dans le plan droit. La droite Dd est appel�ee la droite
�epipolaire droite associ�eeau point pg.

Les droites �epipolaires poss�edent la propri�et�e suivante :
Toutes les droites �epipolaires concourent en un point appel�e l' �epipôle, not�e el .

La contrain te �epipolaire permet d'obtenir une relation entre les points de l'image gauche et les
points de l'image droite qui ne d�epend que des param�etres des cam�eras et des coordonn�eesimage et
qui est ind�ependante des coordonn�eesdu point de la sc�ene. La matrice qui repr�esente cette relation
est appel�eela matrice fondamentale. Zhang [Zhang 96] et Armangu�e et Salvi [Armangu�e 03] donnent
des�etats de l'art sur les mani�eresd'estimer cette matrice fondamentale.

P

Plan �epipolairePlan image gauche Plan image droit

pg pd

Droites �epipolaires conjugu�ees, Dg et Dd
Centre optique gauche

Centre optique droit

Og
Od

Fig. 1.1 { G�eom�etrie �epipolaire.

1.6.3 Recti�cation �epip olaire

La recti�cation �epipolaire consiste�a seramener �a une con�guration particuli �eredu capteur, appel�ee
con�guration parall�ele, dans laquelle:
les droites �epipolaires sont toutes parall�eleset horizontales dans les deux imageset deux pixels qui se
correspondent setrouvent sur la mêmeligne. Ainsi le d�eplacement entre un pixel dans l'image gauche
et son correspondant dans l'image droite correspond �a une simple translation.

Ainsi, la recti�cation �epipolaire est une transformation g�eom�etrique que l'on fait subir aux deux
images.La di�cult �e r�esidedans l'estimation desparam�etresde cette transformation. Deux techniques
sont habituellement utilis �eespour recti�er des images st�er�eoscopiques,selon l'information dont on
dispose:

� Dans [Ayache 89, Fusiello 00] et [Hartley 99, 41{49], les param�etres de calibrage pour les deux
imagessont disponibles, alors les matrices de projection perspective associ�ees�a chaque image
peuvent être estim�eeset les auteurs peuvent en d�eduire les transformations �a appliquer pour
n'avoir qu'une translation entre les deux images.

� Lorsque les informations compl�etes de calibrage ne sont pas connues, le calcul des param�etres
de la transformation �a appliquer sur les imagespassepar l'estimation de la matrice fondamen-
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tale �a partir de correspondancede points. Il s'agit de la m�ethode employ�ee dans [Zhang 96] et
[Devernay 97, chap. 2].

Cette con�guration est tr �es int�eressante car elle simpli�e la m�ethode de recherche des correspon-
dants. Garcia [Garcia 01a] et Devernay [Devernay 97] montrent que le processusde recti�cation g�en�ere
deux nouvelles imagesdont les niveaux de gris ont �et�e calcul�espar interpolation ; ce qui entra �̂ne une
d�egradation du contenu des images.Cependant, dans la plupart des imagesutilis �eespour faire de la
mise en correspondancest�er�eoscopique,les auteurs recti�en t les imageset les algorithmes propos�es
utilisent la contrain te �epipolaire. Cette contrain te g�eom�etrique est utilis �eependant la mise en corres-
pondancealors que les contrain tes de compatibilit �e peuvent être utilis �eespendant ou apr�es l' �etape
de mise en correspondance.Lorsque les imagessont recti� �ees,la disparit �e correspond seulement �a la
di� �erencede colonneset dans ce cas, l'expression(1.2) devient :

p i;j
g 7�! d(p i;j

g ) =
�
0 v � j

� T
: (1.4)

Cette con�guration implique que la zonede recherche dans l'image droite est constitu�eedespixels sur
la ligne i et situ�essur lescolonnesdont l'indice est inf�erieur ou �egal�a j . De plus, cette zonede recherche
est souvent r�eduite si on �xe les limites inf�erieure et sup�erieure aux disparit �esqui correspondent aux
objets de la sc�enerespectivement les plus �eloign�eset les plus prochesdu capteur.

1.6.4 Notations utilis �ees pour les contrain tes de compatibilit �e

�A partir de ce paragraphe,nous supposonstoujours que nous travaillons avec desimagesrecti� �ees.
Touslesexemplesquenousdonnonssont dansle caso�u lesdroites �epipolairesconjugu�eescorrespondent
�a la mêmeligne dans les deux images�etudi�ees.Nous avons choisi desrepr�esentations communespour
toutes les �gures illustran t les contrain tes de compatibilit �e; ellessont r�esum�eesdans le tableau 1.1.

Repr �esent ation Significa tion
repr�esente un pixel.
indique qu'il y a une correspondanceentre deux pixels.
indique que cette correspondanceest interdite ou qu'un pixel est occult�e.
repr�esente une correspondanceentre deux pixels qui respecteune contrain te.
repr�esente une correspondance entre deux pixels qui ne respecte pas une
contrain te.

Tab. 1.1 { Symboles utilis �es dans les �gur es.

De plus, �a partir du paragraphe suivant, nous nous pla�cons dans le cas des m�ethodes de mise en
correspondancede pixel �a pixel.
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1.6.5 Con train te d'unicit �e

La contrain te d'unicit �e,contrain te binaire, est largement employ�eeenst�er�eovision (cf. �gure 1.2.(a)) ;
elle est d�e�nie par :

Si p i;j 1
g + d(p i;j 1

g ) = p i;v
d alors 8 j 2 6= j 1 p i;j 2

g + d(p i;j 2
g ) 6= p i;v

d : (1.5)

Si deux pixels di� �erents ont le même correspondant, alors la contrain te d'unicit �e n'est pas v�eri� �ee.
Cependant, cette contrain te peut être viol�ee: quand un plan de la sc�eneest tr �esinclin�e par rapport �a
l'une des deux cam�eras, l'e�et de raccourcissement peut apparâ�tre et ainsi tous les pixels n'ont pas
forc�ement un correspondant unique. Un exempleest fourni sur la �gure 1.2.(b).

(a)

Image gauche Image droite

p i;j 1
g p i;j 2

g p i;v
d

(b)

Cam�era gauche Cam�era droite

P1

P2

p i;j 1
g p i;j 2

g p i;v
d

Og Od

Fig. 1.2 { Contrainte d'unicit �e { Dans la �gur e (a), nous pouvonsvoir les correspondancesentre p i;j 1
g

et p i;v
d et entre p i;j 2

g et p i;v
d qui ne respectent pas la contrainte d'unicit �e. En (b), Il s'agit d'une vue de

dessusd'un capteur binoculaire en con�gur ation parall�eleet d'une sc�ene.C'est un exemplede violation
de la contrainte provoqu�ee par un raccourcissement: tous les points qui se trouvent sur le segment de
droite [P 1P2] se projettent sur le pixel p i;v

d dans l'image droite.
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1.6.6 Con train te d'ordre

La contrain te d'ordre, contrain te binaire, est parfois utilis �ee en st�er�eovision (cf. �gure 1.3.(a)) et
elle est d�e�nie par :

Si p i;j 1
g + d(p i;j 1

g ) = p i;v 1
d et p i;j 2

g + d(p i;j 2
g ) = p i;v 2

d alors (j 1 � j 2)(v1 � v2) � 0: (1.6)

Elle signi�e que l'ordre despixels de l'image gauche le long de la droite �epipolaire doit être le même
que celui de leurs correspondants. Cette contrain te peut aussi être viol�ee lorsqu'il y a, dans la sc�ene,
des plans transparents fortement inclin�es par rapport au plan de l'une des cam�eras. Un exempleest
montr �e sur la �gure 1.3.(b).

(a) Image gauche Image droite

p i;j 1
g p i;j 2

g p i;v 1

d p i;v 2

d

(b)

P1

P2

Cam�era droiteCam�era gauche

p i;j 1
g

p i;j 2
g p i;v 1

d

p i;v 2

d

Og Od

Fig. 1.3 { Contrainte d'ordre { En (a), nous pouvons voir deux correspondances qui respectent la
contrainte d'ordre et deux correspondances qui ne la respectent pas. En (b), une vue de dessusd'un
capteur binoculaire en con�gur ation parall�ele et d'une sc�ene, montre un exemplede violation de la
contrainte d'ordre (le plan transparent vertical passant par les points P 1 et P2, repr�esent�e en tir ets,
est fortement inclin �e par rapport au plan des images).

1.6.7 Con train te de sym�etrie

Un desa�nemen ts desr�esultats d'une mise en correspondanceles plus employ�esest la v�eri�cation
bidirectionnelle (cf. �gure 1.4.(a)), qui met en �uvre la contrain te desym�etrie. Cette contrain te binaire
s'�ecrit :

Si p i;j
g + d(p i;j

g ) = p i;v
d alors p i;v

d + d(p i;v
d ) = p i;j

g : (1.7)

Deux mises en correspondancesont e�ectu �ees,de la gauche vers la droite puis de la droite vers la
gauche. Si un pixel p i;j

g a pour correspondant le pixel p i;v
d , alors, lors de la secondemise en correspon-

dance,p i;v
d doit avoir pour correspondant p i;j

g . Si cen'est pas le cas,la contrain te de sym�etrie n'est pas
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respect�ee.Nous avons pu trouver une d�e�nition di� �erente, mais �equivalente, de cette contrain te sous
l'appellation de contrain te de consistanceforte d�e�nie dans [Gong 03, Kostkov�a 03]. Elle est d�e�nie
comme la conjonction de la contrain te d'unicit �e de la droite vers la gauche et de la gauche vers la
droite. La contrain te de sym�etrie assurela contrain te d'unicit �e, ce qui signi�e que si un ensemble de
correspondancesv�eri�en t la contrain te de sym�etrie, alors ellesv�eri�en t aussi la contrain te d'unicit �e.

Cette contrain te est tr �esforte et, danscertains travaux [Crouzil 96, Belli 00], lesauteurs ont propos�e
une version qui tol�ere une erreur de quelquespixels que l'on l'appelle la contrain te de sym�etrie faible
(cf. �gure 1.4.(b)) et qui est d�e�nie par :

Si p i;j 1
g + d(p i;j 1

g ) = p i;v
d et p i;v

d + d(p i;v
d ) = p i;j 2

g alors jj 2 � j 1j < Tj ; (1.8)

avec Tj est un seuil �a �xer.

(a) Image gauche Image droite

p i;j 1
g p i;v

d

p i;j 2
g

(b) Image gauche Image droite

p i;j 3
g

Fig. 1.4{ Contrainte desym�etrie (v�eri�c ation bidirectionnelle) { La contrainte desym�etrie est il lustr�ee
en (a) et nous pouvonsla comparer �a la contrainte de sym�etrie faible en (b). Nous pouvonsremarquer
que les correspondances entre p i;j 1

g et p i;v
d et entre p i;v

d et p i;j 2
g sont rejet�ees lorsqu'on applique la

contrainte de sym�etrie alors qu'elles ne le sont pas quand il s'agit de la contrainte de sym�etrie faible.

Les contrain tes d'ordre et d'unicit �e ont �et�e tr �esutilis �ees; une variante de cescontrain tes, la consis-
tance faible, a même�et�e propos�eedans [Gong 03, Kostkov�a 03].

1.6.8 Consistance faible

La consistancefaible s'appuie sur la contrain te d'unicit �e et la contrain te d'ordre. Elle est donc
binaire et elle est d�e�nie par :

Si p i;j
g + d(p i;j

g ) = p i;v
d alors

8 j 0 > j p i;j 0

g + d(p i;j 0

g ) 6= p i;v
d et 8 v0 < v p i;v 0

d + d(p i;v 0

d ) 6= p i;j
d :

(1.9)

Cela signi�e que si p i;j
g a pour correspondant p i;v

d alors la contrain te de sym�etrie doit être v�eri� �eepour
tous lespixels sur la mêmeligne que p i;j

g tels que leurs indicesde colonnesoient sup�erieurs �a j et pour
tous les pixels sur la mêmeligne que p i;v

d tels que leurs indices de colonnessoient inf�erieurs �a v. Cette
contrain te a �et�e propos�eepour tenter de limiter l'e�et descontrain tes d'unicit �e et d'ordre, c'est-�a-dire
pour interdire moins de correspondances.
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1.6.9 Synth �ese et comparaison des contrain tes d'unicit �e, de sym�etrie, d'ordre et
de consistance faible

Toutes cescontrain tes peuvent être utilis �eespour rejeter desappariements ou conditionner la mise
en correspondance,c'est-�a-dire, diminuer l'espacede recherche ou p�enalisercertainescorrespondances.
Pour illustrer lesdi� �erencesentre toutes cescontrain tes (unicit �e, ordre, sym�etrie et consistancefaible),
nouspouvons�etudier unecorrespondanceentre deux pixels et analyserl'impact dechaquecontrain te, si
elle est appliqu�ee,sur l'appariement desautres pixels de l'image. Sur la �gure 1.5, on voit que l'e�et de
la consistancefaible est beaucoupmoins important que celui de la contrain te d'ordre et qu'elle permet
de tol�erer certainescon�gurations dans lesquellesla contrain te d'unicit �e et la contrain te d'ordre sont
viol�ees.

(a)
Unicit �e

(gauche vers
droite)

gauche
colonne

v

j

colonne
droite

(b)
Sym�etrie

gauche
colonne

v

j

colonne
droite

(c)
Ordre

gauche
colonne

v

j

colonne
droite

(d)
Consistance

faible

gauche
colonne

v

j

colonne
droite

Fig. 1.5 { Comparaison descontraintes { Cessch�emasil lustrent l'impact descontraintes sur l'ensemble
desappariements possibles,lorsquela correspondance entre un pixel de colonne j , dansl'image gauche,
et un pixel de colonne v, dans l'image droite, a �et�e �etablie. Les axes des abscisseset des ordonn�ees
correspondent respectivement �a la colonne despixels de l'image de gaucheet de droite sur leur droites
�epipolairesassoci�ees.Dans l'exemplede la contrainte d'unicit �e, en (a), si on �etablit la correspondance
entre les pixels de colonnes j et v, alors toutes les correspondances sur la colonne v sont interdites.
Grâce aux �gur es (a) et (b), on peut il lustrer que la contrainte de sym�etrie est bien �equivalente�a la
contrainte d'unicit �e appliqu�ee de la gauchevers la droite et de la droite vers la gauche.La contrainte
de sym�etrie implique aussi la contrainte de consistance faible. La contrainte d'ordre (c) est la plus
forte, dans le senso�u elle permet d'inter dire le plus grand nombre de correspondances. Lescontraintes
d'unicit �e (a) et de consistance faible (d) sont les moins fortes.
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1.6.10 Limite du gradien t de disparit �e

La limite du gradient de disparit �e est aussitr �esutilis �ee[Barnard 89, Jones97, Zhang 00, Mayer 03,
Wei 04]. Cette contrain te binaire s'appuie sur l'hypoth�ese d'une continuit �e dans les disparit �es, ce
qui implique que le gradient de disparit �e, not�e Gd, ne doit pas d�epasserune certaine valeur. Une
approximation du gradient de disparit �e est d�e�nie comme la di� �erencedes disparit �es divis�ee par la
s�eparation cyclop�eenne(di� �erencede la distanceentre deux pixels dansl'image gaucheet de la distance
entre leurs correspondants respectifs dansl'image droite). Cette contrain te estd�e�nie dans[Horaud 93,
p. 185] par :

Si p i;j 1
g + d(p i;j 1

g ) = p i;v 1
d et p i;j 2

g + d(p i;j 2
g ) = p i;v 2

d alors

Gd(p i;j 1
g ;p i;v 1

d ;p i;j 2
g ;p i;v 2

d ) =






 (p i;j 1

g � p i;j 2
g ) � (p i;v 1

d � p i;v 2
d )













 1

2

�
p i;v 1

g + p i;v 1
d ) � (p i;j 2

g + p i;v 2
d )

� 






< TG;
(1.10)

o�u TG est un seuil �a �xer.

1.6.11 Con train te de rang

Banks et Bennamoun [Banks 01] proposent la contrain te de rang (cf. �gure 1.6). Cette contrain te
unaire est aussiutilis �eedans [Rao 03, Zickler 03]. Elle s'appuie sur la comparaisondu niveau de gris
du pixel central avec celui despixels de la zoned'agr�egation et setraduit par la r�eglesuivante :

Si p i;j
g + d(p i;j

g ) = p i;v
d alors

8 p i 0;j 0

g 2 ZACc(p i;j
g ); p i 0;v0

d 2 ZACc(p i;v
d ) tels que j 0� j = v0� v

(I i 0;j 0

g � I i;j
g )( I i 0;v0

d � I i;v
d ) > 0:

(1.11)

Le terme ZACc(p i;j
l ) correspond �a l'ensemble despixels qui se trouvent dans la zoned'agr�egation de

la contrain te du pixel p i;j
l . Cette contrain te supposeque le signede la di� �erenceentre les niveaux de

gris du pixel �etudi�e et de ceux de sa zoned'agr�egation doit être le mêmepour p i;j
g et p i;v

d .

(a) (b) (c)0

@
250 200 198
100 104 110
50 48 78

1

A

0

@
255 205 203
105 109 115
55 53 93

1

A

0

@
255 205 100
105 109 105
55 53 110

1

A

Fig. 1.6 { Contrainte de rang { Sur cette �gur e, chaquematrice repr�esentele niveau de gris du pixel
�etudi�e, au centre, en gras, et les niveaux de gris des pixels de la zone d'agr�egation (ici, nous avons
choisi une fen̂etre de tail le 3� 3 centr�eesur le pixel consid�er�e). En (a), il s'agit du pixel dont on cherche
le correspondant et de son voisinage3 � 3. En (b) et (c), il s'agit de deux correspondants possibleset
de leurs zonesd'agr�egation respectives. Entre (a) et (b), la contrainte de rang est respect�ee. Entre (a)
et (c), les pixels de la colonne de droite (en italique), ne respectent pas la contrainte.
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1.6.12 Con train te de contin uit �e �gurale

La contrain te de continuit �e �gurale [Ohta 85, Mohan 89, Horaud 93, p. 196], contrain te binaire, est
d�e�nie par :

Soient Cg un contour dans l'image gauche et Cd un contour dans l'image droite. On note:

PCg = f p i;j
g 2 Cgg et P0

Cg
= f p i;j

g 2 PCg j p i;j
g + d(p i;j

g ) 2 Cdg:

Si card(P0
Cg

) �
1
2

card(PCg ) alors 8 (i 0;j 0) tels que p i 0;j 0

g 2 PCg ; (p i 0;j 0

g + d(p i 0;j 0

g )) 2 Cd:

(1.12)

Si un pixel p i;j
g appartient �a un contour Cg dont la majorit �e despixels ont �et�e appari�esavecdespixels

appartenant au mêmecontour Cd, dans l'image droite, alors le correspondant du pixel p i;j
g appartient

�a Cd. Cette contrain te a �et�e utilis �eedans [Ohta 85] dans le cadre de la programmation dynamique. Il
s'agit de l'exemple le plus signi�catif de l'utilisation de cette contrain te. Mohan et al. [Mohan 89] ont
utilis �e cette contrain te pour tenter de corriger les erreurs d'appariement apr�esavoir calcul�e toutes les
correspondances.

1.6.13 Autres contrain tes

Il existe d'autres contrain tes, moins populaires que cellesque nous venonsde pr�esenter. Nous pou-
vonstoutefois citer lescontrain tes d'ambigu•�t �e et d'impr �ecision[De Joinville 01]. Cescontrain tes s'uti-
lisent avec des m�ethodes locales,c'est pourquoi nous les d�etaillerons dans le chapitre 3, paragraphe
3.6.1.2.

1.7 A ttributs des pixels

Dans cet �etat de l'art, nous consid�erons les m�ethodes s'appliquant sur des imagesen niveaux de
gris et des imagescouleur. Les correspondancespeuvent être d�etermin�eespour une partie des pixels
{ mise en correspondancepartielle (ou non dense){ ou pour tous les pixels { mise en correspondance
dense.Nous prendrons en compte cesdeux typesde m�ethodes.

Jones[Jones97] consid�ere qu'il existe deux cat�egoriesde pixels �a �etudier (cf. tableau 1.2) :

� Tous les pixels de l'image { Dans ce cas, les attributs utilis �essont assezlimit �es.Cela peut être
le niveau de gris (c'est le plus populaire) ou la couleur.

� Despixelsparticuliers de l'image { Nousappelonspixels particuliers despixels qui correspondent
�a despoints particuliers dans la sc�ene.Dans ce contexte, la mise en correspondancene serapas
dense.Comme type de pixels particuliers, nous pouvons citer :

� Les points d'int �erêt { Ce sont les points qui poss�edent descaract�eristiquesparticuli �eresles
rendant plus discriminants pour la mise en correspondance.De tr �esnombreusesm�ethodes
s'appuient sur une d�etection de points d'in t�er̂et [Weng 92, Jung 01]. Les d�etecteurs de
points d'in t�er̂et les plus populaires sont celui de Harris et Stephens [Harris 88], utilis �e
notamment dans[Gouet 98, Smith 98, Gouet 00, Lhuillier 04, Benhimane 04] et celui deShi
et Tomasi [Shi 94], utilis �e dans[Megyesi 04]. D'autres m�ethodese�ectuent une d�etection de
coins commedans [Ishikawa 98, Stock 03, Kaplan 04], en utilisant notamment le d�etecteur
SUSAN propos�e dans [Smith 97].

� Les points contour { Les points contour, utilis �es notamment dans [Ishikawa 98, Shao02,
Petrakis 02], sont d�etect�es le plus souvent par le d�etecteur de Canny [Canny 86] ou
l'op�erateur de Shenet Castan [Shen92]. Dans [Xu 97, Koch 98, Paparoditis 98, Rziza 00,
Xiao 03, Torr 04], l'op�erateur de Canny est utilis �e alors que dans [Belli 00], on se sert de
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celui de Shenet Castan. Dans [Pajares 03], Pajares et De La Cruz s'appuient sur une image
�ltr �eepar un laplacien de gaussienet dans [Ohta 85], Ohta et Kanade appliquent une com-
binaison de plusieursop�erateurspermettant le calcul desd�eriv�eespremi�eresdesniveaux de
gris.

Dans la plupart des cas, les attributs utilis �es sont les mêmesque ceux utilis �es pour les pixels.
Nous pouvons toutefois citer des m�ethodes qui ont �et�e propos�eespour prendre en compte de
grandesd�eformations entre les imagesa�n d'e�ectuer notamment de l'indexation d'images ou
du suivi d'objets :

� Dans [Carneiro 04], �a chaque point d'in t�er̂et est associ�e un vecteur d'attributs qui d�epend
de l'histogramme local (le pixel �etudi�e et sespixels voisins sont pris en compte).

� Dans [Stock 03], les caract�eristiques desdroites qui forment un coin sont consid�er�ees.
� Dans[Schmid 95, Gros 97], chaquepixel particulier estcaract�eris�epar desinvariants locaux.

Cat �egorie Primitive Attributs Pr �etraitement
Pixels - Niveaux de gris ou couleur -

Pixels
particu-

liers

Points
d'in t�er̂et

Niveaux de gris ou couleur
Histogramme local
Invariants locaux

D�etecteur de Harris et Stephens
[Harris 88] ou op�erateur de SUSAN

[Smith 97]
Points

contour
Op�erateur de Canny [Canny 86], de Shen

et Castan [Shen92]

Tab. 1.2 { R�ecapitulatif sur les types de pixels, leurs attributs et l'op�erateur de d�etection choisi.

1.8 Pr �etraitemen t des images

Le pr�etraitement desimagesest li �e aux imagesutilis �ees,aux pixels pris en compte et aux attributs
associ�esaux pixels choisis. Les di� �erents casque nous pouvons distinguer sont les suivants :

� Pour am�eliorer les images { Pour tenter d'�eliminer d'�eventuels bruits pr�esents dans les images,
dans [Jones92, Kim 05], les auteurs recommandent d'utiliser un �ltre gaussien.

� Pour d�etecter les pixels et extraire leurs attributs { Il est n�ecessaired'appliquer un op�erateur de
d�etection au pr�ealable pour extraire les pixels particuliers (cf. paragraphe 1.7) ou les attributs
associ�es.

� Pour extraire des informations utilis �ees dans les coûts locaux et globaux { Dans certaines
m�ethodes,une segmentation en r�egionsdesimagesest r�ealis�ee,pour être ensuite utilis �eedans le
calcul descôuts de mise en correspondance.

1.8.1 Extraction des attributs des pixels

Certaines m�ethodes n'utilisent pas directement les niveaux de gris pour caract�eriser les pixels et
nous pouvons distinguer :

� Les m�ethodeslocaless'appuyant sur le calcul desd�eriv�eesdesimages { Cesm�ethodese�ectuent
donc un pr�e�ltrage de l'image, en utilisant, notamment, le laplacien de gaussien[Nishihara 88,
Kanade 96], le �ltre de Sobel [Seitz 89, Ullah 01], le �ltre de Kirsch [Seitz 89], le �ltre de Roberts
[Nack 75] et le �ltre de Shen-Castan[Crouzil 96].

� Les m�ethodes locales utilisant des transformations de rang { Zabih et Wood�ll [Zabih 94] intro-
duisent ce type de m�ethodes(nous d�etaillerons cette technique dans le paragraphe 3.3.4.5).



1.9. Coûts de mise en correspondance, zones d'agrégation et support 25

� Lesm�ethodes�a based'imagesintrins �eques{ Cesimages,propos�eesdans[Silva 00], sont obtenues
en e�ectuant, pour chaquepixel de chaqueligne de l'image, la sommedesd�eriv�eespremi�eresdu
d�ebut de la ligne jusqu'au pixel �etudi�e.

� Les m�ethodes locales, utilisant la variance ou la moyenne des niveaux de gris sur la zone
d'agr�egation { Ces variances ou ces moyennessont calcul�ees,en pr�etraitement, pour tous les
pixels de l'image [Falkenhagen97, Menard 97, Arcara 00].

1.8.2 Segmentation en r�egions

Ces derni�eres ann�eesont vu se multiplier les publications pr�esentant des m�ethodes coop�eratives,
segment-based methods, qui int�egrent une segmentation en r�egions �a la mise en correspondance
[Birch�eld 99, Jahn 01, Tao 01, Lin 02, Zhang 04]. Voici les di� �erents types de r�egions consid�er�ees
et la m�ethode de segmentation associ�ee:

� R�egionshomog�enes{ Dans[Guti �errez 04], lesr�egionshomog�enes(non textur �ees)sont distingu�ees
des r�egions non homog�enesen utilisant un seuil sur l'amplitude de la norme du gradient sur
chaque image. Le gradient est calcul�e en utilisant les d�eriv�eesdu �ltre gaussien.

� R�egions achromatiques { Dans [Tseng 92, Koschan 93], les auteurs s�eparent, dans des images
couleur, les r�egions achromatiques des r�egions chromatiques en utilisant des seuils sp�eci�ques
sur les composantes I et S du syst�emede couleur H SI (ce syst�emeest d�ecrit dans le chapitre 4
au paragraphe4.2.3).

� R�egionsextrêmes�a stabilit�e maximale { Dans [Matas 02], Matas et al. s'appuient sur le niveau
de gris despixels pour d�eterminer cesr�egionsqui sont s�electionn�eesen comparant le niveau de
gris despixels sur le contour desr�egionset ceux qui sont adjacents.

� Segmentation par mean-shift { Propos�eedans [Comaniciu 99], une segmentation en r�egionspar
mean-shift s'appuyant sur un crit �ere d'homog�en�eit�e de couleur est souvent utilis �ee [Bleyer 04,
Hong 04, Wei 04].

1.9 Coûts de mise en corresp ondance, zones d'agr �egation et supp ort

1.9.1 Coût global de mise en corresp ondance

Le côut global de mise en correspondancequi �evalue �a quel point un ensemble de correspondances
est valide a pour forme g�en�erale:

Eglobal (d) = (1 � � )Ecorrespondance(d) + �E contrain te(d); (1.13)

o�u � 2 [0;1] permet d'ajuster l'in
uence despoids entre les deux termes:
� Ecorrespondance qui est le côut de correspondanceet qui est le terme d'attache aux donn�ees.
� Econtrain te qui est le côut descontrain teset qui mod�eliselesinteractions entre lespixels consid�er�es.

R�esoudrele probl�eme de la mise en correspondance,formul�e de cette mani�ere, consiste �a trouver la
fonction de disparit �e d qui minimise ce côut Eglobal .

1.9.1.1 Coût de corresp ondance

Ce terme �evalue �a quel point un ensemble de correspondancesest �able ; il est d�etermin�e par la
sommesur le support S descôuts locaux et il est de la forme:

Ecorrespondance(d) =
X

p i;j
g 2S

E local(p i;j
g ;p i;v

d )

avec p i;v
d = p i;j

g + d(p i;j
g ):

(1.14)
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Le côut local correspond au côut d'une correspondanceet il est d�e�ni par :

E local(p i;j
g ; p i;v

d ) =
X

p i 0;j 0

g 2 ZA( p i;j
g )

p i 0;v 0

d 2 ZA( p i;v
d )

Edissimilarit �e(p i 0;j 0

g ;p i 0;v0

d ); (1.15)

o�u ZA(p i;j
l ) correspond �a la zoned'agr�egation consid�er�ee(pixels pris en compte pour le calcul du côut

local). La zoned'agr�egation d'un pixel p i;j
l est le plus souvent un voisinagede p i;j

l , c'est-�a-dire qu'elle
correspond �a un ensemble de pixels connexesqui contient p i;j

l . Un exempleclassiquede voisinageest
une fen̂etre carr�ee de taille (2t + 1) � (2t + 1) centr �ee sur p i;j

l . Le terme Edissimilarit �e est le côut de
dissimilarit �e: il �evalue �a quel point deux pixels ne seressemblent pas. Nous verrons par la suite qu'il
s'agit la plupart du temps d'une dissimilarit �e desniveaux de gris.

1.9.1.2 Coût des contrain tes

Il mod�elise les contrain tes entre les pixels du support S et les pixels de la zone d'agr�egation. Il
y a Nc contrain tes et ainsi Nc zonesd'agr�egation associ�eesque nous notons ZAC car cette zone est
di� �erente de la zoned'agr�egation associ�eeau côut local, ZA, et elle correspond la plupart du temps �a
un voisinage.Le côut descontrain tes est donn�e par :

Econtr ainte (d) =
N c � 1X

c=0

E c
contr ainte (d) =

N c � 1X

c=0

X

p i;j
g 2S

E c
voisinage(p i;j

g ); (1.16)

Le côut du voisinagepermet d'�evaluer l'e�et de la contrain te sur le pixel �etudi�e et sesvoisins; il est
d�e�ni par :

E c
voisinage(p i;j

g ) =
X

p i 0;j 0
g 2 ZACc (p i;j

g )

E c
lissage(p

i;j
g ;p i 0;j 0

g ): (1.17)

Le terme E c
lissage permet de comparer lesdisparit �esassoci�eesaux deux pixels consid�er�eset il est appel�e

côut de lissage.La zoned'agr�egation associ�ee�a la c�eme contrain te est not�eeZACc.
Nous avons pr�esent�e les deux termes du côut global de mise en correspondance,nous pouvons �a

pr�esent reprendre l' �equation (1.13) et la d�etailler :

Eglobal (d) =
X

p i;j
g 2S

0

B
B
B
B
B
B
B
B
B
@

(1 � � )
X

p i 0;j 0

g 2 ZA (p i;j
g )

p i 0;v 0

d 2 ZA (p i;v
d )

Edissimilarit �e(p i 0;j 0

g ;p i 0;v0

d )

| {z }
coût local

+ �
N c � 1X

c=0

X

p i 0;j 0
g 2 ZACc (p i;j

g )

E c
lissage(p

i;j
g ;p i 0;j 0

g )

| {z }
coût du voisinage

1

C
C
C
C
C
C
A

avec p i;v
d = p i;j

g + d(p i;j
g ):

(1.18)
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Les choix �a faire pour ce côut global de mise en correspondancesont :
� � { Le plus souvent, les publications n'abordent pas cette pond�eration.
� Edissimilarit �e { Ce côut s'appuie souvent sur les niveaux de gris despixels, mais nous verrons au

chapitre 3 qu'il existe d'autres possibilit�es.
� E c

lissage { Ce côut, dans la majorit �e des cas, est li �e �a la disparit �e associ�ee �a chaque pixel ou au
fait que le pixel est consid�er�e commeoccult�e ou non.

� ZA { Nous distinguons les m�ethodesqui utilisent une zoned'agr�egation r�eduite �a un seul pixel
(le pixel �etudi�e), cesont lesm�ethodesglobales,desm�ethodesqui utilisent une zoned'agr�egation
plus importante, ce sont les m�ethodes localeset les m�ethodesmixtes.

� ZACc { Les zonesd'agr�egation des contrain tes ne sont, en g�en�eral, pas identiques aux zones
d'agr�egation du côut local. Dans de nombreux cas, la zone d'agr�egation pour le côut local est
limit �eeau pixel �etudi�e alors que la zoned'agr�egation descontrain tes est un 4-voisinage.

� S { Le support peut être le pixel consid�er�e ou l'ensemble desNg pixels consid�er�esdans l'image
ou les N col

g pixels qui setrouvent sur la mêmeligne (dans le casdes imagesrecti� �ees).
Une mani�ere tr �esr�epanduede classerles m�ethodesde mise en correspondanceest de distinguer les

m�ethodes localesdesm�ethodesglobales,c'est ce qui est propos�e dans [Scharstein 02, Brown 03]. Les
m�ethodes localese�ectuent Ng minimisations des côuts locaux et la zone d'agr�egation est toujours
strictement sup�erieure �a un pixel (au pixel �etudi�e), alors que les m�ethodes globales e�ectuent une
minimisation du côut global qui est une fonction descôuts locaux et la zoned'agr�egation est souvent
r�eduite au pixel consid�er�e. Nous reprenonscette classi�cation en la compl�etant. Nous consid�erons:

� les m�ethodes locales;
� les m�ethodesglobalesdont la zoned'agr�egation est r�eduite �a un pixel ;
� lesm�ethodesglobalesdont la zoned'agr�egation n'est pasr�eduite �a un pixel et quenousappelons

les m�ethodesmixtes.

1.9.2 M �etho des locales { M �etho des par corr �elation

1.9.2.1 Coût lo cal

Les m�ethodeslocalescorrespondent �a Ng minimisations descôuts locaux (cf. algorithme 1.2). Elles
sont aussiappel�eesm�ethodespar corr�elation. Une corr�elation indique un degr�e de ressemblance entre
deux ensembles de donn�ees.Par abus de langage,dans ce chapitre, quand nous parlons de m�ethode
par corr�elation, la mesurede corr�elation utilis �ee�evalue le degr�e de dissimilarit �e entre deux ensembles
de pixels (scorede corr�elation). Pour cesm�ethodes,nous avons:

� S { Il y a Ng supports, chacun �etant r�eduit �a un singleton que nous notons Si;j = f p i;j
g g.

� ZA { Il y a deux possibilit�es: utiliser une fen̂etre carr�ee centr �ee sur le pixel consid�er�e ou des
fen̂etres adaptatives(nous abordons cette notion au chapitre 5, dans le paragraphe5.5.1).

� Edissimilarit �e { Il existe de tr �esnombreusesvariantes [Aschwanden 92, Zabih 94, Kaneko 02], une
desplus utilis �ees�etant :

Edissimilarit �e(p i 0;j 0

g ;p i 0;v0

d ) = f dissimilarit �e(I i 0;j 0

g � I i 0;v0

d ) = (I i 0;j 0

g � I i 0;v0

d )2; (1.19)

o�u f dissimilarit �e est une fonction de la di� �erencedesdeux niveaux de gris. Nous ne d�etaillons pas
toutes les formesque peut prendre cecôut de dissimilarit �e dans lesm�ethodeslocalespuisqu'elles
sont largement d�ecrites au chapitre 3.

Les m�ethodes localesn'ont pas de côut des contrain tes et seul le côut local, �equation (1.15), est
utilis �e. Ainsi la fonction de disparit �e d est d�etermin�eede la fa�con suivante :

8 p i;j
g 2 Pg d(p i;j

g ) = (0 v � j )T avec p i;v
d = argmin

p i;v 0
d 2 Zd (p i;j

g )

E local(p i;j
g ; p i;v 0

d ); (1.20)
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o�u Pg est l'ensemble des pixels consid�er�es dans l'image, Zd(p i;j
g ) correspond �a la zone de recherche

associ�ee au pixel p i;j
g . La m�ethode d'optimisation employ�ee est la m�ethode de recherche exhaustive,

winner take all, not�eeWTA, c'est-�a-dire que le pixel qui obtient le meilleur côut est s�electionn�e.

Pour chaque passage faire
1. Construire la pyramide d'images
2. Pour chaque niveau de la pyramide faire

2.1. Pr�etraiter les images
2.2. Si;j = f p i;j

g g
2.3. Pour chaque Si;j faire

A. Pour chaque p i;v
d 2 Zd(p i;j

g ) faire

Calculer E local(p
i;j
g ;p i;v

d ) en tenant compte de ZA(p i;j
g )

F. D�eterminer le correspondant de p i;j
g selon la m�ethode WTA

2.4. Affiner les r�esultats
2.5. Propager les r�esultats

Algo. 1.2 { M�ethode locale de mise en correspondance st�er�eoscopique de pixels { Cet algorithme
g�en�erique est une instance de l'algorithme 1.1. Les notations utilis �eessont celles pr�esent�eesdans le
paragraphe 1.9.2. Nous pouvons voir que les �etapes B �a E ne sont pas e�ectu�ees et que la boucle �a
l' �etape 2.3.1 est absenteet c'est pourquoi, par la suite, tous les algorithmes qui sont des instances de
cet algorithme ne feront plus mention de cette �etape.

1.9.2.2 Exemple de m�etho de lo cale

Un exemple de m�ethode locale est fourni avec l'algorithme 1.3 qui a obtenu le meilleur r�esultat
parmi les m�ethodeslocales,dans le classement de Scharstein et Szeliski (nous abordons ce classement
dansle chapitre 2, au paragraphe2.8). Cet algorithme illustre le type d'algorithme utilis �e actuellement
dans le cadre desm�ethodes locales.

Pour chaque passage faire
2.1 Calculer le gradient des images
2.2 Si;j = f p i;j

g g
2.3 Pour chaque Si;j faire

A. Pour chaque p i;v
d 2 Zd(p i;j

g ) faire

Calculer E local(p
i;j
g ;p i;v

d ) en tenant compte de ZA(p i;j
g ), en utilisant SADet

NCC, cf. �equations ( 3.19 ) et ( 3.15 ), pond�er�ees en fonction du gradient
de l'image et en utilisant la couleur

F. D�eterminer le correspondant de p i;j
g selon la m�ethode WTA

2.4 D�etecter les occultations en utilisant un seuil sur le coût local
Effectuer un calcul des disparit� es au sous-pixel

Algo. 1.3 { M�ethode de mise en correspondance de Mayer { Cet algorithme est une instance de
l'algorithme 1.2. Mayer et al. n'utilisent pas une approchemultir �esolution, c'est la raison pour laquelle,
les �etapes 1 et 2.5 sont absenteset la boucle 2 a disparu.
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1.9.3 M �etho des globales

Pour chaque passage faire
1. Construire la pyramide d'images
2. Pour chaque niveau de la pyramide faire

2.1. Pr�etraiter les images
2.2. Si = f p i;j

g gi =0 ::N lig
g � 1;j =0 ::N col

g � 1 (1 support) ou

Si = f p i;j
g gj =0 ::N col

g � 1 ( N lig
g supports) ou

Si = f p i 0;j
g gi 0= i � 1::i +1 ;j =0 ::N col

g � 1 ( N lig
g supports)

2.3. Pour chaque Si faire
2.3.1. Pour chaque it� eration t faire

A. Pour chaque p i;j
g 2 Si faire

Pour chaque p i;v
d 2 Zd(p i;j

g ) faire
Calculer f t

dissimilarit �e(I i;j
g � I i;v

d )
B. Calculer E t

correspondance(d) sur Si

C. Pour chaque p i;j
g 2 Si faire

Pour chaque p i;v
d 2 Zd(p i;j

g ) faire
Pour chaque contrainte c faire
Calculer E c;t

voisinage(p i;j
g ) en tenant compte de ZACc(p i;j

g )
D. Calculer E t

contrain te(d) sur Si

E. Calculer E t
global (d) sur Si

F. D�eterminer les correspondances sur Si selon la m�ethode
d'optimisation

2.4. Affiner les r�esultats
2.5. Propager les r�esultats

Algo. 1.4 { M�ethode globale de mise en correspondance { Cet algorithme est une instance de l'algo-
rithme 1.1. Les notations utilis �eessont celles pr�esent�eesdans le paragraphe 1.9.3. Pour les di� �erents
coûts, nous ajoutons l'indic e t qui correspond �a l'it �eration courante de la m�ethode d'optimisation.

Dans le cas des m�ethodes globales(cf. algorithme 1.4), la zoned'agr�egation dans le côut local est
r�eduite �a un pixel et l' �equation (1.15) devient :

E local(p i;j
g ; p i;v

d ) = Edissimilarit �e(p i;j
g ;p i;v

d ): (1.21)

Ainsi, le côut global, �equation (1.18), devient :

Eglobal (d) =
X

p i;j
g 2S

�
(1 � � )Edissimilarit �e(p i;j

g ;p i;v
d )

+ �
N c � 1X

c=0

X

p i 0;j 0
g 2 ZACc (p i;j

g )

E c
lissage(p

i;j
g ;p i 0;j 0

d )
�

:
(1.22)

Le support S peut être constitu�e de:
� L'image enti�ere { Cela signi�e que card(S) = Ng et qu'il y a une seuleoptimisation �a r�ealiser

[Anandan 89, Black 93, Black 96, Boykov 01, Gong 02, Veksler 03].
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� Les droites �epipolaires { Lorsque les imagessont recti� �ees,les correspondants despixels appar-
tenant �a une même ligne de l'image de gauche appartiennent �a la même ligne dans l'image de
droite, ainsi Eglobal n'est minimis�ee que N lig

g fois et card(S) = N col
g . De nombreusesm�ethodes

[Park 01, Scharstein 02, Agrawal 04, Forstmann 04] s'appuient sur ce princip e car cela permet
de r�eduire consid�erablement le nombre de calculs.

� Les droites �epipolaires, ainsi que les droites �epipolaires adjacentes { Les droites �epipolaires
adjacentes sont les deux droites qui se situent respectivement au dessuset au dessousde
la droite �epipolaire consid�er�ee. Cette technique, intro duite dans [Ohta 85] et employ�ee dans
[Belhumeur 92, Roy 98, Bobick 99, Gong 05, Kim 05], est aussiappel�eemise en correspondance
intra et inter-droites �epipolaires (intr a and inter-scanline matching). Dans ce cas, nous avons
card(S) = 3N col

g et il y a N lig
g minimisations �a r�ealiser.

Nous allons �a pr�esent d�etailler les côuts de dissimilarit �e et les côuts descontrain tes utilis �es.

1.9.3.1 Coût de dissimilarit �e

Tous lescôuts de dissimilarit �e que nousavonspu relever s'appuient sur une fonction de la di� �erence
des niveaux de gris [Deng 05] et même dans le cas de la couleur, dans [Scharstein 02], la moyenne
destrois composantes couleur est pr�ealablement calcul�ee,ce qui revient �a utiliser desniveaux de gris.
Ainsi, dans tous les casque nous citons dans ce paragraphe,nous avons:

Edissimilarit �e(p i;j
g ;p i;v

d ) = f dissimilarit �e(I i;j
g � I i;v

d ):

Les di� �erentes formes de ce côut s'appuient sur :
� L'utilisation de la fonction exponentielle { Elle est utilis �ee dans [Tao 00, Tao 01] et le côut de

dissimilarit �e est donn�e par :

f dissimilarit �e(I i;j
g � I i;v

d ) = e
( I i;j

g � I i;v
d ) 2

2� 2 ; (1.23)

o�u � est une constante.
� La valeur absolue des di� �erences des niveaux de gris { Elle est utilis �ee dans [Bovyrin 03,

Veksler 05] et donn�eepar :

f dissimilarit �e(I i;j
g � I i;v

d ) = jI i;j
g � I i;v

d j: (1.24)

� Le carr �e de la di� �erence desniveaux de gris { La d�e�nition de cette di� �erenceest employ�eedans
[Barnard 89, Belhumeur 92, Ishikawa 98, Boykov 01, Kolmogorov 01, Park 01, Kolmogorov 02]
et elle est donn�eepar l' �equation (1.19).

� La dissimilarit �e s'appuyant sur les niveaux de gris interpol�es lin�eairement autour desdeuxpixels
mis en correspondance { Au cours de l' �echantillonnage de l'image, un même pixel correspond
�a despoints di� �erents de la sc�ene.Ce ph�enom�eneentra �̂ne deserreurs, parfois importantes, sur
le calcul des côuts de dissimilarit �e. La technique propos�ee dans [Birch�eld 98] a pour but de
proposerun côut de dissimilarit �e insensible�a l' �echantillonnage de l'image. Elle est utilis �eeaussi
dans [Veksler 03] et reposesur la d�e�nition suivante :

f dissimilarit �e(I i;j
g � I i;v

d ) = min

 

min
v� 1

2 <v 0<v + 1
2

jI i;j
g � I i;v 0

d j; min
j � 1

2 <j 0<j + 1
2

jI i;j 0

g � I i;v
d j

!

: (1.25)

Dans ce cas, il faut donc calculer les niveaux de gris interpol�es I i;j 0

g et I i;v 0

d donn�espar I i;j + t
l =

(I i;j +1
l � I i;j

l )t + I i;j
l avec j 0 = j + t.
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1.9.3.2 Coût des contrain tes

La zoned'agr�egation descontrain tes, ZAC, peut être :

� Lesquatre voisins { Il s'agit du voisinageconsid�er�e dans [Barnard 89, Goulermas03, Bleyer 04].
� Le pixel pr�ec�edent { Cela correspond au pixel adjacent au pixel �etudi�e sur la mêmeligne et/ou

au pixel adjacent sur la mêmecolonne. Il s'agit du voisinageconsid�er�e dans [Agrawal 04].

Le côut de lissageE c
lissage a pour but de p�enaliser les disparit �esdi� �erentes desdisparit �esdu voisinage

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

� Comparaisons avec les disparit �es voisines:

E c
lissage(p

i;j
g ;p i 0;j 0

g ) = f c
lissage(kd(p i;j

g ) � d(p i 0;j 0

g )k): (1.26)

Dans [Roy 98, Veksler 99, Agrawal 04], la fonction f lissage peut être la valeur absolue,la valeur
absoluetronqu�eeou une fonction constante par morceaux.

� Termes de p�enalit�e :

E c
lissage(p

i;j
g ;p i 0;j 0

g ) =

(
� c si p i;j

g et p i 0;j 0

g satisfont le crit �ere c

0 sinon.
(1.27)

Dans ce cas, une premi�ere estimation des disparit �es est pr�ealablement e�ectu �ee.Nous pouvons
distinguer :

� Dans [Bobick 99, Kolmogorov 02, Bovyrin 03], lesdiscontinuit �esde disparit �essont utilis �ees
pour d�etecter les pixels occult�es,ainsi, le crit �erec utilis �e est: kd(p i;j

g ) � d(p i 0;j 0

g )k > So avec
So un seuil �a �xer.

� Dans [Ohta 85, Ishikawa 98, Tsai 99, Lee 02, Zhang 02, Sun 03, Wei 04], les auteurs ex-
ploitent une segmentation en r�egions, les pixels des fronti �eresdes r�egionssont consid�er�es
comme des pixels occult�es [Tao 00, Tao 01, Bleyer 04]. Le crit �ere c utilis �e est: si p i;j

g est
occult�e.

� Dans [Nasrabadi 92b, Yang 93, Goulermas03, Kolmogorov 01] (cf. paragraphe 1.6.5), les
correspondancesconsid�er�eesne respectent pas la contrain te d'unicit �e.

� Dans [Cox 95, Goulermas03] (cf. paragraphe 1.6.6), les correspondancesconsid�er�ees ne
respectent pas la contrain te d'ordre.

� Dans [Luo 95], les correspondancesconsid�er�eesne respectent pas la contrain te de sym�etrie
(cf. paragraphe1.6.7).

1.9.3.3 Exemple de m�etho de globale

L'algorithme 1.5 est celui de Sun et al. [Sun 05] dont la m�ethode a obtenu les meilleurs r�esultats
dans l' �evaluation de Scharstein et Szeliski (nous aborderons cette �evaluation dans le chapitre 2, au
paragraphe 2.8). Cet algorithme illustre le type d'algorithme utilis �e actuellement dans le cadre des
m�ethodesglobales.

1.9.4 M �etho des mixtes

Il existe aussi des m�ethodes qui correspondent �a une combinaison d'une m�ethode locale et d'une
m�ethode globale et que nous appelonsm�ethodesmixtes. Le côut global est alors d�e�ni par l' �equation
g�en�erale (1.18).



32 Chapitre 1. Mise en correspondance stéréoscopique de pixels

Pour chaque passage faire
2.1 Segmentation couleur par mean-shift des images
2.2 Si = f p i;j

g gj =0 ::N col
g � 1 ( N lig

g supports)

2.3 Pour chaque Si faire
2.3.1 Pour chaque it� eration t faire

A. Pour chaque p i;j
g 2 Si faire

Pour chaque p i;v
d 2 Zd(p i;j

g ) faire
Calculer f t

dissimilarit �e(I i;j
g � I i;v

d ) = (I i;j
g � I i;v

d )2

B. Calculer E t
correspondance(d) sur Si

C. Pour chaque p i;j
g 2 Si faire

Pour chaque p i;v
d 2 Zd(p i;j

g ) faire
Pour chaque contrainte c faire
Calculer E c;t

voisinage(p i;j
g ) en tenant compte de ZACc(p i;j

g )
(ce terme comprend un coût de lissage et un coût de visibilit� e)

D. Calculer E t
contrain te(d) sur Si

E. Calculer E t
global (d) sur Si

F. D�eterminer les correspondances sur Si selon la m�ethode de propagation
de croyance (cf. paragraphe 1.10.7 )

Les diff� erents passages:
Passage 0 -- Estimation des occultations dans I g en fonction des disparit� es
estim�ees dans I d

Passage 1 -- Estimation des disparit� es en tenant compte des occultations d�etect� ees

Algo. 1.5 { M�ethode de mise en correspondance de Sun et al. { Cet algorithme est une instance de
l'algorithme 1.4. Il est �a passagesmultiples. Il n'utilise pas d'approche multir �esolution, c'est pourquoi,
les�etapes1 et 2.5 sont absenteset la boucle2 a disparu. De plus, il ne contient pas d'�etape d'a�nement
(disparition de l' �etape 2.4).

1.9.4.1 Coût lo cal

Dans la plupart des cas, le côut local, qui est fonction des côuts de dissimilarit �e, correspond
�a une mesure de corr�elation, [Black 93, Le Besnerais98, Rziza 00, Scharstein 02, Shao02, Sun 02,
Gong 02, Criminisi 03, Leung 04, Torr 04, Agrawal 04]. Dans [Brockers 04b], pour obtenir une mesure
de corr�elation plus g�en�erale (c'est-�a-dire qui prend en compte davantage de caract�eristiques que les
niveaux de gris seuls), Brockers et al. ajoutent, dans le côut de dissimilarit �e entre deux pixels, un
terme qui mesurela dissimilarit �e desgradients et un autre qui mesurela dissimilarit �e de la texture.

1.9.4.2 Coût des contrain tes

Les contrain tes utilis �eessont, entre autres, lesmêmesque cellesd�ecritesdans le paragraphe1.9.3.2.
La mesuredecorr�elation intervient parfois danslescontrain tesutilis �ees: Anandan [Anandan 89] ajoute
une contrain te qui correspond �a une mesurede con�ance qui s'appuie sur la variance des scoresde
corr�elation dans le voisinagedu pixel consid�er�e.
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1.9.4.3 Exemple de m�etho de mixte

L'algorithme 1.6 est celui de Hong et Chen [Hong 04] dont la m�ethode a obtenu les meilleurs
r�esultats parmi lesm�ethodesmixtes dans l' �evaluation de Scharstein et Szeliski (nous aborderonscette
�evaluation dans le chapitre 2, au paragraphe2.8). Cet algorithme illustre le type d'algorithme utilis �e
actuellement dans le cadre desm�ethodesmixtes.

Pour chaque passage faire
2.1 Segmentation couleur par mean-shift des images
2.2 Si = f p i;j

g gj =0 ::N col
g � 1, k = 0::N lig � 1 ( N lig

g supports)

2.3 Pour chaque Si faire
2.3.1 Pour chaque it� eration t faire

A. Pour chaque p i;j
g 2 Si faire

Pour chaque p i;v
d 2 Zd(p i;j

g ) faire
Calculer E t

local(p
i;j
g ;p i;v

d ), si passage 0 en utilisant la mesure SAD,
cf. �equation ( 3.19 )

B. Si passage 1 alors calculer E t
correspondance(d) sur Si

C. Pour chaque p i;j
g 2 Si faire

Pour chaque p i;v
d 2 Zd(p i;j

g ) faire
Pour chaque contrainte c faire
Si passage 1 alors
Calculer E c;t

voisinage(p i;j
g ) en tenant compte des ZACc(p i;j

g )
(ce terme comprend un coût de lissage)

D. Si passage 1 alors calculer E t
contrain te(d) sur Si

E. Si passage 1 alors calculer E t
global (d) sur Si

F. Si passage 0 alors d�eterminer le correspondant de p i;j
g selon la m�ethode

WTA
Sinon d�eterminer les correspondances sur le support selon la m�ethode
de coupure de graphe (cf. paragraphe 1.10.5 )

Les diff� erents passages:
Passage 0 -- Utilisation d'une m�ethode locale pour initialiser les disparit� es
Passage 1 -- Utilisation d'une m�ethode globale

Algo. 1.6 { M�ethodedemise en correspondance deHong et Chen{ Cet algorithme est une instance de
l'algorithme 1.1. Il est �a passagesmultiples. Il n'utilise pas d'approche multir �esolution, c'est la raison
pour laquelle, les �etapes 1 et 2.5 sont absenteset la boucle 2 a disparu. Il ne contient pas d'�etape
d'a�nement (disparition de l' �etape 2.4).
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1.10 M �etho des d'optimisation

La forme du côut global de mise en correspondance�etant choisie, il faut trouver la m�ethode pour
minimiser ce côut. Nous pouvons distinguer les m�ethodes�a variables continues,c'est-�a-dire e�ectuant
un appariement au sous-pixel,et dans ce cas, la disparit �e estim�eeest r�eelle,desm�ethodes�a variables
discr�etes,c'est-�a-dire e�ectuant un appariement au pixel et, danscecas,la disparit �eestim�eeestenti �ere.
Parmi les m�ethodes �a variables continues, nous pouvons citer les m�ethodes par descente de gradient
[Wei 98, Xiao 03] et, plus pr�ecis�ement, les m�ethodes mod�elisant le probl�eme de la mise en corres-
pondancepar des�equations aux d�eriv�eespartielles [Gennert 88, G•okstorp 95, Robert 96, Alvarez 00,
Hermosillo Valadez02, Maier 03, Devernay 05], lesm�ethodespar d�ecomposition enondelettes[Pan 96]
et les m�ethodes par corr�elation de phase[Fleet 91, Smith 96]. Dans les cas des m�ethodes �a variables
continues, il est n�ecessaired'e�ectuer une interpolation des niveaux de gris, �etape d�elicate qui peut
intro duire deserreurs, cf. [Schreier 00].

Dans ce m�emoire, nous nous int�eressonsaux m�ethodes �a variables discr�etes car, en vision par
ordinateur, elles sont les plus utilis �ees.Nous nous pla�cons dans le cas d'une optimisation discr�ete et
l'espacedes solutions est �ni car nous utilisons une zone de recherche born�ee. La m�ethode la plus
na•�ve est la recherche gloutonne qui consiste�a e�ectuer une recherche exhaustive dans l'ensemble des
solutions. Dans le casdesm�ethodeslocales,la recherche exhaustive, winner take all, a une complexit�e
en Nz

Ng o�u Nz est le nombre de pixels consid�er�es dans la zone de recherche et Ng est le nombre de
pixels consid�er�es dans l'image gauche. Dans le cas des m�ethodes globales, la recherche exhaustive a
une complexit�e en Nd

Ng o�u Nd est le nombre de pixels consid�er�es dans l'image droite. En e�ectuant
une recherche exhaustive, les m�ethodes localessont donc côuteusesmais beaucoupmoins que si on
utilisait la recherche exhaustive avec lesm�ethodesglobales,car on peut dire que N z est petit compar�e
�a Nd. La recherche exhaustive pour les m�ethodesglobalesn'est pas du tout populaire, mêmedans le
caso�u on utilise la contrain te �epipolaire, il y a une complexit�e en N col

d
Ng . Cependant, certains auteurs

sesont permis de l'utiliser dans descastr �esparticuliers o�u l'espacedessolutions a �et�e pr�ealablement
tr �es r�eduit. C'est le cas dans [Tao 00, Tao 01, Bleyer 04] o�u les auteurs e�ectuent une segmentation
en r�egionsde l'image puis consid�erent sur chaque droite �epipolaire les segments de pixels connexes
appartenant �a la mêmer�egion.

1. Initialiser les disparit� es (fonction d)
2. Calculer l'� energie globale initiale E 0

global (d)
3. R�ep�eter

3.1. Mettre �a jour la fonction d
3.2. Mettre �a jour l'� energie globale, E t

global (d)
3.3. Calculer la variation d'�energie � Eglobal (d)
Jusqu'�a ( t >N i ) ou ( � Eglobal (d) < To)

Algo. 1.7 { M�ethode g�en�erique d'optimisation pour la mise en correspondance { Cet algorithme
g�en�erique des m�ethodes d'optimisation pour la mise en correspondance est it �eratif et son objectif est
de minimiser Eglobal (d). Le terme N i est le nombre d'it �erations maximal, t est l'it �eration courante et
To est un seuil �a �xer.

Depuis 1985, de nombreusesm�ethodes de mise en correspondanceont utilis �e des m�ethodes d'op-
timisation. La premi�ere m�ethode d'optimisation utilis �eedans le cadre de la mise en correspondance,
et, en mêmetemps, la plus populaire est la programmation dynamique [Ohta 85, Cox 92, Geiger 95,
Koch 98, Rziza 00, Petrakis 02, Criminisi 03, Zickler 03, Forstmann 04, Veksler 05]. Parmi toutes les
publications que nous avons recens�eeset qui utilisent une technique d'optimisation, la moiti �e des
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m�ethodes propos�eess'appuient sur une optimisation par programmation dynamique. Des techniques
aussianciennesque la programmation dynamique ont �et�e utilis �eesde mani�ere plus marginale, comme
la relaxation [Anandan 89, Nasrabadi 92a, Brockers 04b] ou le recuit simul�e [Barnard 89, Lee 02]. Une
technique plus r�ecente qui tend �a sed�evelopper depuis1998(cf. tableau 2.1 du chapitre 2) concerneles
coupuresde graphes [Ishikawa 98, Veksler 99, Kolmogorov 01, Lin 02, Agrawal 04, Deng 05]. En�n,
l'utilisation d'autres techniques pour la mise en correspondancereste tr �es ponctuelle et tr �es r�ecente,
commeles r�eseauxde neuronesutilis �esdans [Marr 76, Nasrabadi 92b, Wang 99, Gong 05], voire tr �es
marginale, commeles algorithmes g�en�etiquesemploy�esdans [Saito 95, Goulermas03] ou l'algorithme
de propagation de croyance [Tappen 03, Sun 03, Sun 05]. Les m�ethodes d'optimisation sont toutes
it �eratives et suivent l'algorithme g�en�eral 1.7. Il faut souligner que toutes ces m�ethodes font appel
�a la même mod�elisation de d�epart : les champs de Markov al�eatoires, Markov Random Fields. C'est
pourquoi, avant de d�ecrire les di� �erentes techniques d'optimisation, nous allons d�e�nir le mod�ele des
champs de Markov.

1.10.1 Mo d�ele des champs de Mark ov

Le mod�ele des champs de Markov est tr �es utilis �e en analysed'images et en vision par ordinateur,
cf. [Descombes04]. Il constitue souvent le mod�ele a priori dans un cadre bay�esienpermettant d'ap-
porter des connaissancessur la solution au probl�eme pos�e. La solution recherch�ee est g�en�eralement
une r�ealisation du champ de Markov correspondant au maximum a posteriori (MAP). La recherche
du maximum de ce crit �ere est faite grâce�a une m�ethode d'optimisation.

Concernant la mise en correspondance, les champs de Markov sont utilis �es par plusieurs auteurs
qui font appel �a desm�ethodesd'optimisation di� �erentes:

� Dans [Luo 95], la m�ethode de relaxation est employ�ee.
� Dans [Boykov 01, Tappen 03], les auteurs utilisent descoupuresde graphes.
� Dans [Gong 02], une technique de programmation dynamique est utilis �ee.
� Dans [Le Besnerais98, Lee 02], les m�ethodespropos�eess'appuient sur le recuit simul�e.
� Dans [Sun 03, Sun 05], les auteurs s'appuient sur la propagation de croyance.

1.10.2 Programmation dynamique

Bellman et Dreyfus [Bellman 62] sont les fondateurs de la programmation dynamique. Nous avons
r�epertori �e un tr �es grand nombre d'articles utilisant la programmation dynamique [Belhumeur 92,
Intille 94, Cox 95, Dhond 95, Cox 96, Birch�eld 98, Bobick 99, Tsai 99, Fielding 00, Park 01, Gong 02,
Sun 02, Zhang 02, Bovyrin 03, Criminisi 03, Gong 03, Veksler 03, Gong 04, Leung 04, Torr 04,
Gong 05, Kim 05]. En vision par ordinateur, c'est l'algorithme de Viterbi [Viterbi 67, Forney 73],
initialement d�evelopp�e dans le domaine du codage d'information, qui est exploit�e pour mettre en
�uvre desm�ethodesde programmation dynamique. L'algorithme de Viterbi est vu commeune solu-
tion de l'estimation du MAP dans un mod�ele deschamps de Markov. La programmation dynamique
pour la mise en correspondance,pr�esent�ee notamment dans [Zhang 93] et [Horaud 93, p. 203{204],
est appliqu�eeentre les deux s�equencesde pixels sur les droites �epipolaires conjugu�ees.Les indices de
colonnesdes pixels de cesdeux s�equencessont les indices d'une matrice M P , de taille N col

g � N col
d

qui contient les côuts descorrespondancespossiblesentre les pixels. Cet algorithme s'appuie sur deux
contrain tes: la contrain te d'ordre et la contrain te d'unicit �e. Le but est de trouver un chemin optimal
du pixel de colonne 0 au pixel de colonne N lig

g � 1 (cf. �gure 1.7). L'algorithme de programmation
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dynamique secomposede deux �etapes:
1. Le calcul des�el�ements de la matrice M P qui est d�e�ni dans [Criminisi 03], par :

M P (j ;v) = min

8
<

:

M P (j � 1;v) + � ;
M P (j � 1;v � 1) + E local(p

i;j
g ;p i;v

d );
M P (j ;v � 1) + �

9
=

;
; (1.28)

o�u � est une constante �a d�e�nir. Le premier terme de l'op�erateur min correspond au caso�u p i;j
g

est occult�e. Le secondterme correspond au cas o�u une correspondanceest �etablie entre p i;j
g et

p i;v
d . Le troisi �emeterme correspond au caso�u il y a une discontinuit �e de profondeur (c'est-�a-dire

o�u le pixel p i;v
d est occult�e).

2. Le calcul du chemin optimal dans la matrice M P , en la parcourant de l' �el�ement M P (N lig
g �

1;N lig
d � 1) �a l' �el�ement (0;0).
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Fig. 1.7 { Programmation dynamique{ Il s'agit d'un exemplede chemin optimal associ�e �a la matrice
M P des coûts cumul�es. Les symboles utilis �es sur la �gur e sont ceux pr�esent�es dans le tableau 1.1 et
les pointil l�es correspondent �a desdiscontinuit �es de profondeur.

1.10.3 Recuit simul �e

Une desmani�eresde rechercher la r�ealisation du champ de Markov correspondant au MAP consiste
�a faire appel aux m�ethodes du type Monte-Carlo par châ�nes de Markov (MCMC). L'algorithme du
recuit simul�e s'inscrit danscecadre.Il consiste�a tirer au sort une nouvelle con�guration. Si celle-ci fait
diminuer l' �energie�a minimiser (li �eeau MAP), alors elle est accept�ee,sinon, elle est accept�eeavec une
probabilit �e param�etr�ee par une temp�erature (distribution temp�er�ee). Cette probabilit �e est d'autant
plus grande que la temp�erature est �elev�ee. Cette technique est appliqu�ee de mani�ere it �erative en
partant d'une con�guration al�eatoire et d'une temp�erature �elev�ee,puis en diminuant progressivement
la temp�erature jusqu'�a convergence.

Deux variantes sont utilis �ees: l'echantilloneur de Gibbs et l'algorithme de Metropolis. Dans le cadre
de la mise en correspondance, les publications les plus signi�cativ es qui font appel au recuit simul�e
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sont [Barnard 89, Belhumeur 92, Starink 95, Le Besnerais98, Lee 02]. L'algorithme (1.8) pr�esente les
�etapes du recuit simul�e pour la mise en correspondance. Il s'appuie sur le calcul d'une probabilit �e
qui d�epend d'une temp�erature. Le calcul de l' �energieest it �er�e jusqu'�a ce que l' �equilibre soit atteint,
c'est-�a-dire que cette probabilit �e tende vers 1. L'avantage majeur de cette technique est que l'ini-
tialisation n'in
uence pas le r�esultat. L'inconv�enient est la di�cult �e pour ajuster la temp�erature,
c'est-�a-dire, pour l'initialiser puis pour la faire �evoluer de mani�ere �a convergervers le minimum global
en un temps raisonnable.En e�et, en th�eorie, la temp�erature doit baissertr �es lentement, suivant une
d�ecroissancelogarithmique, mais, en pratique, on utilise une d�ecroissanceg�eom�etrique dont la raison
n'est pas simple �a r�egler. De plus, les m�ethodes de mise en correspondanceutilisant le recuit simul�e
sont côuteusesen temps de calcul. Dans [Barnard 89, Lee 02], les auteurs ont toutefois propos�e une
approche multir �esolution (cf. paragraphe1.13).

1. Initialiser les correspondances et initialiser la temp�erature T 0

2. R�ep�eter
2.1. Effectuer un changement sur une correspondance
2.2. Diminuer la temp�erature
2.3. Calculer la variation d'�energie

� E = E t
global (d) � E t � 1

global (d) (1.29)

2.4. Si � E < 0 alors accepter le changement

2.5. Si � E � 0 alors accepter le changement avec la probabilit� e e( � � E
k T t )

Jusqu'�a obtenir un �equilibre

Algo. 1.8 { Recuit simul�e { Il s'agit de l'algorithme g�en�eral du recuit simul�e suivant la technique de
Metropolis [Metropolis 53].

1.10.4 Relaxation

Davis et Rosenfeld [Davis 81] sont les premiers �a avoir propos�e une technique de relaxation en
vision par ordinateur. Une fois de plus, cette m�ethode peut être vue commeune solution �a un probl�eme
mod�elis�epar deschampsdeMarkov [Luo 95]. Dans[Anandan 89, Luo 95, Black 96, Gouet 00, Shao02,
Brockers 04b], des m�ethodes de mise en correspondanceutilisant le princip e de la relaxation ont �et�e
propos�ees.Le princip e de la relaxation, expos�e dans [Jones97, Zhang 93] et [Horaud 93, p. 204{207]
(cf. algorithme 1.9), est le suivant :
�A chaquepixel p i;j

g , un ensemble de correspondancespossiblesf p i;v
d g est associ�e et �a chaquepixel de

cet ensemble une mesurede con�ance (probabilit �e) Prob(p i;v
d =p i;j

g ) est attribu �ee.De mani�ere it �erative,
cet ensemble �evolue en tenant compte despixels voisins et de certainescontrain tes.

Un exemplede mesurede con�ance est celle donn�eedans [Horaud 93, p. 205]:

Prob(p i;v
d =p i;j

g ) =
X

p i 0;j 0
g 2 ZACc (p i;j

g )

max
p i 0;v 0

d 2 Pd

E local(p
i 0;j 0

g ;p i 0;v0

d )Gd(p i;j
g ;p i;v

d ;p i 0;j 0

g ;p i 0;v0

d )

f (p i;j
g ;p i 0;j 0

g )
; (1.30)

o�u Pd est l'ensemble des pixels correspondants possiblesdu pixel p i 0;j 0

g et f (p i;j
g ;p i 0;j 0

g ) est une fonc-
tion proportionnelle �a la distance entre p i;j

g et p i 0;j 0

g . Le terme Gd est le gradient de disparit �e, cf.
�equation (1.10). L'algorithme de relaxation n�ecessiteune bonne initialisation. De plus, pour obtenir
destemps de calcul raisonnables,dans [Luo 95, Shao02], une approche multir �esolution a �et�e propos�ee
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(cf. paragraphe1.13). Parmi cesm�ethodes,cellespropos�eesdans[Anandan 89, Shao02, Brockers 04b]
sont desm�ethodesmixtes.

1. Initialisation
1.1. Calculer E local(p

i;j
g ;p i;v

d ) 8 i;j ;v
1.2. Construire l'ensemble X = f n i;j

g gi =0 ::N lig
d � 1;j =0 ::N col

d � 1 o�u ni;j
g un noeud associ�e

au pixel p i;j
g contenant l'ensemble des couples (p i;v

d ; Prob(p i;v
d =p i;j

g ))
(cf. �equation ( 1.30 ))

2. R�ep�eter
2.1. M�emoriser les correspondances ayant la meilleure probabilit� e
2.2. Mettre �a jour l'ensemble X , c'est-� a-dire supprimer tous les noeuds

faisant intervenir les pixels dans les correspondances m�emoris�ees
Jusqu'�a X = ?

Algo. 1.9 { Relaxation { Il s'agit de l'algorithme g�en�eral des m�ethodes de mise en correspondance
qui utilisent une technique de relaxation et se qui distinguent par le choix de Prob(p i;v

d =p i;j
g ).

1.10.5 Coupure de graphe

R�ecemment, des travaux s'appuient sur l'utilisation de 
ot de graphe et plus pr�ecis�ement sur
des techniques de coupure de graphe [Ishikawa 98, Birch�eld 99, Veksler 99, Ishikawa 00, Banks 01,
Kang 01, Paris 02, Lin 02, Hong 04, Deng 05]. Intro duite par Roy et Cox [Roy 98], l'utilisation de

ot de graphe en vision par ordinateur a �et�e formalis�ee par Veksler [Veksler 99] et d�evelopp�ee dans
[Boykov 01, Kolmogorov 01, Kolmogorov 02] sous la forme d'un probl�eme d'�etiquetage visant �a at-
tribuer une disparit �e �a chaque pixel de l'image. Tappen et Freeman [Tappen 03] ont montr �e que
l'algorithme descoupuresde graphespermet aussi de proposer une solution optimale �a un probl�eme
mod�elis�e par deschamps de Markov.

Le probl�eme du 
ot de graphe peut être symbolis�e par un �ecoulement d'eau dans un r�eseaude
tuyaux, c'est-�a-dire qu'�etant donn�e une source et un puits, on cherche le 
ot maximum qui peut
passerdans le r�eseau.Les m�ethodesde coupure de graphe utilisent un graphe, not�e G, qui symbolise
le r�eseau,compos�e d'un ensemble de sommetsSo, qui correspondent aux connexions,et d'un ensemble
d'arcs orient�esA 2 S2

o qui repr�esentent les tuyaux. La formulation th�eoriquereposesur les d�e�nitions
suivantes:

� Deux sommetsparticuliers sont d�e�nis : la sources et le puits p.
� Pour un sommet x, on distingue les arcs entrants A + (x) et les arcs sortants A � (x).
� La capacit�e, cap(a) : A ! IR, et le 
ot, 
ot( a) : A ! IR, d'un arc a sont tels que:

8a 2 A 
ot( a) � cap(a)

8x 2 So � f s;pg
X

a+ 2A + (x)


ot (a+ ) =
X

a� 2A � (x)


ot (a� ): (1.31)

� Un 
ot de graphe est la sommedes
ots desarcs:


ot (G) =
X

a2A � (s)


ot( a): (1.32)
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� Une coupure CG, d'un graphe G, est une partition de l'ensemble des sommetsSo, en deux en-
sembles connexes,Ss et Sp, tels que s 2 Ss et p 2 Sp. Une valeur coup(CG) est associ�ee �a cette
coupure:

coup(CG) =
X

(x;y )2S s �S p

cap(x;y) o�u (x;y) est un arc coup�e. (1.33)

� Le th�eor�emedu 
ot maximal et de la coupureminimale est le suivant : le 
ot maximal est atteint
pour la coupure minimale :

argmax
G


ot (G) = argmin
G

coup(CG): (1.34)

L'id �ee directrice des m�ethodes de mise en correspondance�a basede coupure de graphe est de cr�eer
un graphe dont la coupure repr�esente le côut de mise en correspondance globale. Chaque sommet
correspond au couple (p i;j

g ;p i;v
d ), la source et le puits correspondent respectivement aux pixels qui

sont les projections des points les plus proches et les plus �eloign�es du plan image (ce qui correspond
respectivement �a la disparit �e maximale et la disparit �e minimale). Les sommetssont 4-connexescar
ils sont reli�es au puits, �a la source et aux deux sommets voisins qui correspondent aux couples de
correspondancesobtenus pour lesdeux pixels voisinsdansl'image gauche sur la droite �epipolaire (dans
[Roy 98], dessommets6-connexesqui consid�erent en plus deux voisins sur les deux lignes �epipolaires
adjacentes sont utilis �es). La capacit�e d'un arc correspond au côut de mise en correspondanceassoci�e
aux deux sommetsqu'il relie.

Un desavantagesde cette m�ethode est de pouvoir l'appliquer sur toute l'image avec des temps de
calcul raisonnables,contrairement �a la programmation dynamique qui est tr �es côuteuse. En r�ealit�e,
cette technique a �et�e souvent utilis �ee,commela programmation dynamique, sur lesdroites �epipolaires
conjugu�ees[Ishikawa 98, Lin 02, Agrawal 04].

1.10.6 R�eseaux de neurones

Hop�eld [Hop�eld 82] a �et�e l'un despremiers �a aborder cette technique d'optimisation. Nous pou-
vons cependant aussi citer l'article de Marr et Poggio [Marr 76]. Bien qu'il ne fassepas r�ef�erence
�a des r�eseaux de neurones, la technique qu'ils proposent est tr �es proche de la technique des
r�eseauxde neurones.L'utilisation pour la mise en correspondanceest beaucoupplus marginale que
celles que nous avons d�ej�a pr�esent�ees.Tr�es peu de publications ont �et�e r�ealis�eesdans ce domaine
[Nasrabadi 92b, Hu 93, Wang 99, Jahn 01]. La miseen correspondanceest e�ectu �eeseulement sur des
points d'in t�er̂et pr�ealablement d�etect�es. Le but est de formuler le probl�emede la mise en correspon-
dance de telle mani�ere qu'il puisse être assimil�e �a un r�eseaude neuronesde Hop�eld. Pour cela, il
faut que l' �energie�a minimiser soit une fonction de Lyapunov qui repr�esente le comportement collectif
du r�eseau,avec despoids d'in terconnexion neuronalequi correspondent aux contrain tes impos�eespar
la mise en correspondance. Lorsque le r�eseauest stable, la fonction d'�energie est �a son minimum.
Le princip e du r�eseaude neuronesest d'engendrer une d�ecision coop�erative entre tous les neurones,
c'est-�a-dire que chaque neuronere�coit des informations desautres neurones.Le r�eseauest repr�esent�e
par une matrice de taille Ng � Nd. L' �etat, n j ;v

t , �a l'instant t, de chaqueneurone(j ;v) danscette matrice
prend une valeur binaire : 0 lorsqu'il n'y a pas de correspondance,1 sinon. La fonction de Lyapunov,
qui correspond �a l' �energietotale, est la suivante :

E t
global (d) =

� 1
2

Ng � 1X

j =0

Nd � 1X

v=0

Ng � 1X

j 0=0

Nd � 1X

v0=0

t j ;v;j 0;v0
nj ;v

t nj 0;v0

t �
Ng � 1X

j =0

Nd � 1X

v=0

nj ;v
0 nj ;v

t ; (1.35)

avec t j ;v;j 0;v0
= t j 0;v0;j ;v le poids d'in terconnexion entre deux neurones et n j ;v

0 la valeur initiale du
neurone (j ;v). Un changement d'�etat � n j ;v

t du neurone (j ;v) induit une variation d'�energie � E t
local
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d�e�nie par :

� E t
local(p

i;j
g ;p i;v

d ) =

0

@
Ng � 1X

j 0=0

Nd � 1X

v0=0

t j ;v;j 0;v0
nj ;l

t + nj ;v
0

1

A � nj ;v
t : (1.36)

L' �equation suivante d�ecrit l' �evolution desneurones:

nj ;v
t+1 =

8
>>>>>>>><

>>>>>>>>:

0 si

0

@
Ng � 1X

j 0=0

Nd � 1X

v0=0

t j ;v;j 0;v0
nj 0;v0

t + nj ;v
0

1

A > 0

1 si

0

@
Ng � 1X

j 0=0

Nd � 1X

v0=0

t j ;v;j 0;v0
nj 0;v0

t + nj ;v
0

1

A < 0

nj ;v
t sinon.

(1.37)

Ainsi, le côut de mise en correspondanceglobale, �a l'instant t, est donn�e par :

E t
global (d) =

Ng � 1X

j =0

Nd � 1X

v=0

Ng � 1X

j 0=0

Nd � 1X

v0=0

cj ;v;j 0;v0

t pj ;v
t Probj 0;v0

t +
Ng � 1X

j =0

 

1 �
Nd � 1X

v=0

Probj ;v
t

! 2

+
Nd � 1X

v=0

0

@1 �
Ng � 1X

j =0

Probj ;v
t

1

A

2

;

(1.38)

o�u cj ;v;j 0;v0

t est une mesure de compatibilit �e qui d�epend de la di� �erencede disparit �es associ�eesaux
neurones(j ;v) et (j 0;v0) et de la di� �erencede distance entre les pixels j et j 0 et les pixels v et v0.
Les termes Probj ;v

t sont des probabilit �es dont les valeurs sont donn�eespar un côut local de mise en
correspondance.Une fois de plus, cet algorithme a �et�e propos�e en utilisant la contrain te �epipolaire et
donc en r�eduisant la recherche descorrespondants �a la droite �epipolaire associ�ee.De plus, l'espacede
recherche est encoreplus r�eduit puisque seulsdespoints d'in t�er̂et sont mis en correspondance.

1.10.7 Propagation de croyance

La propagation de croyance,belief propagation, a �et�e intro duite par Pearl [Pearl 88] dansle cadrede
l'in telligencearti�cielle. Depuis, cette technique a �et�e reprise en vision par ordinateur, essentiellement
dans [Weiss01, Yedidia 05]. Dans le cadre de la mise en correspondance, c'est une technique tr �es
r�ecente et c'est seulement dans [Tappen 03, Sun 03, Guti �errez 04, Sun 05] qu'elle est utilis �ee. Bien
qu'elle soit tr �esmarginale, nous pensonsimportant de la d�ecrire puisque c'est la technique employ�ee
par la m�ethode de miseen correspondancela mieux class�eepar le protocoled'�evaluation de Scharstein
et Szeliski [Scharstein 02] (c'est ce que nous verrons dans le chapitre 2 et plus pr�ecis�ement sur le
tableau 2.1). Cette technique s'appuie sur le mod�ele des champs de Markov. Elle est tr �es proche de
la technique desr�eseauxde neurones(d�ecrite au paragraphe1.10.6). L' �energieglobale est de la forme
de l' �equation (1.18) avec un côut de dissimilarit �e, cf. paragraphe 1.9.3.1, et un côut de lissage,cf.
�equation (1.27). Un neuronerepr�esente un pixel et sa disparit �e associ�ee. �A chaque it �eration, l' �energie
est mise �a jour en prenant en compte les nouvelles valeurs a�ect �ees�a chaque neurone, sachant que
chaqueneuroneest mis �a jour en assimilant les messagesre�cus de la part de sesvoisins. Les messages
d�ependent du côut de dissimilarit �e et du côut de lissageassoci�es�a chaqueneurone.Cette m�ethode est
compar�ee �a celle des coupuresde graphe par Tappen et Freeman [Tappen 03] qui montrent que ces
deux techniques sont aussiperformantes l'une que l'autre.
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1.10.8 Algorithmes g�en�etiques

Holland [Holland 75] est le premier �a avoir expos�e desalgorithmes g�en�etiques fond�essur la th�eorie
de l' �evolution de Darwin. Ils consistent �a faire �evoluer une population d'individus �a l'aide de di� �erents
op�erateurs qui sont la s�election, le croisement et la mutation. Ces op�erateurs correspondent �a des
tirages al�eatoires.Les algorithmes g�en�etiques, qui sont it �eratifs, s'appuient sur trois �etapes:

� Production et �evolution { Cela correspond �a une �etape d'initialisation. Les individus sont
repr�esent�espar une châ�ne de bits. La population est cr�e�ee,de mani�ere al�eatoire ou non, lors de
la premi�ere it �eration de l'algorithme. Lors des it �erations suivantes, cette �etape consisteen une
modi�cation de la population par croisement (�echangeal�eatoire entre les chromosomesde deux
individus di� �erents) et mutation (changement al�eatoire d'un bit), sachant que, naturellement,
un croisement est beaucoupplus probable qu'une mutation.

� S�election { Grâce�a une fonction d'ajustement, �tness, on s�electionneles meilleurs individus.
� V�eri�c ation { Si la population obtenue est optimale, suivant certains crit �eres,on arrête, sinon,

on continue.
Les m�ethodes de mise en correspondances'appuyant sur les algorithmes g�en�etiques sont assezrares
et surtout assezr�ecentes [Saito 95, Han 01, Gong 02, Goulermas03]. L'adaptation des algorithmes
g�en�etiques au casparticulier de la mise en correspondancesetraduit par les r�eglessuivantes:

� Chaque individu correspond �a une carte de disparit �es. Un individu n'est donc plus repr�esent�e
par une châ�ne de bits mais par un ensemble de disparit �es.

� Le croisement et la mutation s'e�ectuent de mani�ere al�eatoire.
� La fonction de s�election s'appuie sur le côut global de mise en correspondance.

1.11 Appro che �a passages multiples

Nousdistinguons lesm�ethodesit �eratives,qui correspondent toujours aux m�ethodespar optimisation
globale, desm�ethodes�a passagesmultiples. Cesderni�erescorrespondent aux m�ethodesqui e�ectuent
plusieurs fois le calcul desdisparit �esmais avec des techniques de mise en correspondancedi� �erentes.
Pour lesm�ethodesqui utilisent la contrain te de sym�etrie, il faut calculer lesdisparit �esde la gauche vers
la droite puis de la droite vers la gauche pour pouvoir s�electionner les correspondancesqui respectent
la contrain te. En dehors de ce cas tr �es particulier et tr �es r�epandu, de plus en plus de m�ethodes �a
passagesmultiples se d�eveloppent actuellement et il nous a paru int�eressant de les r�epertorier et de
les classeren trois cat�egories: les m�ethodes qui n�ecessitent une initialisation, les m�ethodes �xan t les
conditions aux limites et les m�ethodespar croissancede germes.

1.11.1 Initialisation

En observant l'algorithme 1.7, nousvoyonsquelesm�ethodespar optimisation globalepeuvent entrer
dans la cat�egorie des m�ethodes �a passagesmultiples (sauf les m�ethodes par recuit simul�e). En e�et,
chacune de cesm�ethodes a besoin d'une estimation initiale des disparit �es et la plupart utilisent une
autre technique de mise en correspondancepour cette initialisation. La mani�ere de proc�eder la plus
courante est d'e�ectuer une premi�eremiseen correspondanceavecune technique localepuis d'e�ectuer
unedeuxi�ememiseencorrespondanceglobale.Nouspouvonsciter lescasd'une miseencorrespondance
par corr�elation (SAD et ZNCC, cf. �equations (3.19 et 3.16)) suivie d'une mise en correspondancepar
relaxation propos�eedans [Brockers 04b, Brockers 04a] ou par programmation dynamique [Park 01].

D'autres m�ethodes utilisent plusieurs m�ethodes globales. Les publications les plus signi�cativ es
sont :

� [Belhumeur 92] { Lesdeux techniquesd'optimisation utilis �eessont la programmation dynamique



42 Chapitre 1. Mise en correspondance stéréoscopique de pixels

et le recuit simul�e. D'abord, une optimisation avecun support 1D, c'est-�a-dire le long desdroites
�epipolaires est e�ectu �ee. Bien que le recuit simul�e ne n�ecessitepar d'initialisation, la solution
obtenue sur chaque droite �epipolaire est utilis �eecommeinitialisation pour le recuit simul�e avec
un support 2D, c'est-�a-dire sur toute l'image. Nous supposonsque les auteurs ont fait ce choix
dans le but de faire converger l'algorithme de recuit simul�e plus vite.

� [Luo 95] { Il s'agit de deux m�ethodes par relaxation. Dans les deux cas, les �energies sont
di� �erentes, la premi�ere prend en compte seulement un côut de dissimilarit �e et la secondeprend
aussien compte une contrain te li �eeaux occultations.

1.11.2 D�etermination automatique des param �etres des m�etho des

Dans le but de d�eterminer automatiquement certains param�etres de la m�ethode qu'ils ont choisie,
certains auteurs e�ectuent une mise en correspondance initiale grâce �a une m�ethode locale. Cette
derni�ere est g�en�eralement une m�ethode simple et rapide qui donne une premi�ere approximation des
disparit �espermettant de calculer les param�etres, commel'in tervalle de variation desdisparit �es.Nous
distinguons les m�ethodesqui utilisent en deuxi�emepassageune m�ethode locale de cellesqui utilisent
une m�ethode globale.

1.11.2.1 M �etho des globales �a passages multiples

Pour les m�ethodes globalesque nous pouvons citer, la premi�ere �etape sert �a diminuer l'espacede
recherche descorrespondances:

� Dans [Zickler 03], Zickler et al. e�ectuent une mise en correspondancede points contour suivie
d'une mise en correspondancepar programmation dynamique.

� Dans [Intille 94, Bobick 99, Tsai 99, Gong 03], lesauteurs e�ectuent une miseen correspondance
initiale par corr�elation (ZSSD, cf. �equation (3.24)) qui permet de choisir les points de contr ôle
(correspondancesqui v�eri�en t la contrain te de sym�etrie et dont le côut local d�epasseun seuil
�x �e) suivie d'une mise en correspondancepar programmation dynamique.

� Dans [Ohta 85, Kim 05], apr�esavoir e�ectu �e une miseen correspondancede points d'in t�er̂et, les
auteurs r�ealisent une mise en correspondancepar programmation dynamique en deux passages:
un passagesuivant les droites �epipolaires, puis un passageen prenant en compte les droites
�epipolaires adjacentes.

1.11.2.2 M �etho des lo cales �a passages multiples

Le princip e de toutes ces m�ethodes est d'e�ectuer une mise en correspondance initiale avec une
mesure de corr�elation classique (ZNCC, SSD ou SAD, cf. paragraphes 3.3.1.2 et 3.3.2.1) puis de
r�eexaminerles r�esultats obtenus sur tous les pixels ou sur une partie despixels:

� Dans [Manduchi 99], apr�es la premi�ere mise en correspondance,Manduchi et Tomasi d�etectent
les pixels distincts, c'est-�a-dire, les pixels dont la mise en correspondancen'est pas ambigu•e (cf.
paragraphe3.6.1). Une mise en correspondancede cespixels distincts permet de limiter la zone
de recherche pour les pixels ambigus. Plus formellement :
Si p i;j 1

g et p i;j 2
g sont deux pixels distincts dont lescorrespondants sont respectivement p i;v 1

d et p i;v 2
d

et 8 j 2 [j 1 + 1; j 2 � 1] et si p i;j
g est un pixel ambigu, alors on e�ectue la mise en correspondance

entre les pixels f p i;j
g g, j 2 [j 1 + 1; j 2 � 1] et f p i;v

d g, v 2 [v1 + 1;v2 � 1].
La �gure 1.8 permet d'illustrer cette m�ethode.

� Dans [Kostkov�a 02, Kostkov�a 03, Eklund 03], les auteurs d�eterminent une nouvelle zone
d'agr�egation en fonction desr�esultats obtenus apr�es la premi�ere mise en correspondance.
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v1

v2

j 1 j 2

Fig. 1.8 { Technique des pixels distincts de Manduchi et Tomasi { Les notations utilis �ees sont les
mêmesque dans la �gur e 1.5. L'utilisation de la contrainte des pixels distincts permet d'inter dire un
grand nombre de correspondances pour les pixels compris entre p i;j 1

g et p i;j 2
g . L'espace de recherche est

donc tr �es r�eduit.

� Dans [Zoghlami 96], Zoghlami et al. utilisent les côuts locaux obtenus au cours de la premi�ere
�etape pour e�ectuer une deuxi�ememise en correspondanceavec descôuts locaux pond�er�es (les
poids sont calcul�esen fonction descôuts locaux calcul�es �a la premi�ere �etape).

� Dans [Zitnick 00], Zitnick et Kanade proposent un côut local coop�eratif et comme dans
[Zoghlami 96], lescôuts locaux sont modi� �esen fonction descôuts obtenus �a l' �etape pr�ec�edente.
La di� �erenceavec la m�ethode dans [Zoghlami 96] est que le nombre d'it �erations n'est pas �xe.
Cette m�ethode est aussiappel�eem�ethode coop�erative, mais elle est tr �esdi� �erente desm�ethodes
coop�eratives abord�eesau paragraphe 1.8.2. Dans [Jones92, Mayer 03], les auteurs proposent
une technique qui s'appuie sur le même princip e que dans [Zitnick 00] mais avec un côut local
di� �erent.

1.11.3 M �etho des par croissance de germes

Le princip e desm�ethodespar croissancede germesest d'e�ectuer une d�etection de points d'in t�er̂et
ou une segmentation de l'image, de mettre en correspondanceune partie despixels puis d'augmenter
progressivement le nombre de pixels mis en correspondancede mani�ere it �erative. Nous pouvons citer
deux travaux signi�catifs :

� [Lhuillier 00, Lhuillier 04] { La mise en correspondanceest e�ectu �ee avec une mesure de cor-
r�elation (ZNCC, cf. �equation (3.16)) pour des pixels germes(points d'in t�er̂et) et la contrain te
de sym�etrie est utilis �ee pour obtenir des correspondancesles plus �ables possibles.Au cours
de l' �etape de propagation, on consid�ere deux ensembles: un ensemble des pixels appari�es, PA

et un ensemble des pixels qu'il reste �a apparier PN . Tous les pixels germessont dans PA . La
propagation s'e�ectue de mani�ere it �erative: �a chaque�etape, on s�electionnele pixel dans PA qui
a obtenu le meilleur côut local et on recherche les correspondancesdans le voisinagede ce pixel.
Pendant cette �etape, la taille de la zoned'agr�egation choisie est plus petite que celle utilis �eeau
coursde la premi�ere�etape, celapermet de limiter l'in
uence desoccultations (plus la taille de la
zoneest petite et moins il y a de pixels avecune disparit �e di� �erente du pixel �etudi�e qui sont pris
en compte). La m�ethode propos�eedans [Zhang 00] s'appuie sur le mêmeprincip e en ajoutant la
limite du gradient de disparit �e commecontrain te.

� [Wei 04] { La m�ethode du mean shift est utilis �ee pour segmenter l'image en r�egions.La mise
en correspondanceinitiale est e�ectu �eeen utilisant une mesurede corr�elation (SSD ou SAD, cf.
�equations (3.20) et (3.19)). Au d�epart, chaque r�egion est consid�er�ee comme non appari�ee. La
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propagation s'e�ectue en deux �etapes:

1. Une mesurede con�ance est attribu �ee�a chaquer�egion.Elle d�epend du nombre de points de
contr ôle de la r�egion,sachant que lespoints de contr ôle sont d�etermin�esen s�electionnant les
correspondancesnon ambigu•es.Lesr�egionssont ordonn�eessuivant leur mesuredecon�ance.

2. Pour chaquer�egion,une mesured'ambigu•�t �e est calcul�ee.Elle d�epend du nombre de dispa-
rit �es di� �erentes dans la r�egion. Si cette ambigu•�t �e est faible, alors la r�egion est consid�er�ee
commeappari�ee,sinon, elle est divis�eeen deux r�egionset les deux r�egionssont consid�er�ees
commenon appari�ees.

La propagation s'arrête lorsque toutes les r�egionssont appari�ees.

1.12 A�nemen t des r �esultats

1.12.1 Mise en corresp ondance au sous-pixel

Dans la majorit �e despublications, les r�esultats obtenus sont au pixel pr�es.Dans certains domaines,
on ne peut passesatisfaire d'une erreur d'un demi-pixel, par exemple,dans le casd'imagesa�eriennes,
si la r�esolution est faible, une erreur d'un pixel peut entra �̂ner une erreur de plusieurs m�etres dans la
reconstruction 3D. C'est pourquoi plusieurs techniquesont �et�e propos�eespour e�ectuer un calcul plus
�n, un calcul au sous-pixel, cf. [Tian 86, Davis 95], c'est-�a-dire que les positions des correspondants
ne sont plus des valeurs enti �eres mais des nombres r�eels. De tr �es nombreusesm�ethodes ajoutent
une �etape d'a�nemen t des r�esultats au sous-pixelapr�es avoir e�ectu �e la mise en correspondanceau
pixel pr�es,commedans[Szeliski 02, Hirschm•uller 02, Park 03, Georgescu04, Szeliski 04, Brockers 04b,
Forstmann 04]. Deux techniques sont envisageables:

� Interpolation quadratique descoûts locaux { C'est la m�ethode la plus populaire et la plus utilis �ee.
Il su�t d'in terpoler les scoresde corr�elation obtenus pour les pixels voisins du correspondant
trouv�e. La m�ethode la plus utilis �ee est d�ecrite par Tian et Huhns [Tian 86] et une version
am�elior�ee,beaucoupplus r�ecente, est fournie par Shimizu et Okutomi [Shimizu 05].

� Interpolation des niveaux de gris { Dans le cadre de la mise en correspondance,cette m�ethode
est beaucoupmoins r�epandue.Elle consiste �a interpoler (le plus souvent par interpolation bi-
cubique) les niveaux de gris pour augmenter la r�esolution des imageset �a e�ectuer la mise en
correspondanceavec cesimages�a haute r�esolution en prenant en compte les r�esultats ayant �et�e
obtenus �a une plus faible r�esolution (cette m�ethode correspond aussi �a une m�ethode �a passages
multiples).

Même si elles sortent du cadre de notre �etude, signalonsque les techniques de corr�elation de phase
permettent d'obtenir une mise en correspondanceau sous-pixel[Tian 86, Shekarforoush 95].

1.12.2 In terp olation des disparit �es

Dans certains cas,lorsque la mise en correspondancen'est pas dense,les auteurs d�ecident de calcu-
ler une carte denseen interpolant les disparit �es trouv�ees,commepropos�e dans [Fua 91, Cochran 92,
Fua 93, Menard 97, Tsai 99, Silva 00, Kostkov�a 03]. Une des m�ethodes les plus courantes est de
consid�erer les pixels que l'on a appari�escommedesgermeset de propager les r�esultats de cesgermes
sur les pixels voisins, en suivant certaines r�egles,de mani�ere it �erative, jusqu'�a obtenir l'ensemble des
disparit �es pour tous les pixels de l'image ; c'est ce qui est r�ealis�e dans [Cochran 92] (cette m�ethode
peut être vue comme une m�ethode �a passagesmultiples). D'autres, comme dans [Tsai 99], utilisent
une interpolation lin�eaire.
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1.12.3 Prise en compte d'erreurs d'appariemen t

Dans de tr �es nombreux articles, l'ensemble des correspondances�nales subit quelquescorrections
dans le but d'�eliminer deserreurs. Nous pouvons citer deux buts �a cescorrections:

� Supprimer des correspondanceset ainsi, augmenter la �abilit �e des r�esultats { Nous pouvons
distinguer de nombreusestechniques:

� utilisation de la contrain te desym�etrie (c'est la m�ethode la plus populaire) [Falkenhagen97,
Fusiello 97b, Belli 00, Hirschm•uller 02, Zhang 02, Maier 03, Lhuillier 04, Guti �errez 04] ou
de sym�etrie faible [Crouzil 97, Belli 00] (cf. paragraphe1.6.7) ;

� utilisation de la contrain te d'ordre [Dhond 95, Szeliski 02, Gong 05] (cf. paragraphe1.6.6) ;
� utilisation de la contrain te d'unicit �e [Koschan 93, Yang 93, Koschan 96, M•uhlmann 01,

Kim 05] (cf. paragraphe1.6.5) ;
� application d'un seuil sur le côut local (dans le cadre desm�ethodeslocalespar corr�elation)

[Garcia 01c, Di Stefano01] ;
� utilisation d'une mesure de con�ance d'un appariement s'appuyant sur l' �etude de la

variation du côut local suivant di� �erentes con�gurations (coins, contours, occultations)
[Anandan 89] ;

� �etude de la coh�erenceavec le voisinage[Xu 97, Dufournaud 00].

� Corriger les erreurs de disparit �es { Nous pouvons citer [Yang 93, Koschan 97, M•uhlmann 01,
Egnal 02, Eklund 03] o�u les auteurs utilisent un �ltre m�edian sur la carte de disparit �es qui
permet de corriger desdisparit �es tr �esdi� �erentes desdisparit �esvoisines.

1.13 Appro che multir �esolution

I 0 I 1 I 2 I 3

Fig. 1.9{ Multir �esolution pour la mise en correspondance { Cette �gur e il lustre, d'une part la construc-
tion d'une pyramide d'images de I 0 �a I 3 et, d'autre part, les di�cult �es rencontr�eessi nous utilisons
l'image de plus faible r�esolution, I 3, o�u nous pouvons observer la disparition de d�etails importants,
comme la cam�era, et le lissagedescontours desobjets.

Le but de la multir �esolution est d'utiliser di� �erents niveaux de r�esolution pour diminuer les temps
de calcul. Le princip e est d'obtenir une pyramide d'imagesdont le niveau le plus grossiern'a conserv�e
que les grandesstructures et le niveau le plus �n contient tous les d�etails. Dans le cadre de la mise
en correspondance, le but est d'apparier au niveau le plus grossier, puis de r�epercuter les r�esultats
sur les niveaux plus �elev�es,c'est-�a-dire, en supposant que le niveau le plus grossierde la pyramide est
I Np � 1

l et le niveau le plus �n I 0
l , au niveau n, on utilise les r�esultats du niveau n + 1 pour e�ectuer

l'appariement. Les points importants de cette technique sont donc:

� la m�ethode de construction desdi� �erents niveaux de r�esolution (pyramides d'images);
� la technique de propagation entre deux niveaux successifs.
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La �gure 1.9 illustre unepyramide d'images.Nouspouvonsconstaterquel'image der�esolutiongrossi�ere
ne contient que les grandes structures : la t ête, le carton, la table, la t ête de la lampe et le fond.
On s'aper�coit alors que la cam�era ou le bras de la lampe ont disparu, ce qui met en �evidence les
inconv�enients de la multir �esolution:

� Si le niveaude r�esolution le plus basest trop faible, l'e�et de lissagerisque d'�eliminer desd�etails
pertinents de la sc�ene(comme le bras de la lampe devant le panneau).

� La di�cult �e d'appariement aux discontinuit �esde profondeur est aggrav�eepar l'e�et de lissage,il
risque donc d'y avoir deserreurs d'appariement au niveau le plus grossierqui vont sepropager.

1.13.1 Construction de pyramides d'images

Le probl�emeconsistedonc �a produire �a partir d'une image,uneautre imagedeplus faible r�esolution.
Plusieurs techniques ont �et�e d�evelopp�eespour calculer despyramides d'images, principalement, dans
le domaine de la compressiond'images [Burt 83, Adelson 84]. Il existe di� �erents typesde pyramides:

� Les pyramides r�eguli�eres { Ce sont les plus couramment employ�ees,notamment dans [Burt 83,
Adelson 84, Mu~noz Barrutia 00]. Le mêmevoisinageest consid�er�e dans la phasede r�eduction de
la r�esolution des images.

� Les pyramides irr �eguli�eres { Elles sont utilis �ees de mani�ere beaucoup plus marginale
[Montanvert 91, Bischof 94, Kropatsch 95]. Nouspouvonsdistinguer lespyramidesstochastiques
expos�eesdans [Haxhimusa 02, Jolion 03], despyramides centr �eespropos�eesdans [Brigger 99].

Les pyramides irr �eguli�eresne sont pas utilis �eesdans le cadre de la mise en correspondance.Elles ont
souvent �et�e propos�eespour e�ectuer une segmentation en r�egions.Ces pyramides semblent, en e�et,
mieux respecter lesdi� �erentes structures de l'image et ne passupprimer lesd�etails pertinents. Dans la
suite de ceparagraphe,nousne d�etaillerons pascesm�ethodes,mais seulement lespyramides r�eguli�eres
puisque ce sont les plus couramment utilis �eespour la mise en correspondance.

La construction d'une pyramide r�eguli�ere d'images peut être d�e�nie par :

(I n
l ) i;j = red

(i 0;j 0)2 ZV( i;j )
f r (( I n� 1

l ) i 0;j 0
); (1.39)

sachant que ZV( i;j ) correspond au voisinagede r�eduction (c'est une fonction qui permet de retourner
l'ensemble despixels consid�er�esau niveau n � 1 pour �evaluer la valeur d'un pixel au niveau n), f r est
la fonction qu'il faut appliquer aux pixels pris en compte (le plus souvent il s'agit d'une pond�eration)
et l'op�erateur red est une fusion desvaleurs despixels voisins du niveau n + 1 pour obtenir le niveau
n.

Les pyramides r�eguli�eresles plus courantes et les plus utilis �eesdans le cadre de la mise en corres-
pondancesont :

� Les pyramides gaussiennes{ Dans [Barnard 89, Luo 95, Pritc hett 98, Sankar Kishore 00], les
auteurs e�ectuent un lissagepar un �ltre gaussien,puis un sous-�echantillonnage, en r�ecup�erant
un pixel sur quatre.

� Les pyramides moyennes{ Dans [Crouzil 97, p. 75{82], une moyennesur un voisinage2 � 2 est
calcul�ee.

� Les pyramides non lin�eaires { C'est une technique utilis �ee en shape from shading [Peleg90,
Crouzil 03], qui n�ecessitedans un premier temps le calcul de l'image despentes en utilisant les
niveaux de gris et l' �equation de l'eikonale, au niveau n, puis d'e�ectuer un �ltrage gaussienet
un sous-�echantillonnage et en�n, de calculer l'image au niveau n + 1, en utilisant de nouveau
l' �equation de l'eikonale.
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1.13.2 Propagation des r�esultats

Au cours de la propagation des r�esultats, lorsqu'on e�ectue la mise en correspondanceau niveau
n, la m�ethode employ�ee est contrain te par les r�esultats obtenus au niveau n + 1. Par exemple,dans
le cadre de la mise en correspondancelocale [Crouzil 97, p. 79{82], les disparit �es fournies au niveau
n + 1 permettent de r�eduire la zonede recherche au niveau n. C'est au cours de cette deuxi�eme�etape
que les erreurs peuvent sepropager.

1.14 Synth �ese des m�etho des de mise en corresp ondance

Nous avonschoisi de classertoutes lesm�ethodesde miseen correspondancest�er�eoscopiquede pixels
en quatre cat�egories(cf. tableau 1.3) :

� les m�ethodes locales;
� les m�ethodesglobales;
� les m�ethodesmixtes ;
� les m�ethodes �a passagesmultiples (pour cette cat�egorie nous distinguons les m�ethodes locales

desm�ethodesglobales).
Danschacunedecescat�egories,cequi noussemble le plus discriminant est le côut demiseencorrespon-
danceglobale. Mais si nous choisissonsce crit �ere, nous obtenonsquasiment autant de sous-cat�egories
qued'articles cit�es.Nousavonsdoncpr�ef�er�euneclassi�cation en fonction de la m�ethoded'optimisation
choisie.

�A partir de ce tableau r�ecapitulatif, nous pouvons faire les remarquessuivantes:
� Il y a autant de m�ethodes localesque de m�ethodesglobales.
� Les m�ethodes mixtes et les m�ethodes �a passagesmultiples sont plus r�ecentes et tendent �a se

d�evelopper plus que les m�ethodes localesou globales.
� La programmation dynamique est la m�ethode d'optimisation la plus populaire.

1.15 Conclusion

Tout d'abord, ce premier chapitre nous a permis de caract�eriser et de d�e�nir les di� �erents �el�ements
constituants de la mise en correspondancest�er�eoscopiquede pixels. Puis, nous avons distingu�e quatre
grandescat�egoriesde m�ethodes.En�n, nousavonsmontr �e qu'il y a un nombre important de m�ethodes
locales,ce qui porte notre int�er̂et �a �etudier ce type de m�ethodesque nous d�etaillerons au chapitre 3.

Vu le grand nombre de m�ethodes propos�ees, nous pouvons nous demander comment elles sont
�evalu�eeset compar�ees.Si nousnousattardons sur les�evaluations e�ectu �eesdanslesarticles cit�es,nous
r�ealisonsqueces�evaluations sont souvent peu pr�ecises(ce sont souvent des�evaluations visuelles)et les
comparaisonssont partielles. Il est e�ectiv ement di�cile d'�etablir une �evaluation et une comparaison
pr�eciseet exhaustive, notamment lorsquenous�etudions desm�ethodesqui utilisent destechniquestr �es
di� �erentes. Il noussemble important d'aborder �a pr�esent lesprotocolesd'�evaluation et de comparaison
propos�esdans la litt �erature et de d�e�nir le protocole que nous avons retenu dans notre travail.
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Type M �ethode d'optimisa tion R�ef �erences

M�ethode locale
(1975{2004,40)

Recherc he exhaustiv e

[Nack 75, Nishihara 88, Seitz 89,
Fua 91, Jones92, Weng 92, Koschan 93,
Fua 93, Lotti 94, Zabih 94, Schmid 95,

Crouzil 96, Kanade 96, Koschan 96,
Fusiello 97b, Falkenhagen97,

Koschan 97, Menard 97, Xu 97,
Paparoditis 98, Smith 98, Arcara 00,

Belli 00, Tuytelaars 00, Banks 01,
Garcia 01c, M•uhlmann 01, Ullah 01,

Egnal 02, Hirschm•uller 02, Kaneko 02,
Matas 02, Ghafoor 03, Pajares 03,
Rogelj 03, Stock 03, Benhimane 04,

Carneiro 04, Georgescu04, Kaplan 04]

Recherc he exhaustiv e [Tao 00, Tao 01, Bleyer 04]

Programmation dynamique

[Cox 92, Intille 94, Cox 95, Dhond 95,
Geiger 95, Cox 96, Birch�eld 98,

Bobick 99, Tsai 99, Fielding 00, Park 01,
Zhang 02, Bovyrin 03, Gong 03,

Veksler 03, Zickler 03, Forstmann 04,
Gong 04, Gong 05, Veksler 05]

Recuit sim ul �e [Barnard 89, Starink 95, Lee 02]
M�ethode globale
(1976{2005,51)

Relaxation
[Nasrabadi 92a, Zhang 93, Gouet 98,

Gouet 00]

Coupure de graphe

[Ishikawa 98, Birch�eld 99, Veksler 99,
Boykov 01, Kang 01, Kolmogorov 01,

Kolmogorov 02, Lin 02, Hong 04,
Deng 05]

R�eseaux de neurones
[Marr 76, Nasrabadi 92b, Hu 93,

Wang 99, Jahn 01]

Propagation de croyance
[Sun 03, Tappen 03, Guti �errez 04,

Sun 05]
Algorithme g�en�etique [Saito 95, Han 01]

Programmation dynamique
[Rziza 00, Sun 02, Criminisi 03,

Leung 04, Torr 04]
Recuit sim ul �e [Le Besnerais98]

M�ethode mixte
(1989{2004,16)

Relaxation
[Anandan 89, Black 93, Black 96,

Shao02, Brockers 04a, Brockers 04b]
Coupure de graphe [Roy 98, Agrawal 04]

Algorithme g�en�etique [Gong 02, Goulermas03]

M�ethode
�a pas-
sages
mul-
tiples

(1992{
2005,
17)

Locale

Recherc he exhaustiv e
[Cochran 92, Zoghlami 96, Manduchi 99,
Kostkov�a 02, Eklund 03, Kostkov�a 03]

Croissance de germes
[Lhuillier 00, Zhang 00, Lhuillier 04,

Wei 04]
M �etho de coop�erativ e [Zitnick 00, Mayer 03, Park 03]

Globale

Programmation dynamique [Ohta 85, Kim 05]
Programmation dynamique

et recuit sim ul �e
[Belhumeur 92]

Relaxation [Luo 95]

Tab. 1.3 { Classementdes m�ethodes de mise en correspondance { Nous pr�ecisons,entre parenth�ese,
les ann�eeset le nombre de publications pour chaquecat�egorie de m�ethodes.



Chapitre 2

Proto cole d' �evaluation des m�etho des de
mise en corresp ondance st�er�eoscopique

2.1 In tro duction

2.1.1 �Evaluation des performances en vision par ordinateur

Le chapitre pr�ec�edent r�esumeles di� �erentes m�ethodesde mise en correspondanceexistantes. Leur
multitude montre �a quel point le nombre de publications dans ce domaine est important. De plus,
il s'av�ere di�cile d'�etablir descomparaisonspertinentes et de trouver quel type de m�ethodesutiliser
suivant le contexte dans lequel on se situe (t ype d'images, type d'applications). Depuis plusieurs
ann�ees, les chercheurs tentent de trouver des protocoles pertinents pour �etablir des �evaluations et
des comparaisonspr�eciseset exhaustives des m�ethodes qu'ils proposent. D'une part, nous pouvons
observer cet e�ort d'�evaluation �a travers le programme national, TechnoVision 1, lanc�e en 2004par le
minist�ere d�el�egu�e �a la recherche, proposant de �nancer descampagnesd'�evaluation et de cr�eation de
ressourcesassoci�eespermettant l' �evaluation de diversestechnologiesde la vision par ordinateur et du
traitement d'images. D'autre part, plusieurs publications signi�cativ es illustrent ce ph�enom�ene:

� Dans [Unnikrishnan 05], descrit �eresd'�evaluation et decomparaisonde r�esultats desegmentation
ont �et�e propos�es.

� Dans [Schl•ogl 04], une m�ethodologie pour �etablir une plate-forme d'�evaluation d'algorithmes
de d�etection et de suivi de mouvement (g�en�eration de s�equencesvid�eo de synth�eseet crit �eres
d'�evaluation desr�esultats) a �et�e mise en place.

� Dans [Chabrier 04], une �etude sur les crit �eres d'�evaluation dans le cadre de la segmentation
d'images a �et�e propos�ee.

� Dans [Messer04], la plus grande basede donn�eespour �evaluer les performancesdes m�ethodes
de reconnaissancedesvisages2 a �et�e d�evelopp�ee.

� Dans [Gribkov 03], un syst�emed'�evaluation d'algorithmes de d�etection de contours 3 a �et�e pro-
pos�e.

� Dans [Scharstein 02], un protocole d'�evaluation et de comparaison de m�ethodes de mise en
correspondance4 a �et�e mis �a la disposition de la communaut�e.

� Dans [Klette 00], destechniquesd'�evaluation de m�ethodesen vision par ordinateur et en traite-
ment d'imagesont �et�e expos�eesdansde nombreux domainestels que l'estimation de mouvement

1. http://www.recherche.gouv.fr/appel/2004/technovision.htm
2. http://www.ee.surrey.ac.uk/banca/
3. http://www.ensi-bourges.fr/LVR/SIV/interpretation/evaluation/
4. http://cat.middlebury.edu/stereo/
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http://www.recherche.gouv.fr/appel/2004/technovision.htm
http://www.ee.surrey.ac.uk/banca/
http://www.ensi-bourges.fr/LVR/SIV/interpretation/evaluation/
http://cat.middlebury.edu/stereo/
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ou la segmentation d'images.Pour compl�eter lesaspectstrait �esdanscelivre, le site Performance
Characterization in Computer Vision met �a disposition descourset desexemplesd'�etudescom-
paratives5.

2.1.2 Caract �eristiques d'un proto cole d' �evaluation

Lorsqu'on souhaite �etablir un protocole d'�evaluation et de comparaisondans le cadre de la mise en
correspondance,plusieurs aspects sont �a consid�erer:

� Les images utilis �ees { Il faut d�eterminer quel est le type des images test�ees(images r�eelles,
de synth�ese,imagesbruit �ees,imagesavec desoccultations) et si ce sont des imagesavec v�erit �e
terrain ou non (nous aborderonscette notion dans le paragraphe2.2).

� Les crit �eres �evalu�es { Ils d�ependent, bien ŝur, du type d'images utilis �ees(r�esistanceau bruit,
aux occultations) et de la possibilit�e ou non d'avoir une v�erit �e terrain.

� Les m�ethodes compar�ees{ A�n d'obtenir des r�esultats comparableset signi�catifs, il convient
de choisir minutieusement le type de m�ethodescompar�ees.Par exemple,si on souhaiteapporter
une am�elioration dans le choix du côut local d'une m�ethode de mise en correspondancemixte
(cf. paragraphe1.9.4), il parâ�t judicieux de comparer les r�esultats obtenus �a ceux desm�ethodes
du même type. En revanche, il n'est pas justi� �e de comparer les r�esultats obtenus avec ceux
d'une m�ethode globale ou d'une m�ethode locale.

� La synth�esedesr�esultats { Si plusieurs crit �eressont �evalu�es, il est plus facile de caract�eriser le
comportement desm�ethodes,en revanche, il est beaucoupplus di�cile de trouver la m�ethode la
plus performante. Pour cela, il faut donc mettre en place une strat�egiede synth�esedesr�esultats
obtenus.

2.1.3 Ob jectifs

Dans le cadre de ce m�emoire, nous souhaitons proposer plusieurs m�ethodes de mise en correspon-
dancest�er�eoscopiquede pixels �a basede corr�elation : desm�ethodesprenant en compte le probl�emedes
occultations et des m�ethodes utilisant les composantes couleur de l'image. De mani�ere �a valider nos
approches,nous souhaitons�evaluer et comparer nos m�ethodesde la fa�con la plus rigoureusepossible.
Actuellement, �a notre connaissance,il existe peu de publications faisant l'in ventaire de techniques
d'�evaluation. Le protocole d'�evaluation qui nous semble le plus important est celui de Scharstein et
Szeliski [Scharstein 02]. Il est tr �esutilis �e par la communaut�e mais toutes les imagespropos�eespar les
auteurs ne sont pas prisesen compte, les crit �eres�evalu�essont assezg�en�eraux et les r�esultats obtenus
ont �et�e �nalement peu comment�eset peu exploit�es.Lesobjectifs de cechapitre sont donc lessuivants :

� �etablir un �etat de l'art sur les protocolesd'�evaluation et de comparaison;
� approfondir le travail propos�e dans [Scharstein 02] en proposant une analysedesr�esultats qu'ils

ont obtenus;
� proposernotre propre protocole d'�evaluation et de comparaisonpour valider nos approches.

Pour atteindre ce dernier objectif, nous souhaitonsnotamment :

� utiliser les imagespropos�eesdans [Scharstein 02] et non exploit�eesdans le protocolepropos�e par
les auteurs;

� �etablir notre propre technique de construction de donn�eesavec v�erit �e terrain et mettre �a dispo-
sition de la communaut�e l'outil n�ecessaireainsi que les nouvellesdonn�ees;

� prendreencomptedescrit �eresplus (( adapt�es)) aux m�ethodes�a basedecorr�elation et aux aspects
auxquelsnous nous int�eressons: les imagescouleur et la prise en compte desoccultations.

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

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

Dans un premier temps, nous allons exposer un bref �etat de l'art sur les protocolesd'�evaluation
et de comparaison,en exposant le type d'images utilis �ees,les crit �eres�evalu�eset les algorithmes com-
par�es. Ensuite, nous d�ecrirons le protocole de Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] qui est, �a notre
connaissance,celui qui a permis l' �evaluation et la comparaisondu plus grand nombre de m�ethodes
de mise en correspondancest�er�eoscopique.Nous donnerons�egalement une analysedesr�esultats qu'ils
ont obtenus. En�n, nous exposeronsle protocole que nous avons utilis �e pour �etablir des �evaluations
et des comparaisonsdes m�ethodes existantes et valider nos approches, c'est-�a-dire, le type d'images
utilis �ees(construction de donn�eesavec v�erit �e terrain), les di� �erentes zonesd'�evaluation consid�er�ees,
les di� �erents crit �eres�evalu�esainsi que la technique de synth�esedesr�esultats associ�ee.

2.2 D�e�nitions

2.2.1 Carte de disparit �es

Dans nos�etudescomparatives,une desmani�eresde repr�esenter visuellement les r�esultats de la mise
en correspondanceconsiste�a utiliser une image appel�ee(( carte de disparit �es )) :

Chaquepixel d'une carte de disparit �esrepr�esente l'amplitude de la disparit �e, c'est-�a-dire, la distance
entre la position du pixel de l'image gauche et celle de son correspondant dans l'image droite.

Dans la plupart des cartes de disparit �es, plus le pixel est clair et plus la disparit �e est importante
et les pixels noirs repr�esentent les pixels sanscorrespondant. Dans tout cem�emoire,nous avons choisi
d'utiliser descartes de disparit �esavec cesconventions.

2.2.2 V �erit �e terrain

La v�erit �e terrain correspond �a toutes les connaissancesque nous pouvons avoir sur la sc�ene et
la formation des images: la localisation tridimensionnelle exacte de certains points de l'image et la
distance exacte entre deux points de l'image. Mainmone et Shafer [Mainmone 96] distinguent même
deux cat�egoriesde v�erit �e terrain : le caso�u l'on connâ�t toute la v�erit �e, c'est-�a-dire le type d'�eclairage,
le typeet le taux debruit, le taux ded�egradationdesimageset danscecas,ils parlent d'environnement
contr ôl�e et le cas o�u une partie de la v�erit �e terrain est connue grâce �a des objets dans la sc�ene dont
on connâ�t les caract�eristiques et les propri�et�eset ils parlent d'environnement mesur�e.

Dans le cadre de ce travail, la v�erit �e terrain correspond �a la connaissancede l'ensemble descorres-
pondancesentre les pixels homologuesdesdeux images.Cela setraduit par la connaissancede toutes
les disparit �espar rapport �a une image de r�ef�erenceet la repr�esentation visuelle de cette v�erit �e terrain
est une carte de disparit �es.

2.3 Images test �ees

Unedespremi�ereschoses�a d�eterminer est le typed'images�a tester. Nousconsid�eronsdeuxcat�egories
d'images: lesimagesdesynth�eseet lesimagesr�eelles.Dans le cadredesimagesr�eelles,nousdistinguons
les imagesavec v�erit �e terrain et les imagessansv�erit �e terrain.
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2.3.1 Images de synth �ese

2.3.1.1 St �er�eogramme al�eatoire

Tr�es souvent, un simple st�er�eogramme al�eatoire est utilis �e [Marr 76, Gennert 88, Cochran 92,
Cox 96, Fusiello 97b, Scharstein 98, Jawahar 02, Eklund 03]. L'image gauche est g�en�er�ee
al�eatoirement. Dans le casdesimagesen niveaux de gris, nousa�ectons �a chaquepixel de l'image une
valeur al�eatoire compriseentre 0 et 255. L'image droite est d�eduite de l'image gauche et du relief de
la sc�enesouhait�ee.Nous illustrons la construction de ce type de st�er�eogrammessur la �gure 2.1. Nous
choisissonsde repr�esenter, dans les deux images, la projection du premier plan de la sc�ene par un
rectangle dont les côt�essont parall�elesaux bords de l'image. De plus, nous choisissonsd'e�ectuer une
faible translation parall�eleaux lignesentre lesdeux imageset nousne mod�elisonspas lesd�eformations
perspectives. Nous posonsN lig

g = N lig
d = N lig et N col

g = N col
d = N col. Tout d'abord, l'image droite

est g�en�er�ee en d�ecalant les pixels de l'image gauche de d1 colonnes,c'est-�a-dire, I i;j � d1
d = I i;j

g avec
(i;j ) 2 [0;N lig � 1] � [d1; N col � 1]. La projection du premier plan, dans l'image gauche, a respective-
ment pour coin sup�erieur gauche et coin inf�erieur droit les pixels de coordonn�ees(i 1;j 1) et (i 2;j 2). La
projection du premier plan dans l'image droite est g�en�er�ee en d�ecalant les pixels de ce premier plan
de d2 colonnes,c'est-�a-dire, I i;j � d2

d = I i;j
g , avec i 2 [i 1; i 2] et j 2 [j 1; j 2]. En�n pour tous les pixels p i;j

d ,
tels que (i;j ) 2 ([0; N lig � 1]� [N col � d1 � 1;N col � 1]) [ ([i 1; i 2] � [j 2 � d2; j 2]), on attribue un nouveau
niveau de gris al�eatoire.

j 1

Image gauche
d1

Image droite

j 1 � d2
d1

i 1

i 2

j 2 j 2 � d2N lig

N col

Zonesoccult�eesdans l'image droite

Zonesoccult�eesdans l'image gauche

d2 d2

Fig. 2.1 { G�en�eration d'un st�er�eogramme al�eatoire { Cette �gur e il lustre la techniquequenous avons
utilis �ee dans ce m�emoire. Les zonesencadr�eesen pointil l�es dans l'image droite repr�esententles zones
o�u il faut e�ectuer un deuxi�eme tir age al�eatoire (ces zonesne sont pas visibles de l'image gauche).
Les zonesencadr�ees en pointil l�es dans l'image gauchesont les zones invisibles dans l'image droite.
Pour le st�er�eogramme que nous avons utilis �e, nous avons choisi N lig = N col = 256, (i 1;j 1) = (78;78),
(i 2;j 2) = (178;178), d1 = 0 et d2 = 10.

2.3.1.2 Mo d�elisation de sc�enes en 3D

Lescouplesd'imagesdesynth�esepeuvent aussiêtre obtenusenmod�elisant demani�ereplus complexe
dessc�enes3D. Pour cela, il faut distinguer trois �etapes:

� mod�eliser la sc�enecompos�eed'objets g�eom�etriques;
� (( texturer )) les objets ;
� faire un rendu de la sc�enedu point de vue desdeux cam�eras.
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La v�erit �e terrain de cesimagesest alors calcul�eeexactement puisquenous connaissonsles matrices de
projection perspective M l associ�eesaux deux cam�eras.Le princip e utilis �e est le suivant :
Si on consid�ere pg, nous pouvons calculer son rayon de projection grâce �a M g. Ce rayon traverseles
surfacesdesobjets de la sc�eneen un ou plusieurs points. Il faut retenir le point P le plus proche du
plan image gauche et calculer sa projection pd sur l'image droite grâce�a M d.

Nom Images
(a) (b) (c) (d)

St�er�eogramme
al�eatoire

Corridor

Yosemite

Fig. 2.2 { Couplesde synth�ese{ Pour le st�er�eogrammeal�eatoire, lesniveaux de gris desimagesgauche
(a) et droite (b) sont tir �es al�eatoirement suivant une loi uniforme entre 0 et 255. El les repr�esentent
un cube pos�e sur un plan parall�ele au plan image et nous pouvons voir, en (c), la carte de disparit �es
associ�ee et, en (d), une visualisation 3D de la sc�ene. Pour les imagescorridor, elles ont �et�e g�en�er�ees
en couleur �a l'Universit �e de Bonn. El les ont �et�e propos�ees pour faire de l' �evaluation de m�ethodes
de mise en correspondance et la v�erit �e terrain est disponible sous forme d'une carte de disparit �es
et d'une carte des occultations que nous avons fusionn�eespour adopter notre repr�esentation en (c).
Les imagesyosemite correspondent �a une s�equence d'images de synth�eserepr�esentant le survol d'un
paysagemontagneux,avec ou sansnuage.El les ont �et�e propos�eespour e�ectuer destests d'estimation
de 
ux optique et ainsi la v�erit �e terrain est fournie sous la forme de champs discrets de vecteurs
d�eplacements(c).

Les imagesde synth�eseles plus utilis �eessont les images(cf. �gure 2.2) :

� Corridor { Elles proviennent de l'Univ ersit�e de Bonn et ont �et�e propos�eespar Gerdes6 et test�ees,
notamment, dans [Frohlinghaus 96, Cyganek 03]. Gerdes a mis �a disposition sur son site un
programme7 qui g�en�ere les cartes de disparit �es ainsi que les cartes des occultations avec une
pr�ecisionau sous-pixel.Il estpossibleder�eglerla position descam�eras.Il n'y a aucunepublication
relative �a cestravaux.

6. http://www-dbv.cs.uni-bonn.de/stereo data/
7. http://www-student.informatik.uni-bonn.de/~gerdes/MRTStereo/

http://www-dbv.cs.uni-bonn.de/stereo_data/
http://www-student.informatik.uni-bonn.de/~gerdes/MRTStereo/
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� Yosemite { Cesimagesont �et�e propos�eespar Quam8 et apparaissent dans [Black 94]. Elles sont
utilis �ees,notamment, dans [Szeliski 99a].

2.3.1.3 R�esum�e sur les images de synth �ese

Elles sont populaires et sont notamment utilis �ees dans [Puzicha 97, Fusiello 99, Leclerc 00,
Garcia 01a, McCane 01, Sha�que 03, Xiao 03] car ellesont les avantagessuivants :

� La v�erit �e terrain est connue, ce qui permet d'utiliser descrit �eresquantitatifs d'�evaluation.
� Tous les typesde bruits, de changements de luminosit�e peuvent être ajout �es.De plus, de nom-

breusesoccultations peuvent être synth�etis�ees.

Mêmesi le r�ealismedesimagesde synth�esea fait r�ecemment desprogr�essigni�catifs, les imagesde
synth�eseutilis �eespour l' �evaluation de m�ethodesde miseen correspondancene sont pasr�ecentes. Ainsi,
elles ne prennent pas en compte les d�eformations induites par le capteur et l' �eclairagede la sc�eneet
les textures desobjets ne sont pas r�ealistes.Toutefois, Pugeault et Kr •ugler [Pugeault 03] ont propos�e
de plaquer des images r�eellessur les surfacesdes objets de synth�ese.D'autres auteurs ont propos�e
d'appliquer un ensemble d'homographies�a l'image de gauche pour g�en�erer l'image de droite (ainsi la
v�erit �e terrain est connue), mais cesimagesne sont pas tr �esrepr�esentativ esde sc�enesrencontr �eesdans
les applications r�eelles,commeon peut le voir dans [Georgescu04].

Pour �evaluer les m�ethodes de mise en correspondance, les couples d'images de synth�esene sont
actuellement utilis �esque dans une premi�ere �etape qui doit être suivie de tests sur des imagesr�eelles.

2.3.2 Images r�eelles sans v�erit �e terrain

Il existe deux tr �esgrandesbasesde couplesst�er�eoscopiquessansv�erit �e terrain :

� la basede donn�eesJISCT (JPL, INRIA, SRI, CMU, et Teleos)9 [Bolles 93] ;
� la basede donn�eesde l'univ ersit�e de CarnegieMellon, CMU 10.

Ces deux basessont mises �a disposition par le laboratoire VASC, Vision and Autonomous Systems
Center 11. Les couplesst�er�eoscopiquesles plus c�el�ebressont (cf. �gure 2.3) :

� pentagon utilis �esdans [Collins 96, Torr 04] ;
� epi utilis �esdans [Silva 00, Cyganek 01] ;
� pm utilis �esdans [Cox 96, Fusiello 97b].

Les images r�eelles sans v�erit �e terrain ont l'avantage d'être tr �es diverses(tous les types de sc�enes
peuvent être envisag�es: sc�enesd'in t�erieur, d'ext�erieur, complexes).Cependant, seulesdes�evaluations
visuellespeuvent être faites, ce qui limite la pertinence des interpr�etations.

2.3.3 Images r�eelles avec v�erit �e terrain

Dans le casdesimagesr�eelles,on ne peut pas avoir acc�esaux correspondancesexactes: on ne peut
donc pas disposerde la v�erit �e terrain au sensstrict du terme. En revanche, on utilise descorrespon-
dancesque l'on supposesu�sammen t �ables et pr�ecisespour servir de r�ef�erenceet donc de constituer,
par abus de langage, la v�erit �e terrain. Nous r�ealisonsalors �a quel point �etablir cescorrespondances
qui vont servir de v�erit �e terrain est un probl�emed�elicat �a r�esoudre.

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

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

http://www.cs.brown.edu/people/black/images.html
http://vasc.ri.cmu.edu/idb/html/jisct/
http://vasc.ri.cmu.edu/idb/html/stereo/
http://vasc.ri.cmu.edu/
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Pentagon Epi Pm

Fig. 2.3 { Couples sans v�erit �e terrain { Toutes ces images sont mises �a disposition par le labora-
toire VASC, Vision and AutonomousSystemsCenter. Les imagespentagonsont une vue a�erienne du
Pentagone.Ces images sont tr �es textur�eeset pr�esentent de tr �es nombreusesoccultations. Il y a peu
de variations d'intensit �e entre les deux images.Les imagesepi sont extraites d'une s�equence vid�eo. Il
y a un faible mouvemententre deux images successives.Ce sont des images d'arbres qui pr�esentent
de nombreusesoccultations. Les imagespm sont extraites d'une s�equence vid�eo. Il y a un faible mou-
vement entre deux imagessuccessives.Il s'agit d'un parcm�etre devant un immeuble.

2.3.3.1 Obten tion de la v�erit �e terrain

Nous distinguons trois cat�egoriesd'obtention de la v�erit �e terrain :

� Obtention manuelle { Dans certainespublications, les auteurs ont e�ectu �e la mise en correspon-
dancemanuellement, commedans [Belli 00, Egnal 02].

� Vision active { Les syst�emesd'acquisition poss�edent une sourcede lumi�ere propre, en plus des
sourcesambiantes de la sc�ene. Ces techniques sont souvent tr �es pr�ecisesmais n�ecessitent un
�equipement lourd.

� Utilisation de contraintes g�eom�etriques sur la sc�ene { Il faut se placer dans un cas particulier
de sc�enequi simpli�e l'obtention descorrespondances.

Un grand nombre de crit �eresde qualit �e d'appariement peuvent être �evalu�es sur les imagesr�eelles
avec v�erit �e terrain. Cet avantage majeur nous semble tr �es important lorsque l'on souhaite �etablir un
protocole d'�evaluation pertinent.

Cependant, utiliser des imagesr�eellesavec v�erit �e terrain posedeux probl�emes:

� Il faut choisir quelle technique mettre en �uvre pour obtenir la v�erit �e terrain.
� Le type de sc�enesenvisageablesest souvent limit �e par la technique choisie.

Les r�ef�erencesque nous fournissonsdans cette section ne sont pas forc�ement des travaux dont le
but initial �etait d'obtenir des imagesavec v�erit �e terrain, mais les approchespropos�eesnous semblent
appropri�eesdans le cadre de la construction de donn�eesde r�ef�erence.

2.3.3.2 Obten tion man uelle

Dans certains couplesd'images, il n'est pas trop di�cile d'obtenir manuellement une partie de la
v�erit �e terrain. En e�et, lorsque les imagesont �et�e recti� �eeset qu'il y a une faible translation, on peut
visuellement �etablir des correspondancespour des pixels qui se rep�erent facilement �a l'�il, c'est-�a-
dire des pixels dans des zonescontrast�eeset bien souvent des pixels particuliers comme des coins.
Cette technique est peu pr�eciseet donne descartes de disparit �esnon denses; c'est pourquoi, cesdix
derni�eresann�ees,elle a �et�e tr �espeu utilis �ee.Dans les basesde donn�eesdu JIST et du CMU que nous
avons pr�esent�eesau paragraphe 2.3.2, certains couples sont fournis avec quelquescorrespondances
obtenues manuellement. Le couple le plus utilis �e est castle, notamment dans [Roy 98, Guti �errez 04]
(cf. �gure 2.4). Un autre exemple de couple dont la v�erit �e terrain a �et�e obtenue manuellement est
tsukuba, cf. [Nakamura 96]. Ce couple d'images est tr �es utilis �e notamment dans [Scharstein 02] (cf.
paragraphe2.8.1 et �gure 2.7).
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(a) (b)

Fig. 2.4 { Couple avec v�erit �e terrain obtenuemanuellement { Les images(a) et (b) correspondent �a
deux imagessuccessivesdans une s�equence de onzeimages.Dans cette s�equence, la cam�era se d�eplace
suivant une translation puis s'approche de la sc�ene. La sc�ene est une maquette de château et une
mire de calibrageest plaqu�ee sur le fond de la sc�ene (points noirs). La v�erit �e terrain est fournie pour
vingt-huit points r�epartis sur les bâtiments.

2.3.3.3 Vision activ e

Scanners laser 3D { Ce sont desdispositifs qui peuvent acqu�erir la g�eom�etrie tridimensionnelle
d'une sc�eneplac�eedans un volume donn�e. Le syst�emeenvoie un rayon laser sur les objets de la sc�ene
qui est r�e
 �echi par cesobjets et r�ecup�er�e par des capteurs. La structure 3D des objets se d�eduit du
temps de parcours ou de la di� �erencede phasedu rayon. Le capteur peut aussi faire le rapport de
l'in tensit�e re�cue sur celle �emiseet ainsi d�eterminer la r�e
ectance de la surface des objets. Le rayon
est d�eplac�e sur toute la surface �a acqu�erir. Un tel outil d'acquisition devrait permettre d'obtenir la
v�erit �e terrain avec une tr �es bonne pr�ecision. Mulligan et al. [Mulligan 01] utilisent ce dispositif car
l'ob jectif est de comparer les performancesd'algorithmes de mise en correspondancest�er�eoscopique
dans le cadre particulier de la t�el�e-pr�esence.La v�erit �e terrain d'une sc�ene utile en t�el�e-pr�esence(un
buste humain 12, cf. �gure 2.5) a �et�e obtenue �a partir d'un scannerlaser3D reconstruisant le relief dans
un volume cylindrique. Le scanneret les cam�erasont pr�ealablement �et�e calibr�esen utilisant une mire
compos�eede plans avec desmotifs. Les correspondancesentre les points dans les imagesacquisespar
la cam�era et les points dans les donn�eesdu scanneront �et�e faites �a la main (nous pouvons remarquer
que la pr�ecision de l'acquisition peut être remise en question). Ensuite le buste a �et�e acquis par la
cam�era et par le scanner.

Lumi �ere structur �ee { Le syst�emed'acquisition poss�edesouvent une sourcede lumi�ere, typique-
ment un laser ou un vid�eo-projecteur, permettant de projeter sur la sc�ene des motifs de structure
connue. Selon le traitement e�ectu �e sur les imagesacquises,on peut classerles techniques �a basede
lumi�ere structur �eeen deux cat�egories.

Dans la premi�ere cat�egorie, la lumi�ere structur �ee est une aide �a la mise en correspondance. En
projetant sur la sc�ene un point lumineux ou une ligne visible par les deux cam�eras, il devient plus
facile d'apparier les pixels qui correspondent aux points de la sc�ene ainsi �eclair�es. La r�esolution de
l'appariement d�epend de la qualit �e de la lumi�ere, une lumi�ere laser o�ran t une meilleure qualit �e.
Dans [Kang 95], Kang et al. utilisent un syst�emeactif avecquatre cam�eraspermettant une acquisition
en temps r�eel et en projetant des motifs sinuso•�daux, et dans [Koschan 97], les motifs employ�es par
Koschan et Rodehorst sont des bandes color�ees.Devernay et al. [Devernay 02] projettent un motif
al�eatoire en niveaude gris sur la sc�eneet s'appuient, entre autres, sur une miseen correspondancepar
corr�elation.

12.http://www.cis.upenn.edu/~janem/rsrch/dataset/ReadMe.html

http://www.cis.upenn.edu/~janem/rsrch/dataset/ReadMe.html
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Dans la secondecat�egorie, la surfacede la sc�eneest d�eduite de la d�eformation desmotifs sur cette
surface.Avec plusieurs motifs et l'utilisation d'outils de la g�eom�etrie di� �erentielle, il est ainsi possible
de reconstituer le relief de la sc�ene.Plus la distanceentre la sourcelumineuseet la sc�eneest grandeet
plus la lumi�ere projet�eedi�use. Dans [Guisser00, Devernay 02], les auteurs utilisent cette technique
dans le but de reconstruire un mod�ele 3D de la sc�ene.Dans [Guisser00], Guisseret al. projettent une
grille sur l'image, extraient les courbes (qui correspondent aux projections, dans l'image, de droites
formant la grille) puis d�eterminent lescorrespondancesentre lescourbeset lesdroites formant la grille.

(a) (b) (c)

(a) (b) (c) (d) (e)

Fig. 2.5{ Couplesavec v�erit �e terrain obtenuepar vision active { Pour les imagesBu�alo Bil l, Mul ligan
et al. [Mul ligan 01] ont acquis quatre imagesqui correspondent �a quatre positions de la cam�era. Ici,
nous pr�esentonsla position gauche(a) et la position droite (b) ainsi que la mire de calibrage(c). Les
auteurs d�ecrivent une m�ethode qui permet d'obtenir la v�erit �e terrain �a l'aide d'un scanner 3D, mais ils
ont fourni uniquement les param�etresde calibrage(il n'y a pas de carte de disparit �esdisponible). Pour
les imagescones,Scharsteinet Szeliski[Scharstein 03] ont acquis neuf images.Ici, nous pr�esentonsles
imagesgauche(a) et droite (b) pour lesquelles les auteurs ont donn�e la carte de disparit �es et la carte
desoccultations, obtenuesen utilisant une techniquede lumi�ere structur�ee, quenous avonsfusionn�ees
en (c). Lesauteurs fournissent aussi une carte deszonesnon textur�eeset une carte desdiscontinuit �es
de profondeur. Pour les cartes (d) et (e), les pixels blancs correspondent respectivement aux pixels
prochesd'une discontinuit �e et aux pixels dans une zone non textur�ee. Les pixels noirs correspondent
aux pixels occult�es.

Scharstein et Szeliski [Scharstein 03] utilisent une technique qui fait partie des deux cat�egoriesci-
dessuspuisque la lumi�ere structur �ee permet de reconstruire le relief en estimant la d�eformation sur
la surface de la sc�ene et, en plus, elle aide �a la mise en correspondance.La lumi�ere projet�ee ici est
compos�eede bandeshorizontales ou de bandesverticalesdont le but est d'identi�er tous lespixels de la
sc�ene,c'est-�a-dire de leur a�ecter une signature unique. Plusieurs motifs sont utilis �eset, pour chaque
motif, les pixels correspondent �a despoints de la sc�ene�eclair�esou non. Avec un nombre su�san t de
motifs, on peut associer un code binaire unique �a chaque pixel. L'appariement est sansdi�cult �e et
sansambigu•�t �e. D'autre part, les disparit �es pour chaque couple cam�era-projecteur sont estim�eesen
utilisant la g�eom�etrie di� �erentielle. Les disparit �es de mise en correspondanceet cellesd'illumination
sont fusionn�ees.Deux di�cult �essubsistent :

� Il est d�elicat de d�eterminer si un pixel est illumin �e ou non.
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� Certains points de la sc�ene sont toujours situ�es dans une zone d'ombre quel que soit le motif.
Plusieurs sourcesde lumi�ere ambiante situ�ees�a des positions di� �erentes peuvent alors s'av�erer
n�ecessairespour identi�er tous lespixels en fusionnant l'information provenant desappariements
pour chaque source.Malgr�e tout, il reste des pixels correspondant �a une zone d'ombre et, par
cons�equent, les cartesde disparit �esobtenuesposs�edent despixels dont la disparit �e est inconnue.

Pour les imagesacquises(cf. �gure 2.5), une grande translation a �et�e e�ectu �ee entre les deux prises
de vue. Les imagespr�esentent desobjets complexes,desoccultations et desviolations de la contrain te
d'ordre 13.

2.3.3.4 Con train tes g�eom�etriques sur la sc�ene

Une autre technique consiste�a faire deshypoth�esessur la sc�eneet s'appuie sur les points suivants :
� faire deshypoth�esessur la sc�eneou le mouvement descam�eras;
� �elaborer un mod�ele g�eom�etrique �a partir de ceshypoth�eses;
� trouver les param�etres de ce mod�ele;
� calculer les correspondancesen utilisant ce mod�ele.

Nous pouvons distinguer deux typesd'hypoth�eses:
� Hypoth�esessur le mouvement des cam�eras { Dans [Russ99], les imagessont acquisesdepuis

despositions �equidistantes de la sc�enele long d'un cercleet Russet Reevesfont l'hypoth�eseque
les projections de tous les objets de la sc�enesuivent un mouvement circulaire dans la s�equence
d'images. La profondeur d'un objet est directement proportionnelle au diam�etre du cercle que
suit la tra jectoire de l'ob jet dans l'image.

� Hypoth�esessur la sc�ene { Une technique beaucoupplus populaire est de faire l'hypoth�eseque
la sc�eneest plane par morceaux.Dans ce cas, il existe une transformation homographiqueentre
chaque(( r�egionplane )) (en r�ealit�e projection d'une surfaceplane) de l'image gauche et la r�egion
plane correspondante dans l'image droite. Ces techniques ne sont pas particuli �erement d�edi�ees
�a l'obtention de v�erit �e terrain mais plut ôt �a la reconstruction 3D de sc�enes[Schindler 03] et,
entre autres, d'immeubles [Schmid 97]. Ces techniques n�ecessitent une segmentation pr�ealable,
des imagesen plans, c'est-�a-dire de d�eterminer, dans l'image, les di� �erentes r�egionsqui (( sont
les projections desplans de la sc�ene)). Cette segmentation sefait le plus souvent manuellement
[Szeliski 99b]. Certains auteurs ont propos�e une segmentation automatique :

� Schindler [Schindler 03] s'appuie sur l'estimation des homographies et la g�eom�etrie
�epipolaire (�evoqu�ee au paragraphe 1.6.2) pour d�eterminer les plans, en consid�erant des
sc�enessansoccultation.

� Koch [Koch 96] e�ectue une mise en correspondance initiale �a base de corr�elation et de
programmation dynamique, interpole la carte des disparit �es puis e�ectue la segmentation
en plans grâce�a cette carte.

� Boufama et O'connell [Boufama 02] qui calculent les homographies�a partir des apparie-
ments de trois points d'in t�er̂et (qui correspondent �a despoints contour) et des�epipôles(cf.
paragraphe1.6.2). Puis, une croissancede r�egionqui s'appuie, entre autres, sur une mesure
de corr�elation est e�ectu �ee.

Ensuite, pour chaque plan, il faut estimer l'homographie [Kanatani 99, Irani 02, Pollefeys02],
calculer les disparit �eset d�eduire les occultations. Les travaux qui s'appuient sur deshypoth�eses
sur la sc�ene pour �etablir des donn�eesde r�ef�erencepour l' �evaluation de m�ethodes de mise en
correspondancesont (cf. �gure 2.6) :

� Szeliski et Zabih [Szeliski 99b] qui proposent le couple d'images map.

13.http://cat.middlebury.edu/stereo/newdata.html

http://cat.middlebury.edu/stereo/newdata.html
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� Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] qui proposent sur le même mod�ele que dans
[Szeliski 99b] de nouvelles images14, dont sawtooth et venus, qui sont int�egr�eesdans leur
protocole d'�evaluation et de comparaison.

� �S�ara et Bajcsy [�S�ara 97] et Kostkov�a et �S�ara [Kostkov�a 03] fournissent la v�erit �e terrain pour
une sc�ene,stairs, constitu�eede cinq plans longs et �ns qui s'occultent les uns les autres15.
Ils utilisent une sourcede lumi�ere secondaire(utilisation desombres) et une segmentation
manuelle.

(a) (b) (c) (d) (e)

Map

Sawtooth

Stairs

Fig. 2.6 { Couplesavec v�erit �e terrain obtenue�a partir de contraintes g�eom�etriques { Pour tous ces
exemples,nous donnons, en (a) et (b), les images gaucheet droite, en (c), la carte de disparit �es
qui respecte notre r�egle de repr�esentation. Pour les cartes (d) et (e), les pixels blancs correspondent
respectivement aux pixels prochesd'une discontinuit �e et aux pixels dans une zone non textur�ee et les
pixels noirs correspondent aux pixels occult�es, except�e pour l'image map, en (e) o�u les pixels noirs
correspondent aux pixels dans une zone non textur�ee (la d�etection de ce type de zone est abord�ee
au paragraphe 2.8.2). Pour map, Szeliski [Szeliski99a] a acquis un couple d'images. Pour sawtooth,
Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] ont acquis neuf images. Dans toutes ces images, le mouvement
entre chaqueimage est une faible translation. Pour stairs, les auteurs de [ �S�ara 97, Kostkov�a 03] ont
acquis quatre images.

2.3.4 R�esum�e sur les images test �ees dans la litt �erature

Ainsi trois possibilit�essont envisageablespour le choix des images�a tester :

� Les images de synth�ese { Elles permettent une �evaluation �able puisqu'on poss�ede la v�erit �e
terrain mais, pour l'instant, les imagesdisponibles manquent de r�ealisme.

� Les imagesr�eelles sansv�erit �e terrain { N'imp orte quel type de sc�enepeut être test�e mais il est
impossiblede r�ealiserune �evaluation quantitativ e.

14.http://cat.middlebury.edu/stereo/data.html
15.http://cmp.felk.cvut.cz/~sara/Stairs/home.html
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� Les images avec v�erit �e terrain { Elles permettent une �evaluation quantitativ e mais elles sont
souvent restreintes �a des sc�enesparticuli �eres et la v�erit �e terrain n'est pas �able et di�cile �a
obtenir.

Mêmesi lesdonn�eesde la derni�erecat�egorienoussemblent lesplus n�ecessaires,lestrois cat�egoriessont
compl�ementaires et doivent, �a ce titre, apparâ�tre dans un protocole d'�evaluation desperformances.

2.4 Zones d' �evaluation

Pour �evaluer le comportement des m�ethodes face �a di� �erentes di�cult �es, certains protocoles ont
distingu�e plusieurs zones:

� Zonesdesoccultations { Elles correspondent toujours aux zonespour lesquellesles pixels n'ont
pas de correspondant, c'est-�a-dire les discontinuit �es de profondeur avec une partie visible dans
une seuleimage.C'est la technique d'obtention de la v�erit �e terrain qui permet de les d�eterminer
[Satoh 96, Scharstein 02].

� Zones non textur�ees { Ce sont g�en�eralement des zones di�ciles �a apparier, c'est pour-
quoi de nombreux auteurs ont pris en compte ce type de zones. Le plus souvent, elles
sont d�etect�ees en utilisant le gradient de l'image, cf. [Scharstein 02], ou manuellement, cf.
[Birch�eld 98, Scharstein 02].

� Zonesde surfaces tr �es inclin �ees { Elles correspondent aux zoneso�u il peut y avoir desraccour-
cissements importants. Elles sont d�etect�eesmanuellement [Birch�eld 98].

� Zones des discontinuit �es { Ce sont les zoneso�u les pixels ont desdisparit �es tr �esdi� �erentes de
cellesde leurs voisins (mais il n'y a pas d'occultation). Elles correspondent aux discontinuit �es
de profondeur sanspartie cach�ee. Elles sont d�etect�eesen examinant la carte de disparit �es, cf.
[Birch�eld 98, Scharstein 02].

2.5 Crit �eres d' �evaluation

2.5.1 Crit �eres sans v�erit �e terrain

Les crit �eresd'�evaluation les plus populaires sont l'aspect visuel descartes de disparit �eset le temps
d'ex�ecution.

La plupart despublications qui utilisent des tests sansv�erit �e terrain secontentent d'e�ectuer une
validation visuelle. Il y a tr �es peu de crit �erespropos�es pour les imagessansv�erit �e terrain et ceux-ci
sont �evalu�es �a partir du couple d'images et desmatrices de projection descam�eras:

� [Leclerc 00] { Il s'agit d'un crit �ered'auto-consistanceque l'on peut appliquer avecau moins trois
images.Si on prend le cas particulier de trois imagesI 1, I 2 et I 3, le princip e du crit �ere est le
suivant :
Si p i;j

1 , dans I 1, a pour correspondant p i;v
2 , dans I 2 et p i;r

3 , dans I 3 alors les points P et P 0

reconstruits respectivement �a partir des correspondances(p i;j
1 ;p i;v

2 ) et (p i;j
1 ;p i;r

3 ) doivent être
identiques.
Ainsi, les auteurs calculent, pour tous les pixels de chaque image, la distance entre le point
de la sc�ene retrouv�e respectivement �a partir des correspondancesentre I 1 et I 2 et I 1 et I 3.
L'histogramme desvaleurs de cesdistancesconstitue le crit �ere d'�evaluation.

� [Szeliski 99a, Carneiro 04] { De même,ce crit �ere n�ecessiteplus de deux images.L'ensemble des
imagesest divis�eendeux sous-ensembles,lesimagesdepr�ediction et lesimagesdevalidation. Les
imagesde pr�ediction sont appari�eeset utilis �eespour g�en�erer des nouvelles vues. Ces nouvelles
vues sont compar�eesaux imagesde validation (on calcule une di� �erenced'images).
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Ainsi, nous voyons que d'une part, cescrit �eresd'�evaluation s'appuient sur l'utilisation de plus de
deux images,et d'autre part, ils nous semblent di�ciles �a interpr�eter simplement.

2.5.2 Crit �eres avec v�erit �e terrain

Si l'on dispose de la v�erit �e terrain, il existe de tr �es nombreux crit �eres. Nous pouvons distinguer
les crit �eress'appliquant sur toute l'image descrit �eress'appliquant dans deszonesparticuli �eres.Nous
notons dref la fonction de disparit �e th�eorique et occ la disparit �e symbolique attribu �ee �a un pixel
occult�e. De plus, nous posons:

Err i;j
g =




 d(p i;j

g ) � dref(p i;j
g )




 : (2.1)

Le calcul de Err i;j
g n'a de signi�cation que si d(p i;j

l ) 6= occ et dref(p i;j ) 6= occ. Les crit �eresque l'on
rencontre habituellement sont les suivants :

1. Pourcentaged'appariements corrects { Un appariement est correct si Err i;j
g = 0.

2. Pourcentaged'appariements pr�ecis { Un appariement estpr�ecissi Err i;j
g < 1. Cecrit �ereestutilis �e

notamment dans [Faugeras92, Satoh 96, Lan 97, Belli 00, McCane 01, Eklund 03, Tesser03].
3. Pourcentage d'appariements accept�es { Un appariement est accept�e si 1 � Err i;j

g < 2, dans le
cas o�u la disparit �e est r�eelle, ou si Err i;j

g = 1, dans le cas d'une disparit �e enti �ere, cf. [Lan 97,
McCane 01] .

4. Pourcentage d'appariements mauvais { L'appariement est mauvais si 2 � Err i;j
g < 3, dans le

cas o�u la disparit �e est r�eelle, ou si Err i;j
g = 2, dans le cas d'une disparit �e enti �ere, cf. [Lan 97,

McCane 01].
5. Pourcentaged'appariements erron�es { L'appariement est erron�e si Err i;j

g � 3, dans le caso�u la
disparit �e est r�eelle,ou si Err i;j

g 6= 0, dans le casd'une disparit �e enti �ere, cf. [Lan 97, McCane 01].
6. Erreur moyenne { La moyennedeserreurs, utilis �eepar [Fua 93, Lundqvist 03], est donn�eepar :

Err g =
1

N lig
g N col

g

N lig
g � 1X

i =0

N col
g � 1X

j =0

Err i;j
g : (2.2)

7. Erreur quadratique moyenne { C'est la racine de la moyennedescarr�esdeserreurs, Root mean
square error. Elle est tr �esutilis �ee,cf. [Sankar Kishore 00, Fielding 00, Scharstein 02, Eklund 03,
Reddy 04], et elle est donn�eepar :

RMSg =

vu
u
u
t 1

N lig
g N col

g

N lig
g � 1X

i =0

N col
g � 1X

j =0

�
Err i;j

g

� 2
: (2.3)

8. Faux positif { Un appariement est consid�er�e commeun faux positif lorsqu'une correspondance
a �et�e �etablie pour un pixel de gauche alors qu'il y a une occultation, c'est-�a-dire, si d(p i;j

g ) 6=
dref(p

i;j
g ) et dref(p

i;j
g ) = occ [Fielding 00, Egnal 02, Tesser03].

9. Faux n�egatif { Un appariement estconsid�er�ecommeun faux n�egatif lorsqu'un pixel degaucheest
consid�er�ecommeoccult�ealorsqu'il ne l'est pas,c'est-�a-dire, si d(p i;j

g ) 6= dref(p
i;j
g ) et d(p i;j

l ) = occ
[Egnal 02, Tesser03].

Les crit �eres1, 2 et 5 permettent d'�evaluer les performancesg�en�eralesde la m�ethode et les crit �eres3
et 4 a�nen t cette �evaluation au niveau des appariements erron�es. Le crit �ere 3 permet de voir si la
m�ethode, lorsqu'elle obtient un faible pourcentage d'appariements corrects, donne tout de mêmeune
approximation acceptabledesdisparit �es.Lescrit �eres6 et 7 permettent d'a�ner encoreplus l' �evaluation
destypesd'erreurs et ainsi la pr�ecisionde la m�ethode. Lescrit �eres8 et 9 sont repr�esentatifs deserreurs
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induites par les discontinuit �es et les occultations. On peut aussi associer �a cesdeux derniers crit �eres
le calcul du pourcentage de pixels correctement d�etect�escommeoccult�es,que nous appelonsles vrais
n�egatifs, commedans [Satoh 96].

2.6 M �etho des �evalu �ees

Nous pouvons distinguer trois cas:

� les protocoleso�u seulesles m�ethodespropos�eespar les auteurs sont �evalu�eeset compar�ees;
� les protocoleso�u les m�ethodes propos�eespar les auteurs sont �evalu�eeset compar�eesavec une

m�ethode choisiearbitrairement, le plus souvent une m�ethode �a basede corr�elation, commedans
[Satoh 96, Di Stefano03, Trujillo 04] ;

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

Parmi les travaux les plus complets, nous pouvons citer :

� Aschwanden et Guggenb•ul [Aschwanden 92] qui e�ectuent une �evaluation des mesures de
corr�elation en comparant dix-neuf mesuresdi� �erentes;

� Falkenhagen[Falkenhagen97] qui compare une m�ethode �a basede corr�elation et une m�ethode
utilisant une approche multir �esolution avecsam�ethode (mise en correspondancemultir �esolution
�a basede corr�elation) ;

� Belli et al. [Belli 00] qui testent une m�ethode en utilisant des imagescouleur et en utilisant des
imagesen niveaux de gris.

� Egnal et Wildes [Egnal 02] qui comparent cinq algorithmes �a basedecorr�elation (sanscontrain te,
avec contrain te de sym�etrie, en ajoutant au côut des contrain tes une mesured'ambigu•�t �e, une
mesured'impr �ecisionou une mesured'entropie).

� Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] qui e�ectuent la comparaison de m�ethodes de mise en
correspondancede pixels la plus exhaustive �a notre connaissance(nous la d�etaillerons dans le
paragraphe2.8).

� Tappen et Freeman [Tappen 03] qui �etablissent une comparaison de di� �erentes m�ethodes de
coupure de graphe.

� �Skerl et al. [�Skerl 04] qui e�ectuent une �evaluation desmesuresde corr�elation en comparant neuf
mesuresdi� �erentes.

2.7 Synth �ese des crit �eres et classement des m�etho des

La plupart desprotocolesd'�evaluation cit�esjusqu'�a pr�esent n'utilisent que tr �espeu de crit �ereset il
n'est donc pasdi�cile de classerlesm�ethodes.Dans [Aschwanden 92], lesauteurs comparent dix-neuf
m�ethodespar rapport �a leur r�esistanceau bruit (gaussienet impulsionnel) et au zoom. Trois crit �eres
sont �evalu�es, les r�esultats sont fournis, mais aucun classement n'est propos�e. Il est donc peu �evident
de faire �emergerune m�ethode ou un groupe de m�ethodes. Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] sont
les seuls�a proposer un protocole qui classeles m�ethodes �a partir de trois crit �eres.Nous d�etaillerons
celui-ci dans le paragraphesuivant.
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2.8 Proto cole d' �evaluation et de comparaison de Scharstein et Sze-
liski

Ce protocole est le plus utilis �e. Les auteurs ont mis dix couples d'images avec v�erit �e terrain �a
disposition sur le web16. Leur �evaluation s'appuie sur trois crit �eres.Depuis leur site web, l'utilisateur
peut soumettre sesr�esultats (sous la forme d'une carte de disparit �es); il peut alors connâ�tre son
classement par rapport aux autres m�ethodeset laissersesr�esultats apparâ�tre sur le site, s'il le d�esire.
Ce site a permis de r�ecolter les r�esultats de quarante m�ethodes, ce qui constitue, �a notre avis, la
plus grande comparaisonqui ait �et�e r�ealis�ee.Certains articles utilisent les imageset les crit �eresde ce
protocole, commedans [Jagmohan04], sanslaisserapparâ�tre sur le site les r�esultats obtenus.

Ce site est toujours en �evolution. En aôut 2005, une nouvelle �evaluation a d�ebut�e et, en octobre
2005, elle est toujours en �evolution. Aussi, dans chaque paragraphe, nous aborderons cette nouvelle
�evaluation mais celle-ci est susceptibled'avoir �et�e modi� �eeau moment de la lecture de ce m�emoire.

2.8.1 Images test �ees

Dans l'ordre chronologique (cf. �gure 2.7), les imagespropos�eessont :

� Tsukuba { Au d�epart, cesimages(cf. �gure 2.6) proviennent de Nakamura et al. [Nakamura 96]
qui ont acquis vingt-cinq imageset ont fourni une v�erit �e terrain extraite manuellement. Schar-
stein et Szeliski [Scharstein 02] ont repris ces images et fournissent une carte disparit �es avec
une pr�ecision au quart de pixel 17. Il y a uniquement sept disparit �es di� �erentes. Il y aussi une
localisation des occultations. Il ne faut pas prendre en compte le bord de l'image de dix-huit
pixels d'�epaisseurpour lequel la v�erit �e terrain n'est pasfournie. Cesimagessont lesplus utilis �ees
dans la litt �erature, pourtant, il nous semble que la technique d'obtention de la v�erit �e terrain est
la moins �able.

� Map { Cesimagespropos�eesdans[Szeliski 99b] ont �et�eacquisesavecun syst�emetrino culaire. Les
plans de la sc�eneont �et�e extraits manuellement puis Szeliski et Zabih ont estim�e l'homographie
pour chaque plan et la carte de disparit �es �a �et�e calcul�ee. La pr�ecision est au huiti �eme de pixel
(cf. �gure 2.6).

� Sawtooth, venus,bull, poster, barn 1 et barn 2 { Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] ont repris
le mêmeprincip e que celui utilis �e dans [Szeliski 99b]. Cette fois, neuf imagessont acquises,avec
une faible translation entre deux imagessuccessives(cf. �gures 2.6 et 2.7).

� Coneset teddy { Ce sont les derni�eresimagesacquisespar Scharstein et Szeliski [Scharstein 03].
La technique utilis �ee est totalement di� �erente puisque les auteurs ont fait appel �a la vision
active. Il y a toujours neuf images disponibles. Les cartes de disparit �es pr�esentent des pixels
pour lesquelsla disparit �e n'est pas connue (cf. �gures 2.5 et 2.7).

Parmi toutes cesimages,seulestsukuba, map, sawtooth et venus ont �et�e utilis �eespour e�ectuer leurs
premi�eres�evaluations.

Dans le but d'être plus pertinente, la nouvelle �evaluation en cours prend en compte les images
tsukuba, venus, cones et teddy. En e�et, les trois imagesmap, sawtooth et venus sont assezsimilaires,
c'est-�a-dire qu'ellesrepr�esentent lesmêmesdi�cult �es,et les imagesconeset teddy sont de plus en plus
prisesen compte dans les nouvellespublications.

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

Tsukuba
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Barn 2

Teddy

Fig. 2.7{ Exemplesdecouplespropos�espar Scharsteinet Szeliski{ Lesimagesutilis �eespour classerles
m�ethodes, dans la premi�ere �evaluation propos�ee, sont tsukuba, map, sawtooth (cf. �gur e 2.6) et venus
alors que dans la seconde, il s'agit de tsukuba, venus, cones (cf. �gur e 2.5) et teddy. Pour chaque
couple (a) et (b), les auteurs donnent la carte de disparit �eset la carte desoccultations quenous avons
fusionn�ees(d), la carte desdiscontinuit �es (e) et la carte deszonesnon textur�ees(f ). Dans (e) et (f ),
les pixels noirs correspondent aux pixels occult�es et les pixels blancscorrespondent respectivement aux
pixels prochesd'une discontinuit �e et aux pixels dans une zonenon textur�ee.

2.8.2 Zones d' �evaluation

Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] proposent de distinguer six cat�egoriesde pixels dans l'image
(on peut distinguer cescat�egoriessur la �gure 2.7) : tous les pixels, les pixels non occult�es, les pixels
occult�es, les pixels dans une zone textur �ee, les pixels dans une zone non textur �ee, les pixels proches
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d'une discontinuit �e. Les pixels occult�eset les pixels prochesd'une discontinuit �e sont d�etect�es�a partir
de la carte de disparit �es th�eoriques.Dans la premi�ere version de leur �evaluation, la zone des pixels
prochesdesdiscontinuit �esne contenaient pas les pixels occult�esou prochesdesoccultations.

La secondeversion d�e�nit commezonedesdiscontinuit �es tous les pixels prochesd'une occultation
ou d'une discontinuit �e (les auteurs ne d�e�nissent paspr�ecis�ement cequ'ils entendent par (( proches))).
Les pixels dans une zone non textur �ee sont d�etermin�es en appliquant un seuil sur la composante
horizontale du gradient horizontal (les auteurs ne justi�en t pas cette technique).

2.8.3 Crit �eres d' �evaluation

Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] proposent seizecrit �eresd'�evaluation :
� Calcul de l'err eur quadratique moyenne{ Ils proposent d'�evaluer le RMS pour les six cat�egories

de pixels dans l'image.
� Appariements erron�es { Comme dans [Lan 97], ils consid�erent qu'un appariement est erron�e

quand l'erreur d�epasseun seuil Te :

B =
N lig

g � 1X

i =0

N col
g � 1X

j =0

J
�
Err i;j

g > Te
�

; avec J (E) = 0 si E est faux ou 1 sinon. (2.4)

Ce crit �ere est aussi�evalu�e dans les six typesde zonesconsid�er�ees.
� Erreurs de pr�ediction { Le princip e est de construire une des sept autres vues en utilisant une

image commeimage de r�ef�erenceet la carte de disparit �esassoci�ee.Puis on calcule la di� �erence
des images(entre l'image construite et celle de d�epart).

Sur leur site, seulstrois crit �eressont �evalu�es:
� Pour la premi�ere �evaluation propos�ee, il s'agit des appariements erron�es dans toute l'image,

dans les zonesdes discontinuit �es et dans les zonesnon textur �ees.Ils ne prennent en compte ni
lespixels occult�es,ni lespixels de la bordure (dix pixels pour toutes lesimages,sauf tsukuba avec
dix-huit). Pour map, ils ne calculent pas les erreurs d'appariement dans les zonesnon textur �ees
car leur surfaceest tr �espetite par rapport �a la taille desimages(elles repr�esentent moins de 1%
de l'image).

� Pour la seconde�evaluation, les appariements erron�es dans toute l'image, dans la zone des dis-
continuit �eset dans la zonedesoccultations sont �evalu�es.En perspective, ils d�esirent distinguer
les m�ethodes qui fournissent des disparit �es dans les zonesdes occultations des m�ethodes qui
donnent descartes desoccultations (et ainsi pas de disparit �e dans les zonesdesoccultations).

2.8.4 Synth �ese des crit �eres et classement des m�etho des

Dans la premi�ere �evaluation, pour chaque crit �ere, Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] classent les
m�ethodes. Puis la somme de tous les rangs est e�ectu �ee pour chaque m�ethode. Les m�ethodes sont
�nalement class�eesgrâce�a cette valeur. Ce classement est statique.

Leur seconde�evaluation fait intervenir un classement dynamique, c'est-�a-dire que l'utilisateur peut
choisir de classerla m�ethode suivant : son rang global, sesr�esultats pour une image ou sesr�esultats
pour un crit �ereparticulier. L'utilisateur peut aussichangerlesseuilsqui interviennent danslescrit �eres.

Quarante m�ethodesont concouru lors de la premi�ere �evaluation. Pour la seconde�evaluation qui est
en cours, il y a d�ej�a huit classements possibles,c'est-�a-dire que l'utilisateur peut classerles r�esultats
de huit mani�eresdi� �erentes, en fonction : d'un crit �ereen particulier (il y a trois crit �eres),desr�esultats
obtenus pour une image en particulier (il y a quatre images test�ees)ou du rang global obtenu par
la m�ethode. Pour l'instant, seule une partie des quarante premi�eres m�ethodes test�eesapparaissent
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dans cette nouvelle �evaluation. C'est pourquoi, nous ne pr�esenterons ici que le classement issu de la
premi�ere �evaluation.

Sur leur site, Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] fournissent le classement des m�ethodes, en
pr�ecisant les r�esultats obtenus sur chaque crit �ere, pour chaque image et en donnant les rangs pour
chaque crit �ere. De plus, une carte de disparit �es, une carte du signe des erreurs de disparit �es et une
carte de visualisation des appariements erron�es (qui pr�esentent une erreur de plus d'un pixel) sont
ajout �ees.Dans le tableau 2.1, nous donnons, d'une part, le classement fourni par Scharstein et Sze-
liski (cela correspond �a la colonneR) et, d'autre part, nous compl�etons ce classement en pr�ecisant les
di� �erents �el�ements constituants pris en compte par la m�ethode (colonnesTyp �a Mul ) et en indiquant
si la m�ethode prend en compte les aspects qui nous int�eressent, �a savoir : l'utilisation de la couleur, la
prise en compte d'une mesurede corr�elation et la prise en compte explicite desoccultations (colonnes
Cou �a Cor ). Nous utilisons les notations suivantes:

� Typ { Le type de m�ethode est: locale (L) ou globale (G).
� Opt { La m�ethode d'optimisation. Lorsqu'il s'agit d'une m�ethode globale, nous utilisons les

abr�eviations suivantes:
� AG { Algorithme g�en�etique;
� CG { Coupure de graphe;
� PM { Passagesmultiples avec croissancede germes;
� PC { Propagation de croyance;
� PD { Programmation dynamique;
� RE { Relaxation ;
� RG { Recherche gloutonne;
� RN { R�eseaude neurones;
� RS { Recuit simul�e.

Lorsqu'il s'agit d'une m�ethode locale, nous pr�ecisons:
� AC { Algorithme coop�eratif ;
� WTA { Winner take all.

� Aff { L' �etape d'a�nemen t :
� SP { Sous-pixel;
� Sym { Sym�etrie.

� Pr �e { L' �etape de pr�etraitement :
� Fil { Filtrage ;
� Seg{ Segmentation.

� Mul { L'utilisation de la multir �esolution.
� Dans ce travail, nous nous int�eressonsparticuli �erement aux m�ethodes de mise en correspon-

dancepar corr�elation, �a la prise en compte desoccultations et �a l'utilisation de la couleur, c'est
pourquoi, nous pr�ecisonspour chaquem�ethode:

� Cou { Utilisation de la couleur;
� Occ { Prise en compte desoccultations ;
� Cor { Utilisation d'une mesurede corr�elation.

� R { Le rang de la m�ethode dans la comparaisonexpos�eesur le site de Scharstein et Szeliski.

2.8.5 M �etho des �evalu �ees

Grâceau tableau r�ecapitulatif 2.1, nous pouvons faire di� �erentes remarques:
� La plupart desm�ethodessont globales(trente-deux m�ethodes).
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R�ef �erence Typ Opt Pr �e Aff Mul Cou Occ Cor R
[Sun 05] G PC Seg - - oui oui - 1

[Deng 05] G CG Seg - - oui oui - 2
[Hong 04] G CG Seg - - oui oui SAD 3
[Bleyer 05] G CG Seg - - oui oui SSD 4
[Bleyer 04] G RG Seg - - oui oui SAD 6
[Sun 03] G PC - - - oui oui - 7
[Lin 02] G CG Seg SP oui oui oui - 8
[Kim 05] G PD Fil SP - - oui SAD 9

[Kolmogorov 01] G CG - - - - oui - 11
[Wei 04] G PM Seg - - oui oui SAD, SSD 10

[Kolmogorov 02] G CG - - - oui - SSD 12
[Kolmogorov 01] G CG - - - - oui - 13

[Mayer 03] L WTA Fil SP - oui oui SAD, NCC 14
[Yoon 05] L WTA - - oui oui - SAD, SSD 15

[Goulermas03] G AG - SP - - - ZNCC 16
[Agrawal 04] G CG - - - oui oui SAD 17
[Veksler 03] G PD - - - - oui - 18

[Scharstein 02] G CG - - - oui - - 19
[Gong 05] G PD - - - oui oui - 20

[Birch�eld 99] G CG Fil - - - oui - 21
[Boykov 01] G CG - - - - oui - 22
[Veksler 05] G PD - - - - - - 23

[Criminisi 05] G PD - - - - oui ZSSD 24
[Veksler 01] L WTA - - - - - - 25

[Hirschm•uller 02] L WTA - Fil - - oui SAD 26
[Zitnick 00] L AC - - - - oui NCC, SAD 27

[Brockers 04a] G RE - SP, Sym - - oui ZNCC 28
[Scharstein 98] G RN - SP - oui - SSD 29

[Lee 02] G RS - - oui oui oui - 30
[Gong 02] G AG - - oui oui oui SAD, SSD 31

[Scharstein 02] L WTA - SP - oui oui SSD 32
[Birch�eld 98] G PD - - - - oui - 33

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

[Shao02] G RE - - oui - - NCC 39
[Sun 02] G PD - SP - - - ZNCC 40

Tab. 2.1 { Tableau r�ecapitulatif des m�ethodes ayant particip �e au test de Scharstein et Szeliski { Le
caract�ere (( - )) signi�e que l' �el�ement n'existe pas dans la m�ethode consid�er�ee. La m�ethode de rang 5
est une soumissionanonyme, nous n'avons aucuneinformation sur cet article. Dans [Kolmogorov 02]
le choix desparam�etres est automatique, contrairement au choix e�ectu�e dans [Kolmogorov 01]. Dans
[Scharstein 02], les m�ethodesclass�ees35 et 36 n'ont pas le même coût global.
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� Les m�ethodesd'optimisation les plus utilis �eessont celles�a basede coupuresde graphes(douze
m�ethodes)et la programmation dynamique (dix m�ethodes). Les m�ethodesutilisant lescoupures
de graphe sont en g�en�eral mieux class�ees.Cesm�ethodessont les plus r�ecentes et nous pouvons
penser que ce comportement plus performant est en grande partie dû au choix d'un côut de
correspondanceplus �elabor�e plut ôt qu'au choix de la m�ethode d'optimisation elle-m̂eme.

� Desm�ethodesr�ecentes et bien class�ees(c'est le casdesquatre premi�eresm�ethodes)utilisent une
segmentation (sept m�ethodes).

� Peu de m�ethodese�ectuent un calcul au sous-pixel(dix m�ethodes).
� Peu de m�ethodesutilisent une approche multir �esolution (six m�ethodes).
� Plus de la moiti �e desm�ethodesutilisent des imagescouleur.
� La plupart desm�ethodesprennent en compte explicitement le probl�emedesoccultations.
� Plus de la moiti �e des m�ethodes utilisent une mesure de corr�elation (vingt et une m�ethodes).

Dans la majorit �e descas,cette mesureintervient dans la m�ethode d'initialisation mais certaines
m�ethodes l'emploient aussidans le côut local de mise en correspondance.

Ce tableau comparatif nous montre que les m�ethodesles plus utilis �eesactuellement sont les m�ethodes
globales associ�ees�a une segmentation couleur o�u les occultations sont prises en compte et o�u une
mesurede corr�elation est aussiutilis �ee.

2.9 Proto cole d' �evaluation et de comparaison prop os�e

Bien que le protocole de Scharstein et Szeliski soit le plus pertinent �a notre connaissance,nous
pensonsqu'il n'est pasparfaitement adapt�e aux �etudescomparativesque noussouhaitonsr�ealiser.En
e�et, nous voulons comparer et �evaluer des m�ethodes �a basede corr�elation et nous voulons surtout
�etudier le comportement de cesm�ethodes face aux occultations. De plus, nous souhaitons �evaluer le
gain de performanceapport�e par l'utilisation de la couleur. Nous allons donc proposer notre propre
protocole. Pour cela, nous commen�cons par d�ecrire la technique d'obtention de la v�erit �e terrain que
nous avons choisie et les nouvellesimagesque nous avons propos�ees.Ensuite, nous exposonsles zones
d'�evaluation consid�er�eeset les crit �eres utilis �es. En�n, nous d�ecrivons la technique de synth�esedes
crit �eresd'�evaluation permettant d'obtenir le classement �nal desm�ethodes.

2.9.1 Obten tion de la v�erit �e terrain

2.9.1.1 Ob jectifs

Dans le but de proposer de nouvelles imagesde r�ef�erence,un travail de DEA, cf. [Bocquillon 05a,
Bocquillon 05b], a �et�e e�ectu �e sur les techniques d'obtention de la v�erit �e terrain. Nous avons choisi
d'utiliser une technique �a basede contrain tes g�eom�etriques sur la sc�enecar c'est cellequi nous semble
la plus simple �a mettre en place. Les di� �erentes publications dans ce domainemontrent que les cartes
de disparit �esobtenuessont su�sammen t �ables pour servir de r�ef�erence.Nous souhaitonscompl�eter
les travaux existants.

Tous les travaux utilisant une approche par contrain tes g�eom�etriques fournissent desdisparit �esqui
nous paraissent �ables, mais ne localisent pas pr�ecis�ement les occultations. Les plans sont segment�es
manuellement et nousaimerionsaugmenter la pr�ecisionde cette segmentation dans le but d'am�eliorer
la localisation des occultations. Dans les travaux cit�es, aucune publication ne donne une d�emarche
su�sammen t pr�ecisepour être facilement reproduite. Nous esp�eronspallier ce manqueen fournissant
un algorithme simple pour obtenir desimagesavecv�erit �e terrain. Le but de cetravail est de d�evelopper
un outil pour obtenir la v�erit �e terrain �a partir d'un couple d'images respectant l'hypoth�esesuivante :
les sc�enesconsid�er�eessont poly�edriques, c'est-�a-dire compos�eesuniquement de facettes planes. En
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e�et, deux imagesd'un plan sont li �eespar une homographieselon l' �equation suivante :

� m d = Hm g; (2.5)

o�u le vecteur m g =
�
ug vg 1

� T
contient les coordonn�eesd'un point de l'image gauche, le vecteur

m d =
�
ud vd 1

� T
contient les coordonn�ees de son correspondant dans l'image droite, H est la

matrice 3 � 3 contenant les param�etres de l'homographie et � est un scalairenon nul. Connaissant H ,
l' �equation (2.5) permet d'obtenir les coordonn�eesdu correspondant de n'imp orte quel point. Chaque
polygone constitu�e par la projection d'une facette plane de la sc�ene dans l'image gauche �etant li �e �a
son correspondant dans l'image droite par une homographie, l'estimation des matrices de toutes les
homographiespermet de calculer les disparit �esassoci�eesaux pixels de toute l'image.

2.9.1.2 Appro che prop os�ee

L'approche que nous proposonssed�eroule en cinq �etapes:

� Segmentation des images { Il s'agit d'identi�er les r�egionspolygonalesqui sont les projections
desfacettesplanesde la sc�ene.Cette �etape est d�etaill �eedans le paragraphe 2.9.1.3.

� D�etection des points d'int �erêt dans l'image gauche { Nous utilisons le d�etecteur de Harris et
Stephens[Harris 88].

� Mise en correspondance de points d'int �erêt { Nous utilisons une technique de miseen correspon-
dance locale par corr�elation (cf. algorithme 3.1) avec la mesureZNCC (cf. �equation (3.16)), la
contrain te de sym�etrie (cf. paragraphe 1.6.7) et un a�nemen t au sous-pixelpar l'in terpolation
desniveaux de gris (les imagessont en couleur mais l'obtention de la v�erit �e terrain est e�ectu �ee
�a partir desniveaux de gris).

� Estimation des homographies { Nous avons test�e trois m�ethodes d'estimation des param�etres
deshomographies: la m�ethode lin�eaire faisant intervenir un crit �ere alg�ebrique, la m�ethode non
lin�eaire it �erative de Levenberg-Marquardt avec un crit �ere g�eom�etrique et la m�ethode robuste
RANSAC (Random Simple Consensus) avec un crit �ere g�eom�etrique. Cette derni�ere m�ethode
permet d'avoir une estimation de qualit �e même en pr�esenced'erreurs provenant de l' �etape de
mise en correspondance.Cestrois m�ethodesclassiquessont d�ecrites en d�etails dans [Hartley 04,
chap. 3].

� Calcul des disparit �es { �A partir des matrices des homographies estim�ees pour chaque poly-
gone �a l' �etape pr�ec�edente, les disparit �es sont calcul�eeset les occultations sont localis�ees.Plus
pr�ecis�ement, pour chaquepixel de chaquepolygonede l'image gauche, les coordonn�eesdu point
qui est son image par l'homographie associ�eeau polygonesont calcul�ees.Si ce point appartient
au polygone correspondant dans l'image droite alors il est consid�er�e comme le correspondant,
sinon il est consid�er�e commeoccult�e.

2.9.1.3 Segmentation des images

Di� �eren tes techniques { Pour identi�er les r�egions correspondant �a des facettes planes de la
sc�ene,plusieurs approchesont �et�e envisag�ees:

� utilisation d'une technique par croissancede r�egions[Wang 93] ;
� utilisation de techniques de d�etection du mouvement [Irani 95, Heisele00] ;
� utilisation d'une mise en correspondanceinitiale [Koch 96, Mulligan 00] ;
� segmentation manuelle [Szeliski 99b, Scharstein 02] ;
� utilisation d'une segmentation couleur [Wei 04, Bleyer 04, Hong 04, Sun 05].
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Dans le caso�u la segmentation est manuelle, le bon nombre de plans est d�etect�e (ce qui est beaucoup
plus d�elicat aveclestechniquesautomatiques), mais lesfronti �eresdesr�egionssont souvent peupr�ecises.
C'est pourquoi, nous proposonsla d�emarche semi-automatiquesuivante :

� segmentation manuelle grossi�ere des images(il peut y avoir plusieurs pixels d'erreur) ;
� a�nemen t automatique de la segmentation initiale.

Polygones actifs { Nousd�etaillons �a pr�esent l'a�nemen t decette segmentation initiale. D'apr�esles
hypoth�eses,noussavonsque les facettesplanesseprojettent en despolygonesdans l'image. Soit Poly
le polygone consid�er�e et notons les Ns sommetsde ce polygone s1, . . . , sN s . Cessommetssont reli�es
par les cot�es C(1;2) , . . . , C(N s � 1;N s ) et C(N s ;1) . Nous appliquons le mod�ele des contours actifs expos�e
dans [Blake 98] �a despolygones,c'est pourquoi nous employons le terme de (( polygonesactifs )). Les
contours actifs sont utilis �espour la d�etection de contours mais aussipour le suivi de contours mobiles
dansdess�equencesd'images.Ils correspondent �a un contour �elastiquequi s'adapte �a la forme de l'ob jet
suivi et �a son mouvement. Une �energie,E (C), est associ�ee�a ce contour C:

E(C) = E interne (C) + Eexterne(C) + E image(C): (2.6)

Le premier terme, E interne (C), mod�elise les contrain tes de continuit �e de la courbe (terme de r�egulari-
sation) et il prend en compte notamment sa longueur et sa courbure. Le secondterme, Eexterne(C),
prend en compte les informations a priori , comme les positions des points de contr ôle. Le dernier
terme, E image(C), correspond au terme d'attacheaux donn�eeset est en rapport aveclescaract�eristiques
photom�etriques de l'image �a prendre en compte (on peut utiliser par exemplele contraste de l'image).
Dans le cadre de notre utilisation, nous pouvons supprimer les termes suivants :

� E interne (C) car le polygoneest form�e de segments ;
� Eexterne(C) car nous n'avons pas de contrain tes sur les positions dessommets.

Pour localiser le polygone,nous faisonsles hypoth�esessuivantes:
� Le contour de d�epart est proche du contour �nal.
� Les contours despolygonescorrespondent �a descontours de l'image.

Grâce�a cesdeux hypoth�eses,nous pouvons conclure que plus la valeur de l'amplitude du gradient de
l'image, �evalu�ee aux points appartenant aux cot�es du polygone dans la direction orthogonale �a celle
du côt�e, est �elev�ee,plus le contour est proche du contour recherch�e. Nous d�ecidonsdonc d'utiliser un
gradient directionnel pour le calcul de l' �energiedu polygone. Ainsi, en s'inspirant du mod�ele fourni
dansl' �equation (2.6) et en prenant en compte leshypoth�eses�enonc�eespr�ec�edemment, nouschoisissons
l' �energiesuivante :

E (Poly) = E image(Poly) =
X

C2 P oly

Z b

a
(r I s � nC )2ds; (2.7)

o�u a et b sont les extr�emit�esdu côt�e C, s est l'abscissecurviligne du point p s dont le niveau de gris
associ�e est I s, le vecteur gradient associ�e r I s et qui appartient au côt�e C. La normale au côt�e C
est nC . L'utilisation du produit scalaire permet de projeter le gradient dans la direction recherch�ee
et l'utilisation du carr�e permet de s'a�ranc hir du signe de cette projection. Nous aurions pu choisir
la valeur absoluemais dans ce cas, l'expression ne serait pas di� �erentiable. Nous avons besoin d'une
forme discr�ete de l' �equation (2.7) pour pouvoir l'utiliser, ce qui donne:

E(Poly) =
X

p i;j 2 P oly

(r I i;j � nC )2; (2.8)

o�u p i;j est un point appartenant au polygone Poly. Le polygone doit donc être �echantillonn �e en un
nombre Nn de points. Pour comparer les di� �erentes �energies,nous normalisons l' �equation (2.8), qui
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devient :

E (Poly) =
1

Nn

X

p i;j 2 P oly

(r I i;j � nC )2: (2.9)

En pratique, nous utilisons l'op�erateur de Sobel pour calculer les composantes du vecteur gradient.
Les points d'�echantillonnage n'�etant pas despixels entiers, nous calculons les valeurs du gradient par
interpolation bicubique.

Nous avons envisag�e deux techniques pour r�esoudrece probl�eme de minimisation, une recherche
gloutonne et une recherche par recuit simul�e.

Recherc he gloutonne { Nousd�e�nissons 
, l'espacedespolygonesconstitu�e de tous lespolygones
possiblesobtenus en d�epla�cant les sommetsautour de leurs positions initiales dans une fen̂etre carr�ee
de taille Np � Np. Pour trouver le meilleur polygone,nous devons parcourir totalement cet espace,ce
qui devient tr �es côuteux lorsque Ns et Np sont �elev�es. Nous allons donc consid�erer des sous-espaces

 i . Le processusit �eratif utilis �e est r�ecapitul�e dans l'algorithme 2.1.

1. Lire Poly0, polygone initial donn�e par l'utilisateur
2. R�ep�eter

2.1. Construire le sous-espace 
 i qui contient l'ensemble des polygones dont
les sommets sont dans le voisinage Np � Np des sommets de Polyi .
Ce voisinage est relatif �a la pr�ecision prec choisie.
Si prec < 1 alors calculer les niveaux de gris de la fen être de recherche
par interpolation des niveaux de gris

2.2. Explorer 
 i pour trouver le polygone Polyi +1 avec l'� energie minimale
E(Polyi +1 )

Jusqu'�a E(Polyi +1 ) > E(Polyi )
3. Polyi est le polygone retenu

Algo. 2.1 { Exploration de l'espace despolygones.

Dans le cas g�en�eral, il y a N 2
p sommetspossiblespour chaque sommet et ainsi il y a pour chaque

polygone N 2N s
p possibilit�es. Si nous recalculons, �a chaque �etape, le gradient pour chaque segment,

nous e�ectuons donc NsN 2N s
p calculs. A�n de r�eduire le nombre d'in terpolations du gradient calcul�e

en chaque point d'�echantillonnage, nous calculons et nous stockons en m�emoire les �energiesde tous
les segments possibles,c'est-�a-dire NsN 4

p �energies.Nous passonsainsi d'une complexit�e exponentielle
en Ns �a une complexit�e lin�eaire en Ns.

Pour obtenir une pr�ecision sup�erieure, apr�es avoir e�ectu �e un calcul au pixel pr�es, nous a�nons
successivement le calcul en divisant la pr�ecisionpar deux, c'est-�a-dire que nous a�nons le r�esultat en
utilisant une pr�ecision �a 0:5 pixel puis �a 0:25 . . . Jusqu'�a obtenir la pr�ecisionsouhait�ee.

Jusqu'�a pr�esent, nous nous sommesuniquement int�eress�esau casd'un polygone. Il convient main-
tenant de d�ecider comment g�erer tous les polygones de l'image. Nous ne pouvons pas consid�erer
simultan�ement tous les sommetsde tous les polygonescar l'espacedes polygonesserait trop grand.
Nous choisissonsplut ôt d'estimer les polygonessuccessivement et de �xer les positions des sommets
des polygonesd�ej�a estim�es. Cette d�emarche est critiquable car a priori rien ne nous assureque les
positions �nales dessommetssoient les mêmesquel que soit l'ordre d'estimation despolygones.Mais,
en pratique, cet ordre in
ue peu sur les positions dessommets.
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Recherc he par recuit sim ul �e { D�esque le nombre de sommetsdespolygonesest sup�erieur ou �egal
�a 6 ou 7, les temps de calcul deviennent trop importants. Nous devons alors abandonnerl'exploration
compl�ete des sous-espaces
 i et choisir une m�ethode d'optimisation. La mani�ere d'explorer les sous-
espaces
 i est donc di� �erente de celle utilis �eepour la recherche gloutonne.

Nous avons choisi la m�ethode du recuit simul�e car la seulehypoth�esen�ecessairepour utiliser cette
m�ethode est d'avoir une fonction d'�energiequi poss�edeun minimum global.

Nous avons d�ej�a d�ecrit le princip e du recuit simul�e dans le paragraphe 1.10.3. La m�ethode utilis �ee
dans ce paragrapheest donn�eepar l'algorithme 2.2.

1. Fixer une temp�erature initiale T 0 et g�en�erer le polygone Poly0

2. R�ep�eter

2.1. Effectuer un changement al�eatoire sur Poly i pour obtenir Polyi +1 et
baisser la temp�erature T i

2.2. Calculer la variation d'�energie

� E = E(Polyi +1 ) � E (Polyi ) (2.10)

2.3. Si � E < 0 alors accepter le changement

2.4. Si � E � 0 alors accepter le changement avec la probabilit� e e
�

� E
� k T i

�

Jusqu'�a ( t >N i ) et Polyi ne change pas

Algo. 2.2 { Recuit simul�e pour l'estimation d'un polygone { Le terme N i correspond au nombre
maximal d'it �erations et t est l'it �eration courante.

Les remarquessuivantes peuvent être faites sur l'utilisation de cet algorithme dans ce cadre pr�ecis:

� La temp�erature initiale T 0 doit être su�sammen t �elev�eepour qu'un grand nombre de polygones
d'�energiesplus bassessoient accept�esau d�ebut de la simulation. Cela est n�ecessairepour �eviter
les minima locaux.

� La fonction ded�ecroissancede la temp�erature est T i +1 = qT i (nous avonspris q = 0:9). De même
pour ne pas se retrouver dans un minimum local, il est pr�ef�erable de ne baisserla temp�erature
qu'apr�esun certain nombre d'it �erations ou de prendre une valeur de q proche de 1.

2.9.1.4 R�esultats exp �erimen taux

Nousallons pr�esenter lesr�esultats �a la fois sousforme qualitativ e et quantitativ e. Nousavonsd�ecid�e
de valider notre approche sur deux types d'images (images de synth�eseet imagesr�eellesavec v�erit �e
terrain) et sur trois niveaux di� �erents (nous �evaluons la pr�ecision de la segmentation, du calcul des
disparit �eset de l'estimation deshomographies).

Images test �ees { Nous avons tout d'abord r�ealis�e descouplesst�er�eoscopiquesde synth�esephoto-
r�ealistes: nous avons mod�elis�e des sc�enesconstitu�eesde facettes polygonales planes et nous avons
plaqu�e une image r�eelle sur chaque plan. Le rendu des images a �et�e r�ealis�e grâce au logiciel libre
Blender 618. Lescartesdedisparit �esont �et�ecalcul�eesgrâce�a un lancerderayon classique[Whitted 80].
Les couplesque nous avons produits ((( journaux )) et (( murs ))) sont pr�esent�essur la �gure 2.8 et les
r�esultats que nous avons obtenus sur la �gure 2.9.

18.http://www.upperfold.com/blender.shtml
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Nom Donn �ees
(a) (b) (c)

Journaux

Murs

Fig. 2.8 { Couples st�er�eoscopiquesde synth�esepropos�es { Les images gauche(a) et droite (b) sont
pr�esent�eesainsi que la carte de disparit �es (c). Les pixels noirs correspondent aux pixels occult�es.

Nous avons ensuite test�e la technique sur sept couples d'images r�eelles.Nous pr�esentons ici les
r�esultats pour trois de ces couples, map, poster et stairs. Pour ces couples, les plans ont �et�e iden-
ti� �es manuellement par leurs auteurs [�S�ara 97, Szeliski 99b, Scharstein 02]. Nous avons segment�e
grossi�erement les images en plans manuellement puis nous avons calcul�e automatiquement les po-
lygones. Les cartes de disparit �es, les cartes de di� �erencesentre les cartes de disparit �es th�eoriques
(cellesdonn�eespar les auteurs) et les cartes de disparit �escalcul�eessont pr�esent�eessur la �gure 2.10.

Crit �eres d' �evaluation { La segmentation est �evalu�ee en mesurant sur les cartes de disparit �es
les erreurs commisesaux fronti �eres des plans. Ces erreurs sont a�c h�eessous la forme de cartes de
di� �erences(cf. �gures 2.10 et 2.9). Nous consid�erons qu'il y a une erreur sur un pixel dans les deux
cassuivants :

� Un pixel est d�etect�e commeoccult�e dans la premi�erecarte alors qu'il est appari�e dans la seconde
(pixel noir dans la carte desdi� �erences).

� Un pixel est a�ect �e �a un plan dans la premi�ere carte et a�ect �e �a un autre plan dans la seconde
carte (pixel gris dans la carte desdi� �erences).

Par souci de lisibilit �e, nous avons ajout �e un cadre noir de un pixel d'�epaisseurautour des cartes de
di� �erences.

Nous �evaluons les disparit �es en calculant le pourcentage d'appariements corrects, not�e Cor , le
pourcentage d'appariements accept�es,not�e Acc , le pourcentage d'appariements erron�es,not�e Err , le
pourcentage de faux positifs et de faux n�egatifs, not�esrespectivement FPo et FNe , l'erreur moyenne
et l'erreur maximale, not�eerespectivement EMo et EMa , et le pourcentage de pixels occult�escorrec-
tement d�etect�es,not�e ZO (l'utilisation de cescrit �eresserad�etaill �eeau paragraphe2.9.5). Les r�esultats
pour cesdi� �erents crit �eressont donn�esdans le tableau 2.2. Comme les erreurs sur les disparit �esaux
fronti �eresdesplans sont d�ej�a prisesen compte dans l' �evaluation de la segmentation, nousexcluonsles
pixels desfronti �eres(les contours et leurs 4-voisins).

Dans le but d'appr�ecier l'estimation deshomographies,nous visualisonsdes iso-disparit�es �a partir
des cartes de disparit �es. Les iso-disparit�es sont a�c h�eessousla forme de bandescolor�ees: dans une
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mêmebande, lesdisparit �essont constantes. En e�et, les iso-disparit�esd'un polygoneplan doivent être
desdroites parall�elesentre elles(l'explication de ceph�enom�eneest fourni dans [Bocquillon 04, p. 67]).
Les homographiessont d'autant mieux estim�eesque les iso-disparit�essont lin�eaires.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f )

Fig. 2.9 { V�erit �e terrain th�eorique et v�erit �e terrain calcul�ee pour un couple d'images de synth�ese {
Les cartes de disparit �es entre l'image gauche(a) et l'image droite (b) du couple (( journaux )), celle
que nous avons fournie (d) et celle que nous avons calcul�ee (e) sont compar�eesgrâce �a la carte des
di� �erences (c). Les iso-disparit �es pour la carte (e) sont pr�esent�eesen (f ). Nous ne pr�esentonspas les
r�esultats obtenusavec le couples(( murs )) car ils sont �equivalents.

Nom Cor Acc Err FPo FNe EMo EMa ZO
Map 99.2 0 0.27 0.35 0.18 20.98 23.5 95.11

Poster 98.3 0.06 0.13 0.72 0.85 2.51 7.75 82.71
Stairs 95.76 0.38 3.05 0.89 0.31 9.04 16.6 94.97

Tab. 2.2 { R�esultatsobtenuspour les couplesd'images test�ees{ �Evaluation quantitative desdisparit �es
obtenues.

Analyse des r �esultats { Leserreursau niveaude la segmentation entra �̂nent desfaux positifs, des
faux n�egatifs et desappariements erron�espr�esdesfronti �eresdesplans. Pour tous les couplesd'images
r�eellestest�es, les auteurs ont e�ectu �e une segmentation manuelle, l'erreur commiseest donc de plus
ou moins un pixel. Grâce aux cartes de di� �erencesque nous proposons,nous pouvons voir que la
distance entre les fronti �eresdesplans de nos cartes et cellesdesauteurs, est d'au plus un pixel. Pour
les imagesmap et poster, lesvaleurscalcul�eesdespixels sont prochesde cellesde Scharstein et Szeliski
[Scharstein 02] qui fournissent cescartes de disparit �esavec une erreur sur les disparit �esde l'ordre du
quart de pixel. Pour les cartes que nous fournissons,nousavons choisi une pr�ecisionde 0:1 pixel, nous
esp�erons donc avoir une erreur de disparit �e du mêmeordre. Il est donc raisonnablede comparer nos
r�esultats �a ceux obtenus dans [Scharstein 02]. Pour les imagesstairs, il y a deserreurs en haut et en
bas de chaqueplan. Visiblement, dans [�S�ara 97], la totalit �e desplans n'ont pas �et�e pris en compte au
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Map

(a) (b) (c)

(d)

(e) (f ) (g)

Poster

(a) (b) (c)

(d)

(e) (f ) (g)

Stairs

(a) (b) (c)

(d)

(e) (f ) (g)

Fig. 2.10 { V�erit �e terrain th�eorique et v�erit �e terrain calcul�ee pour descouplesd'images r�eelles { Les
cartes de disparit �es entre l'image gauche(a) et l'image droite (e), celle fournie par les auteurs (b) et
celle quenous avonscalcul�ee (f ) sont compar�eesgrâce �a la carte desdi� �erences (d). Les iso-disparit �es
pour les cartes (b) et (f ) sont pr�esent�eesrespectivement en (c) et (g).

coursde la segmentation, cequi explique cesdi� �erences.En dehorsde ceszones,lesr�esultats quenous
obtenonssont proches de la carte de disparit �es propos�eedans [�S�ara 97]. Si nous observons les cartes
d'iso-disparit�es,ellessont assezprochesde cellesobtenuespour lescartes th�eoriques.Cependant, pour
map et poster, les iso-disparit�es que nous avons calcul�eesmontrent qu'il y a quelquesimperfections
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dans l'estimation deshomographies.Nous attribuons cesdi� �erencesau fait que dans [Scharstein 02],
neuf imagessont utilis �eesalors que nous n'en utilisons que deux. Les erreurs que nous commettons
restent assezfaibles (de l'ordre d'un huiti �emede pixel). En�n, certains param�etresont une tr �esgrande
in
uence sur les r�esultats obtenus. Le nombre de points d'in t�er̂et doit être su�sammen t grand pour
obtenir une bonneestimation de l'homographie. La taille de la zoned'agr�egation, la pr�ecisionau sous-
pixel et le seuil sur le côut local in
uen t sur la qualit �e de l'appariement des points d'in t�er̂et. Il est
pr�ef�erable de choisir une estimation robuste pour l'estimation deshomographies.

En�n, a�n de valider notre approche sur les donn�eesde r�ef�erencepropos�ee dans [Scharstein 02],
nous avons test�e l'image venus (car c'est la seulequi satisfait nos hypoth�esesde d�epart) sur leur site.
Nous avons donc class�e les m�ethodes uniquement suivant les r�esultats obtenus sur cette image. Nos
r�esultats nous classent en premi�ere position sur les trois crit �eres�evalu�esdans [Scharstein 02]. Ce qui
con�rme la �abilit �e de notre estimation. Nous n'avons pas soumisd�e�nitiv ement cesr�esultats car ils
ne noussemblent pascomparablesaux autres m�ethodes.En e�et, notre m�ethode est semi-automatique
alors que les autres sont automatiques.

2.9.2 Obten tion de nouv elles images avec v�erit �e terrain

2.9.2.1 Acquisition des images

Nous avons suivi les �etapessuivantes:

� choix de la sc�eneet acquisition des images;
� recti�cation �epipolaire des images(�evoqu�eeau paragraphe1.6.2).

Sc�ene et acquisition { La sc�enedoit respecter les contrain tes suivantes:

� Elle doit être poly�edrique.
� Les polygonesne doivent pas être trop petits, souspeine d'avoir trop peu de points d'in t�er̂et

d�etect�esdans un polygoneet donc d'avoir une mauvaiseestimation de l'homographie associ�ee�a
ce polygone.

� Lespolygonesdoivent être su�sammen t textur �es,dans le but d'apparier un maximum de points
d'in t�er̂et.

� Les fronti �eres des polygonesdoivent se distinguer pour que la segmentation automatique soit
e�cace.

Nous avons acquis les imagesavec un un appareil photographique num�erique �a vis�eer�e
ex (Canon
EOS 300D, 6.1Mp).

Recti�cation des images { Nous avons utilis �e une technique qui s'appuie sur l'estimation de la
matrice fondamentale. Devernay a mis �a disposition desoutils pour mettre en �uvre cette technique19.

2.9.2.2 Calcul de la v�erit �e terrain

Description de l'outil { Nous avons d�evelopp�e un outil muni d'une interface graphique, a�n de
rendre interactive la segmentation en plans des imageset l'obtention de la v�erit �e terrain. L'in terface
poss�edeles fonctionnalit �esn�ecessairespour initialiser la segmentation desimagesen polygonesplans:

� cr�eation de sommets;
� d�eplacement de sommets;
� suppressionde sommets.

19.http://devernay.free.fr/cours/vision/ensg2003.html
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Il est possibled'agrandir une partie de l'image a�n d'a�ner la segmentation initiale. L'appr �eciation
qualitativ e correspond �a la visualisation de la segmentation sur les images,tandis que l'appr �eciation
quantitativ e concernel' �evolution des�energiesdespolygones(a�c h�eespar l'outil pendant l'estimation
de la segmentation) au cours des it �erations. Lorsque la segmentation au pixel pr�es est satisfaisante,
nouslan�consla segmentation au sous-pixel.Il est possiblede segmenter partiellement les images,c'est-
�a-dire de ne traiter qu'une partie despolygones,et ainsi segmenter l'image en plusieurs fois. L'in t�er̂et
de segmenter un seul plan peut être, par exemple, la recherche des plans dont la segmentation est
meilleure que pour d'autres. Nous commen�cons alors par estimer ces plans, a�n de contraindre les
autres plans.

Une fois les images segment�ees,le calcul de la v�erit �e terrain peut être fait en suivant les �etapes
suivantes d�ecrites au paragraphe 2.9.1.2. �A chaque �etape, il est possible de revenir en arri �ere si le
r�esultat n'est pas satisfaisant (nombre de points d'in t�er̂et trop petit, nombre de pixels appari�es trop
faible, r�esidu trop �elev�e dans l'estimation d'une homographie, iso-disparit�es non lin�eaires, ...). Il est
possible d'ajuster les param�etres pour certains plans seulement, en �xan t les plans dont la v�erit �e
terrain nous satisfait. Ceci devient n�ecessairelorsque les plans ont destextures tr �esdi� �erentes.

R�esultats { Nous avonsutilis �e cet outil pour produire la v�erit �e terrain d'un coupled'imagesr�eelles
quenousappelons(( livres )). Lespolygonesont �et�e segment�esavecune pr�ecisionde 0:1 pixel. La �gure
2.11 nous montre ce nouveau couple st�er�eoscopique.La carte de disparit �esne pr�esente pas de fausses
occultations et la lin�earit�e des iso-disparit�esest satisfaisante.

(a) (b) (c) (d)

Fig. 2.11{ Couplest�er�eoscopiqued'imagesr�eelles propos�e, (( livres )){ Les imagesgauche(a) et droite
(b) sont pr�esent�eesainsi que la carte de disparit �es (c) et la carte des iso-disparit �es (d).

2.9.3 Images test �ees

Les di� �erentes imagestest�eesdans notre protocole sont donc:

� Le st�er�eogrammepr�esent�e au paragraphe 2.3.1.1, dans le but d'�etablir une premi�ere �evaluation
de la m�ethode: si la m�ethode obtient de mauvais r�esultats sur ce type d'images, on peut en
conclure qu'elle ne fonctionne pas correctement, en revanche, si elle obtient de bons r�esultats, il
faut les a�ner avec d'autres tests.

� Les images de synth�ese propos�ees pour l' �evaluation de la technique d'obtention de la v�erit �e
terrain (( journaux )) et (( murs )) (cf. �gure 2.8) car les r�esultats obtenus avec ce type d'images
sont assezproches de ceux obtenus avec les images r�eelles,donc elles permettent une bonne
estimation du comportement g�en�eral de la m�ethode.

� Lesimagesr�eellespropos�eesdans[Scharstein 02] (cf. paragraphe2.8.1) car cesimagespermettent
une �evaluation su�sammen t pr�eciseavec des imagesr�eelles.
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� Le couple d'images r�eellespropos�e (( livres )) car ce dernier couple dont nous avons produit la
v�erit �e terrain permet aussi de valider le comportement des m�ethodes �etudi�ees.Cependant, ces
imagesposs�edent peu de plans et peu d'occultations.

Les couplesd'imagesque nousproposonsainsi que l'outil d'obtention de la v�erit �e terrain sont mis �a
disposition sur le site http://www.irit.fr/~Benoit.Bocquillon/MYCVR/research.php . Toutes les
imagesutilis �eessont pr�esent�eesen annexe,page187.

2.9.4 Zones d' �evaluation

Dans nos �evaluations, nous consid�erons les zonessuivantes:
� zonedesoccultations (cf. paragraphe2.4) ;
� zoned'in
uence desoccultations ;
� zonetotale desoccultations ;
� zonedesdiscontinuit �es(cf. paragraphe2.4).

Cesdi� �erentes zonessont caract�eris�eespar les d�e�nitions suivantes (cf. �gure 2.12) :
� Les pixels occult�es { Ils ne poss�edent pas de correspondant dans l'autre image:

O(p i;j
g ) =

(
1 si p i;j

g est un pixel occult�e

0 sinon.
(2.11)

� La zonedesoccultations { Elle est not�eeZO(I g) et contient tous les pixels occult�esdans l'image
I g :

ZO(I g) =
�

p i;j
g j O(p i;j

g ) = 1
	

: (2.12)

� Lespixels prochesdespixels occult�es { Ce sont lespixels qui setrouvent dans le voisinage,d�e�ni
par rapport �a la zoned'agr�egation, d'un pixel occult�e. Cela correspond �a la dilatation morpho-
logique de la zonedesoccultations en utilisant comme�el�ement structurant la zoned'agr�egation:

PO(p i;j
g ) =

(
1 si O(p i;j

g ) = 0 et V(p i;j
g ) > 0

0 sinon,
(2.13)

avec V(p i;j
g ) =

X

p i 0;j 0
g 2 ZA( p i;j

g )

O(p i 0;j 0

g ): (2.14)

� La zone d'in
uenc e des occultations { Elle est not�ee ZI(I g) et contient tous les pixels proches
despixels occult�esdans l'image I g :

ZI( I g) =
�

p i;j
g j PO(p i;j

g ) = 1
	

: (2.15)

� La zonetotale desoccultations { Elle est not�eeZT(I g) et elle est l'union de la zonedesocculta-
tions et de la zoned'in
uence desoccultations dans l'image I g :

ZT( I g) = ZO(I g) [ ZI( I g) =
�

p i;j
g j O(p i;j

g ) = 1 ou PO(p i;j
g ) = 1

	
: (2.16)

� Lespixels prochesd'une discontinuit �e { Ce sont lespixels qui setrouvent dansle voisinage,d�e�ni
par rapport �a la zoned'agr�egation, d'un pixel qui poss�edeune disparit �e su�sammen t di� �erente :

PD(p i;j
g ) =

(
1 si 9 p i;v

g 2 ZA(p i;j
g )j






 d(p i;v

g ) � d(p i;j
g )






 > TD

0 sinon.
(2.17)

(2.18)

Le seuil TD a �et�e d�etermin�e de mani�ere empirique pour chaque image.
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� La zone des discontinuit �es { Elle est not�ee ZD(I g) et contient tous les pixels proches d'une
discontinuit �e dans l'image I g :

ZD(I g) =
�

p i;j
g j PD(p i;j

g ) = 1
	

: (2.19)

Ainsi, nous distinguons les zonesproches des occultations et les zonesdes discontinuit �es. En e�et,
nous consid�erons le caso�u il y a disparition de pixels (qui s'accompagnetoujours d'une discontinuit �e
de profondeur) et le caso�u il y a une discontinuit �e de profondeur sansdisparition de pixels.

(a) (b)
Image gauche Image droite

(c) (d) (e)
Carte de disparit �es th�eoriques Occultations Discontinuit �es

Fig. 2.12 { Zones des occultations et zone des discontinuit �es consid�er�ees { Dans cet exemple, les
imagesgaucheet droite sont donn�eesen (a) et (b). Nous avonscalcul�e la zonetotale desoccultations,
ZT, en (d), grâce �a la v�erit �e terrain fournie dans [Scharstein 02]. En (e), nous repr�esentonsla zone
desdiscontinuit �es (il n'y a pas d'intersection entre cette zoneet les di� �erenteszonesdesoccultations).

2.9.5 Crit �eres d' �evaluation

Nousdonnonspour chaquer�esultat, la carte de disparit �escorrespondante. Lescrit �eres�evalu�es,dans
le cadrede tous nostests, sont lessuivants (la description de cescrit �eresest donn�eedansle paragraphe
2.5.2) :

1. pourcentage d'appariements corrects, not�e Cor ;
2. pourcentage d'appariements accept�es,not�e Acc ;
3. pourcentage d'appariements mauvais, not�e Ma u ;
4. pourcentage d'appariements erron�es,not�e Err ;
5. pourcentage de faux positifs, not�e FPo ;
6. pourcentage de faux n�egatifs, not�e FNe .

Le crit �ere 1 est �evalu�e sur chaque type de zonesque nous notons respectivement ZI, ZO, ZT et ZD
pour zoned'in
uence, zonedesoccultations, zonetotale desoccultations et zonedesdiscontinuit �es.

A�n d'obtenir un r�esultat plus visuel, nous fournissonsaussidescartes d'appariements corrects:
Chaquepixel de la carte indique si l'appariement est correct ou non, c'est-�a-dire :

� Si le pixel est blanc alors l'appariement est incorrect.
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� Si le pixel est noir alors c'est un vrai n�egatif.
� Si le pixel est gris alors l'appariement est correct.

2.9.6 M �etho des �evalu �ees

Nous allons �evaluer des m�ethodes �a basede corr�elation qui utilisent des imagesen niveau de gris,
puis des m�ethodes qui prennent en compte des imagescouleur et en�n des m�ethodes qui tentent de
prendre en compte lesoccultations. Ainsi, lesm�ethodes�evalu�eesseront pr�ecis�eesdanschaquechapitre.

2.9.7 Synth �ese des crit �eres et classement des m�etho des

Pour e�ectuer le classement desm�ethodes,nous attribuons un rang pour chaquecrit �ere, puis nous
e�ectuons le classement des m�ethodes en fonction des moyennesde cesrangs. Par la suite, dans les
tableaux de r�esultats, nous utilisons la notation RT pour indiquer le rang de chaque m�ethode parmi
toutes les m�ethodes �evalu�ees. Comme dans [Scharstein 02], nous classonsles m�ethodes suivant la
moyennedesrangs sur chaquecrit �ere.

2.10 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons �etabli, dans un premier temps, un �etat de l'art sur les protocoles
d'�evaluation desm�ethodesde miseen correspondance.En particulier, nousavons identi� �e les�el�ements
suivants :

� le type d'images utilis �ees: imagesde synth�ese,r�eellesavec ou sansv�erit �e terrain ;
� les crit �eres�evalu�es;
� le choix desm�ethodescompar�ees;
� la mani�ere de synth�etiser les r�esultats et de classerles m�ethodes.

En conclusion de cet �etat de l'art, il s'av�ere que le protocole d'�evaluation le plus complet est celui
de Scharstein et Szeliski [Scharstein 02]. Ce protocole a l'avantage de proposer des tests avec v�erit �e
terrain et il a �et�e utilis �e pour comparerquarante algorithmes. Lesauteurs ne fournissent cependant pas
d'outil permettant d'obtenir la v�erit �e terrain pour d'autres imageset la masseimportante de r�esultats
obtenus n'est pas analys�ee.

Le dernier aspect abord�e dans ce chapitre concernel' �elaboration de notre propre protocole d'�eva-
luation. Pour cela, nous avons d�ecid�e de construire de nouvellesdonn�eesde r�ef�erence,ce qui a donn�e
naissance�a un outil disponible sur le web20 et permettant de produire la v�erit �e terrain pour desimages
de sc�enespoly�edriques.Ensuite, nousavonsd�e�ni lesdi� �erentes zonesde l'image quenousconsid�erons
et les crit �eresque nous souhaitons�evaluer. La synth�esedesr�esultats s'e�ectue en moyennant le rang
de chaquem�ethode pour chaquecrit �ere.

20.http://www.irit.fr/~Benoit.Bocquillon/MYCVR/research.php



Chapitre 3

Mise en corresp ondance par corr �elation
des niv eaux de gris { Corr �elation 1D

3.1 In tro duction

Dans le cadre de nos travaux, nous nous int�eressonsparticuli �erement aux m�ethodes de mise en
correspondancepar corr�elation des niveaux de gris. Nous utilisons aussi le terme corr�elation 1D, car
il n'y a qu'une seulecomposante �a consid�erer: le niveau de gris, par opposition �a la corr�elation 3D o�u
il y a trois composantes �a consid�erer: la couleur (nous verrons la corr�elation 3D dans le chapitre 4).
Dans tout cechapitre, pour faciliter la lecture, nousparleronssimplement de corr�elation pour d�esigner
la corr�elation 1D.

Comme nous avons pu le voir dans les chapitres 1 et 2, les m�ethodes localesou globales�a basede
corr�elation sont tr �es populaires, cf. tableaux 1.3 et 2.1. Notons aussi que ces m�ethodes de mise en
correspondancepar corr�elation servent, en vision par ordinateur, pour :

� le recalaged'images [Gottesfeld Brown 92] ;
� la reconnaissanced'objets [Puzicha 97, Kawanishi 04] ;
� l'estimation du mouvement [Mulligan 00, Reddy 04] ;
� l' �etude de la d�eformation 3D desobjets [Garcia 01b] ;
� le suivi d'objets [Garcia 02, Lantagne 03, Matthews 03, Stock 03] ;
� l'indexation vid�eo [Porter 03] ;
� l'in terpr�etation de sc�enesurbaines [Chehata 05].

Ici, nous allons uniquement nous int�eresseraux m�ethodes locales�a basede corr�elation.

3.1.1 Av antages et incon v�enients

Les m�ethodes�a basede corr�elation poss�edent les avantagessuivants :

� Leur mise en �uvre est simple et rapide.
� Elles ne sont pas tr �escôuteusesen temps de calcul (elles sont moins côuteusesque les m�ethodes

globales).
� Dans de nombreux travaux, ellesont d�ej�a prouv�e leur e�cacit �e: dans l' �evaluation de Scharstein

et Szeliski [Scharstein 02], la m�ethode propos�ee par [Yoon 05] se situe dans la premi�ere moiti �e
du classement (cf. tableau 2.1).

Les di�cult �esqui peuvent être li �ees�a cesm�ethodessont les suivantes:

� Elles ne prennent pas toujours en compte certaines situations qui rendent di�cile la mise en
correspondance: lesbruits, lesraccourcissements, leszonesnon textur �ees,lestextures r�ep�etitiv es,

81
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les changements de luminosit�e et les occultations.
� Elles ne fonctionnent pasdansle casde d�eformation desobjets ou de changement d'�echelle (nous

parlons ici desm�ethodesclassiquesqui n'utilisent pas deszonesd'agr�egation qui s'adaptent �a la
forme desobjets).

� Elles n'autorisent pas despoints de vue trop �eloign�es.
� Commeellessont locales,lesr�esultats peuvent être erron�escar certainescaract�eristiquesglobales

de l'image ne sont pas prises en compte. Par exemple,certaines m�ethodes globalessegmentent
l'image en r�egions qui correspondent �a des projections d'un même objet de la sc�ene. Cette
segmentation permet de r�eduire l'espace des disparit �es envisageables,et donc de r�eduire les
erreurs.

3.1.2 Ob jectifs du chapitre

De nombreusesmesuresde corr�elation ont �et�e propos�eespour prendre directement en compte les
di�cult �es�evoqu�eesci-dessus.Celaa donn�e lieu �a un nombre cons�equent denouvellesmesurespropos�ees
durant ces deux derni�eres d�ecennies.Aussi, il est di�cile de choisir la mesure la plus adapt�ee au
contexte dans lequel on se situe. Il existe des travaux dans lesquelsune taxonomie des mesuresde
corr�elation a �et�e e�ectu �ee, la plus c�el�ebre �etant celle d'Aschwanden et Guggenb•ul [Aschwanden 92].
Des taxonomiesplus partielles ont aussi�et�e propos�ees,commedans [Zabih 94, Bhat 98, Giachetti 00,
Cyganek 01] avec des mesuresordinales, dans [Zhang 95, Lan 97] avec des mesuresrobustes et pour
desapplications autres que la miseen correspondance,par exempledans[Gottesfeld Brown 92] pour le
recalaged'imageset dans[Rubner 01] pour la classi�cation. La taxonomie d'Aschwandenet Guggenb•ul
[Aschwanden 92] regroupe une vingtaine de mesures.Depuis 1992,d'autres mesuresont �et�e propos�ees
dans la litt �erature. Il nous est donc apparu important d'�etablir une nouvelle taxonomie englobant et
compl�etant cestravaux. De plus, commenousnousint�eressonsparticuli �erement aux probl�emesinduits
par les occultations, nous proposonsde nouvellesmesuresqui prennent en compte cesdi�cult �es.

3.1.3 Plan

Apr �esavoir d�e�ni les notations que nous allons utiliser et la notion de mise en correspondancepar
corr�elation, nousallons pr�esenter et caract�eriser la plupart desmesuresde corr�elation existantes. Pour
cela nous proposonsune classi�cation en cinq familles:

� la famille cr ois �ee qui regroupe les mesuresutilisant la corr�elation crois�ee;
� la famille classique qui regroupe les mesuresutilisant desoutils desstatistiques classiquesde

la distribution desdi� �erencesdesniveaux de gris ;
� la famille d�eriv �ee qui regroupe les mesuresutilisant les d�eriv�eesdesniveaux de gris ;
� la famille non param �etrique qui regroupe les mesuresutilisant desoutils desstatistiques non

param�etriques;
� la famille r obuste qui regroupe les mesuresutilisant desoutils desstatistiques robustes.

Les nouvellesmesuresque nous proposonsfont partie de la derni�ere famille.

3.2 Pr �esentation de la mise en corresp ondance par corr �elation 1D

3.2.1 Notations

Les notations suivantes sont utilis �ees:

� La taille des fen̂etres de corr�elation est (2Nv + 1) � (2Nh + 1) et le nombre de pixels dans la
fen̂etre de corr�elation est not�e N f = (2Nv + 1)(2Nh + 1).
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� Lesniveauxde gris despixels desfen̂etresde corr�elation (matrices) sont stock�esdanslesvecteurs
f l :

f l = (� � � I i + p;j + q
l � � � )T = (� � � f k

l � � � )T

o�u f k
l est l' �el�ement k du vecteur f l , p 2 [� Nv ; Nv ], q 2 [� Nh ; Nh ] et k 2 [0;N f � 1].

� Le niveau de gris le plus grand de l'image est Imax .
� Le vecteurgradient au pixel (i j )T de l'image I l est repr�esent�epar r I i;j

l . La normeet l'orientation
du gradient sont not�eesrespectivement kr I i;j

l k et � i;j
l .

� La partie enti �ere de x est bxc.
� Les P-normes,ou distancesL P , P 2 IN� , sont not�ees:

kf l kP =

0

@
N f � 1X

k=0

jf k
l jP

1

A

1=P

: (3.1)

Pour la norme euclidienne,nous notons: kf l k = kf l k2.
� Le produit scalaireest donn�e par :

fg � fd =
N f � 1X

k=0

f k
g f k

d : (3.2)

� Les moyennessont not�ees:

moy(f l ) =
1

N f

N f � 1X

k=0

f k
l : (3.3)

Nous utilisons aussi le vecteur desmoyennesd�e�ni par :

f l = (moy(f l ) � � � moy(f l )| {z }
N f colonnes

)T : (3.4)

� Les variancessont not�ees:

var(f l ) =
�
f l � f l

� 2
= f 2

l �
�
f l

� 2
: (3.5)

� La concat�enation est not�ee
 .
� La fonction sgn est d�e�nie par :

sgn(x) =

8
><

>:

� 1 si x < 0

0 si x = 0

1 sinon.

(3.6)

� La distance de Hamming est donn�eepar :

DHam (fg;fd) =
N f � 1X

k=0

sgnjf k
g � f k

d j: (3.7)

� Les valeurs ordonn�eesdu vecteur f l sont not�ees:

(f l )0:N f � 1 � : : : � (f l )k:N f � 1 � : : : � (f l )N f � 1:N f � 1: (3.8)
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3.2.2 D�e�nitions

La d�e�nition d'une mesurede corr�elation que nous adoptons dans ce m�emoire est la suivante :
Il s'agit d'une mesurequi �evalue �a quel point deux ensembles de donn�eesseressemblent.
Par abusde langage,nousemployonsle terme (( mesurede corr�elation )) aussibien pour une mesurequi
�evalue le degr�e de similarit �e que pour une mesurequi �evalue le degr�e de dissimilarit �e. Toutefois, pour
pr�esenter les di� �erentes mesuresde corr�elation existantes, dans le paragraphe 3.3, nous pr�eciserons
toujours s'il s'agit d'une mesurede similarit �e ou de dissimilarit �e.
Le but de la mise en correspondanceest de trouver pour chaquepixel p i;j

g de l'image gauche, le pixel
p i;v �

d qui lui correspond dans l'image droite. La mise en correspondance par corr�elation repose sur
l'hypoth�esesuivante :
Les niveaux de gris despixels correspondants et despixels de leurs voisinagesseressemblent.
Les mesuresde corr�elation utilisent donc l'information donn�eepar les pixels, mais aussi celle qui est
fournie par leurs voisinagesrespectifs. Ainsi, le score de corr�elation, qui est la valeur de la mesure
de corr�elation, est �evalu�e �a partir de deux ensembles: le pixel de l'image gauche et son voisinage,
repr�esent�espar le vecteur fg, et le pixel de l'image droite et son voisinage,repr�esent�espar le vecteur
fd. Notons que la zoned'agr�egation que nous avons d�e�nie au chapitre 1 correspond �a cesvoisinages,
c'est �a dire que f l contient les niveaux de gris despixels de la zoned'agr�egation ZA(p i;j

l ).
Tout d'abord, il convient de d�eterminer (cf. �gures 3.1 et 3.2) :
� la taille de la fen̂etre de corr�elation ;
� le sensde mise en correspondance: de l'image gauche vers l'image droite (c'est le senschoisi

dans l'algorithme 3.1) ou de l'image droite vers l'image gauche;
� la mesure�a utiliser, not�eeMes.

Puis, pour chaquepixel p i;j
g , il faut appliquer l'algorithme 3.1.

Les algorithmes �a basede mesurede corr�elation, sont souvent appel�eslesalgorithmes (( de r�egion )),
block matching ou area-based matching, commedans [Jawahar 02].

1. D�eterminer la zone de recherche, region of interest (zone dans laquelle on
pense trouver le correspondant), not�ee Zd(p i;j

g ), et donn�ee par

Zd(p i;j
g ) =

n
p i;v

d j j + dcmin � v � j + dcmax

o
(3.9)

o�u les termes dcmin et dcmax repr�esentent la plus petite et la plus grande
composante de la disparit� e selon les colonnes ( N z = dcmax � dcmin )

2. Pour chaque p i;v
d 2 Zd(p i;j

g ) faire calculer Mes(fg;fd)
3. S�electionner le pixel p i;v �

d qui donne le meilleur score de corr�elation

p i;v �

d = argmin
p i;v

d 2 Zd (p i;j
g )

Mes(fg;fd) (3.10)

Algo. 3.1 { Mise en correspondance par corr �elation 1D (niveaux de gris) { Nous nous pla�cons dans
le cas des images recti� �ees. Cet algorithme correspond �a une recherche exhaustivedans la zone de
recherche. Le terme Nz est le nombre de pixels consid�er�es dans la zone de recherche. Les vecteurs fg

et fd sont les vecteurs repr�esentant les deux ensemblesde pixels compar�es.
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Image gauche Image droite

i

p i;j
g p i;v

d

j = dcmaxj vdcmin

Fig. 3.1 { Zone de recherche et fen̂etres de corr �elation { Les rectangles correspondent aux fen̂etres
de corr �elation, fg et fd, et le rectangle en gras correspond �a la zonede recherche, Zd(p i;j

g ). Nous nous
pla�cons dans le cas des imagesrecti� �ees.Ainsi, cette zone de recherche est unidimensionnelle. Si les
imagesn'�etaient pas recti� �eesalors la zonede recherche serait bidimensionnelle.

3.2.3 Di�cult �es

La principale limite de la miseen correspondancepar corr�elation provient de l'hypoth�esede d�epart.
En utilisant les pixels du voisinage du pixel consid�er�e pour d�eterminer le score de corr�elation, on
supposeque cesderniers poss�edent tous la mêmedisparit �e. Dans la plupart descas,cette hypoth�ese
est quasiment respect�ee,mais elle ne l'est plus dans les cassuivants :

� pr�esencede bruits ;
� changements de luminosit�e;
� d�eformations (dues �a la projection perspective) desobjets de la sc�ene;
� occultations.

Dans le casd'imagesbruit �ees,desm�ethodes,cf. [Kim 05], ont �et�e propos�eesavec un pr�e�ltrage des
imagespour tenter d'�eliminer les bruits.

Pour r�esoudrele probl�emedeschangements de luminosit�e, desmesurescentr �eeset normalis�eessont
pr�esent�eesaux paragraphes3.3.1 et 3.3.2.

Pour les d�eformations dues�a la projection perspective, une approche de corr�elation �ne intro duite
dans [Devernay 97, chap. 3] et am�elior�ee dans [Garcia 01a, chap. 2 et 3] a �et�e propos�ee. Le princip e
de cette m�ethode est d'adapter localement la fen̂etre de corr�elation �a la courbure et �a l'orientation
locale de la surfacede l'ob jet consid�er�e. Ainsi, en plus d'estimer la disparit �e associ�ee �a chaque pixel,
il faut estimer l'ensemble desparam�etres de la transformation locale associ�ee �a ce pixel. Alors que la
m�ethode de Devernay [Devernay 97, chap. 3] s'appuie sur desimagesrecti� �ees,la m�ethode de Garcia
[Garcia 01a, chap. 2 et 3] peut être utilis �eeavec des imagesnon recti� �ees.

Dans le cas des occultations, l'hypoth�esede la mise en correspondancepar corr�elation n'est plus
v�eri� �ee �a la fronti �ere des objets occultants. En e�et, dans le voisinaged'un pixel situ�e �a la fronti �ere
d'un changement de profondeur, certains pixels appartiennent au premier niveau de profondeur et
d'autres au deuxi�emeniveau. Cette situation va perturb er la mise en correspondancepar corr�elation,
car d'une image �a l'autre, les pixels qui secorrespondent n'auront pas les mêmesniveaux de gris dans
leur voisinageet leur scorede corr�elation ne serapas maximal.

Plusieurs solutions ont �et�e envisag�eespour prendre en compte ce probl�eme. Les deux solutions
principales sont :

� Les fen̂etres adaptatives { La forme de la fen̂etre n'est pas �xe. Elle s'adapte en fonction de la
zone de l'image qui est parcourue. La m�ethode de corr�elation �ne peut être consid�er�ee comme
une m�ethode de fen̂etres adaptatives.
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� Les mesures robustesaux occultations { Ces mesures int�egrent directement le probl�eme des
occultations dans le calcul du scorede corr�elation. Elles correspondent �a la derni�ere famille que
nous pr�esentons et aux nouvellesmesuresque nous proposons.

(a)

Calcul

desscores

avec une

mesure1D

S�election

du

p i;v �

d

meilleur

score

fg

Zd(p i;j
g )

ScoreN z � 1

Score0

(b)

Score1 S�election

ScoreM

du

meilleur

score

fg

Zd(f i;j
g )

p i;v �

d

Mesure

1D

Mesure

1D

f 0
d

f N z � 1
d

Fig. 3.2 { Mise en correspondance par corr �elation { (a) Recherched'un correspondant p i;v �

d en utilisant
une mesure 1D. (b) D�etails du calcul des scores avec une mesure 1D. Il y a Nz candidats dont les
fen̂etres de corr �elation associ�eessont repr�esent�eespar les vecteurs f m

d avec m = 0::Nz � 1.

3.2.4 Propri �et �es

En exposant les mesuresde corr�elation, nous en pr�esentons les caract�eristiques:
� l'in tervalle de variation desmesuresform�e d'un minorant et d'un majorant ;
� le type de la mesure: similarit �e ou dissimilarit �e;
� les invariancespar rapport aux transformations desniveaux de gris, c'est-�a-dire par rapport aux

changements de luminosit�e. Nous consid�eronstrois typesd'invariance, en posant a;b;c;d2 IR� :
� Invariance de type gain, not�ee G :

Mes(afg;bfd) = Mes(fg;fd): (3.11)

� Invariance de type biais, not�ee B :

Mes(fg + a;fd + b) = Mes(fg ;fd ): (3.12)
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� Invariance de type gain et biais, not�ee GB :

Mes(afg + b;cfd + d) = Mes(fg;fd): (3.13)

Cette invariance induit aussi les invariancesd�e�nies par les �equations (3.11) et (3.12) .

3.3 Taxonomie des mesures 1D

3.3.1 Corr �elation crois �ee

Cette premi�ere famille (cf. tableau 3.3), not�eefamille cr ois �ee, regroupe trois mesuresqui utilisent
la corr�elation crois�ee,not�eeCC (Cross-Correlation ou produit de corr�elation), donn�eepar :

CC(fg;fd) = fg � fd: (3.14)

Les valeurs de CC(fg;fd) appartiennent �a l'in tervalle [0;+ 1 [. La mesureCC ne peut pas être utilis �ee
directement car plus les niveaux de gris sont �elev�es, plus les scoressont �elev�es. Cette mesure est
exploit�ee sousune forme normalis�ee. Toutes les mesuresqui utilisent la corr�elation crois�ee sont des
mesuresde similarit �e.

3.3.1.1 Normalisation

La mesurede corr�elation crois�eenormalis�ee,not�eeNCC (Normalized Cross-Correlation), est donn�ee
par :

NCC(fg;fd) =
fg � fd

kfgkkfdk
: (3.15)

Les valeurs de NCC(fg;fd) appartiennent �a l'in tervalle [0;1]. Cette mesureest tr �esutilis �ee,notamment
dans [Ferrari 03, Di Stefano03, Tsai 03], et elle poss�edeune invariance de type gain.

3.3.1.2 Cen trage et normalisation

La mesurede corr�elation crois�ee centr �ee normalis�ee, not�ee ZNCC (Zero mean Normalized Cross-
Correlation), est donn�eepar :

ZNCC(fg;fd) =
(fg � fg) � (fd � fd)

kfg � fgkkfd � fdk
: (3.16)

Lesvaleursde ZNCC(fg;fd) appartiennent �a l'in tervalle [� 1;1]. Cette mesurecorrespond au coe�cien t
de corr�elation lin�eaire classiqueen statistiques. Cette mesureest l'une desplus utilis �ees,notamment
dans [Sun 97, Zhang 00, Lhuillier 04]. Elle a l'avantage de pr�esenter une invariance de type gain et
biais. Une version robuste de cette mesurea �et�e propos�ee par Trujillo et Izquierdo [Trujillo 04] (cf.
paragraphe3.3.5.5).

3.3.1.3 Corr �elation de Mora vec

La mesuredeMoravec[Moravec 80], not�eeMOR, utilise unenormalisation di� �erente decelleutilis �ee
par la mesureZNCC :

MOR( fg;fd) =
2(fg � fg) � (fd � fd)

kfg � fgk2 + kfd � fdk2
: (3.17)

Les valeurs de MOR( fg;fd) appartiennent �a l'in tervalle [� 1;1]. Elle poss�ede une invariance de type
biais. D'apr�es Aschwanden et Guggenb•ul [Aschwanden 92], la mesurede Moravec est robuste face �a
un bruit impulsionnel.
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3.3.2 Statistiques classiques de la distribution des di� �erences de niv eaux de gris

Cette secondefamille (cf. tableau 3.4), not�ee famille classique , regroupe desmesuresutilisant la
distribution des di� �erencesdes niveaux de gris des deux fen̂etres. Elles se divisent en quatre sous-
familles: les distances, les distances localement centr �ees(mesurespropos�eesdans [Aschwanden 92]),
les variances(mesuresintro duites dans [Cox 95]) et le kurtosis (mesurepropos�eedans [Rziza 01]).

3.3.2.1 Distances

Les normesL P sont tr �essouvent utilis �ees.Cesmesuresde corr�elation, not�eesDP (Distances), sont
donn�eespar :

DP (fg;fd) = kfg � fdkP
P avec P 2 IN� : (3.18)

Cesont desmesuresdedissimilarit �eet leursvaleursappartiennent �a l'in tervalle [0; IP
maxN f ]. Lesmesures

les plus employ�eessont:
� Somme des valeurs absoluesdes di� �erences { Il s'agit de la norme L 1, not�ee SAD (Sum of

AbsoluteDi�er ences) :
SAD(fg;fd) = D1(fg;fd) = kfg � fdk1: (3.19)

Cette mesureest aussiune desplus populaireset elle est utilis �eedans [Arcara 00, Di Stefano02,
Mayer 03, Kim 05].

� Sommedescarr �es desdi� �erences { Il s'agit de la norme L 2, not�eeSSD (Sum of Squared Di�e-
rences) :

SSD(fg;fd) = D2(fg;fd) = kfg � fdk2: (3.20)

Cette mesureest aussi tr �esutilis �ee,cf. [Okutomi 93, Kanade 96, Manduchi 99, Ku 01].
� Distance de Kolmogorov-Smirnov { Dans [Puzicha 97, Smith 98, Rubner 01], les auteurs ont

aussiexploit�e la distance D1 , appel�eela distance de Kolmogorov-Smirnov. Elle correspond �a la
norme L 1 et elle est donn�eepar :

D1 (fg;fd) = max
k=0 ::N f � 1

jf k
g � f k

d j: (3.21)

C'est une mesurede dissimilarit �e et son intervalle de variation est [0; Imax ].

Cen trage { Cesmesurespeuvent aussi être utilis �eessousleurs versionscentr �ees.Nous les appelons
distancescentr �ees,nous les notons ZDP (Zero mean Distances) et ellessont donn�eespar :

ZDP (fg;fd) = DP (fg � fg;fd � fd) = k(fg � fg) � (fd � fd)kP
P

avec P 2 IN� : (3.22)

Elles pr�esentent une invariance de type biais. Ce sont des mesuresde dissimilarit �e et leurs valeurs
appartiennent �a l'in tervalle [0; IP

maxN f ]. Les mesuresles plus utilis �eessont:
� Somme des valeurs absoluesdes di� �erences centr�ee { Cette mesure, not�ee ZSAD (Zero mean

Sum of AbsoluteDi�er ences), est donn�eepar :

ZSAD(fg;fd) = ZD1(fg;fd) = D1(fg � fg;fd � fd) = k(fg � fg) � (fd � fd)k1: (3.23)

� Somme des carr �es des di� �erences centr�ee { Cette mesure, not�ee ZSSD (Zero mean Sum of
Squared Di�er ences), est donn�eepar :

ZSSD(fg;fd) = ZD2(fg;fd) = D2(fg � fg;fd � fd) = k(fg � fg) � (fd � fd)k2: (3.24)
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Normalisation { Cesmesurespeuvent aussi être utilis �eessousleurs versionsnormalis�ees.Nous les
appelons distances normalis�ees,nous les notons NDP (Normalised Distances) et elles sont donn�ees
par :

NDP (fg;fd) =
DP (fg � fd)

q
kfgkP

P kfdkP
P

=
kfg � fdkP

P

q
kfgkP

P kfdkP
P

avec P 2 IN� : (3.25)

Ce sont desmesuresde dissimilarit �e et leurs valeursappartiennent �a l'in tervalle [0; IP
maxN f ]. La mesure

suivante est la plus employ�ee:

� Sommedescarr �es desdi� �erences normalis�ee { Cette mesure,not�eeNSSD (Normalised Sum of
Squared Di�er ences), est donn�eepar :

NSSD(fg;fd) = ND2(fg;fd) =
D2(fg � fd)
p

kfgkkfdk
=

kfg � fdk2
p

kfgkkfdk
: (3.26)

Cen trage et normalisation { Cesmesurespeuvent aussiêtre utilis �eessousleurs versionscentr �ees
et normalis�ees. Nous les appelons distances centr �ees normalis�ees, nous notons ZNDP (Zero mean
Normalised Distances) et ellessont donn�eespar :

ZNDP (fg;fd) = NDP (fg � fg;fd � fd) =
k(fg � fg) � (fd � fd)kP

P

q
kfg � fgkP

P
kfd � fdkP

P
avec P 2 IN� : (3.27)

Elles poss�edent une invariance de type biais. Ce sont des mesuresde dissimilarit �e et leurs valeurs
appartiennent �a l'in tervalle [0; IP

maxN f ]. La mesuresuivante est la plus employ�ee:

� Sommedescarr �es desdi� �erences centr�ee normalis�ee { Cette mesure,not�eeZNSSD (Zero mean
Normalised Sum of Squared Di�er ences), est donn�eepar :

ZNSSD(fg;fd) = ZND2(fg;fd) = ND2(fg � fg;fd � fd) =
k(fg � fg) � (fd � fd)k2

kfg � fgkkfd � fdk
: (3.28)

Une mesurede similarit �e utilisant ZNSSD a �et�e propos�eepar Fua [Fua 93] :

ZNSSDFUA (fg;fd) = max(0;1 � ZNSSD(fg;fd)) : (3.29)

LesvaleursdeZNSSDFUA (fg;fd) appartiennent �a l'in tervalle [0;1]. Si ZNSSD(fg;fd) > 1, la mesure
de Fua va retourner 0 quelle que soit la valeur de ZNSSD(fg;fd).

3.3.2.2 Mesures lo calemen t centr �ees

Le princip e des mesures localement centr �ees, propos�ees par Aschwanden et Guggenb•ul
[Aschwanden 92] et not�eesLDP (Locally scaled Distances), est de ramener la moyennedesniveaux de
gris de la fen̂etre de corr�elation dans l'image droite �a celle de la fen̂etre de corr�elation dans l'image
gauche. Pour cela, chaque niveau de gris de l'image droite est multipli �e par le rapport desmoyennes
desniveaux de gris desfen̂etres de corr�elation gauche et droite. Cesmesuressont donn�eespar :

LDP (fg;fd) = DP

�
fg;

fg

fd
fd

�
=








 fg �

fg

fd
fd










P

P

: (3.30)
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Ce sont des mesuresde dissimilarit �e et leurs valeurs appartiennent �a l'in tervalle [0; Imax
P N f ]. Les

mesuresles plus utilis �eessont :
� Somme des valeurs absoluesdes di� �erences localement centr�ee { Cette mesure, not�ee LSAD

(Locally scaled Sum of AbsoluteDi�er ences), est donn�eepar :

LSAD( fg;fd) = LD1(fg;fd) = D1

�
fg;

fg

fd
fd

�
=








 fg �

fg

fd
fd










1
: (3.31)

D'apr�esAschwandenet Guggenb•ul [Aschwanden 92], LSAD est r�esistante au bruit impulsionnel.
� Sommedescarr �esdesdi� �erenceslocalementcentr�ee { Cette mesure,not�eeLSSD (Locally scaled

Sum of Squares Di�er ences), est donn�eepar :

LSSD(fg;fd) = LD2(fg;fd) = D2

�
fg;

fg

fd
fd

�
=








 fg �

fg

fd
fd










2

: (3.32)

3.3.2.3 Variances

Nouspouvonsdistinguer la variancedesdi� �erenceset la variancedesvaleursabsoluesdesdi� �erences
�elev�ees�a la puissanceP intro duites dans [Cox 95].

Variance des di� �erences { Cette mesure,not�eeVD (Variance of Di�er ences), est donn�eepar :

VD( fg;fd) = var(fg � fd): (3.33)

C'est une mesurede dissimilarit �e. Les valeurs de VD( fg;fd) appartiennent �a l'in tervalle [0; Imax
2].

Variance des valeurs absolues des di� �erences �elev �ees �a la puissance P { Ces mesures,
not�eesVAD P (Variance of AbsoluteP-powered Di�er ences), sont donn�eespar :

VAD P (fg;fd) = var
�

jfg � fdjP
�

: (3.34)

Ce sont desmesuresde dissimilarit �e et leur intervalle de variation est [0; Imax
2P ]. Les mesuresles plus

utilis �eessont :
� Variance desvaleursabsoluesdesdi� �erences { Cette mesure,not�eeVOAD (Variance Of Absolute

Di�er ences), est donn�eepar :

VOAD(fg;fd) = VAD 1(fg;fd) = var(jfg � fdj): (3.35)

� Variance des carr �es des di� �erences { Cette mesure,not�ee VOSD (Variance Of Squared Di�e-
rences), est donn�eepar :

VOSD(fg;fd) = VAD 2(fg;fd) = var
�

(fg � fd)2
�

: (3.36)

3.3.2.4 Mesure utilisan t le kurtosis

Cette mesure,not�eeK 4, propos�eepar Rziza et al. [Rziza 01] utilise un moment d'ordre 4 (coe�cien t
d'aplatissement) :

K4(fg;fd) =

�
�
�
�

�
(fg � fd)4

�
� 3

�
(fg � fd)2

� 2
�
�
�
� : (3.37)

Les valeurs de K4(fg;fd) appartiennent �a l'in tervalle [0; Imax
4]. C'est une mesurede dissimilarit �e. Dans

[Rziza 01], Rziza et al. montrent que la mesureK 4 est r�esistante �a un bruit gaussien.
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3.3.3 Mesures utilisan t les d�eriv �ees des images

Les mesurespr�esent�eesjusqu'�a maintenant utilisaient directement les niveaux de gris. Les mesures
abord�eesici (cf. tableau 3.5), regroup�eesdans la famille d�eriv �ee, utilisent les champs de vecteurs
gradients des images.Cette troisi �eme famille regroupe dix mesures.Elles utilisent les op�erateurs de
Sobel, de Roberts, de Kirsch, de Pratt, de Shenet Castan, ou encorele laplacien de gaussien.

3.3.3.1 Seitz

La forme g�en�erale desmesuresde Seitz [Seitz 89], not�eesSEOP (SEitz Operator), est la suivante :

SEOP (fg;fd) = kRO(fg) � RO(fd)kP : (3.38)

Le terme RO(f l ) est le vecteur des directions des gradients de la fen̂etre f l calcul�es avec l'op�erateur
choisi. Seitz a utilis �e deux op�erateurs: Sobel et Kirsch. Les valeurs de SEOP (fg;fd) appartiennent �a
l'in tervalle [0; Imax

P N f ]. Ce sont desmesuresde dissimilarit �e. Elles poss�edent une invariance de type
gain et biais. L' �etude dans [Aschwanden 92] montre que cesmesuressont assezperformantes dans le
casd'un bruit impulsionnel, mais ser�ev�elent tr �esm�ediocresdans le casd'un bruit gaussien.

Avec l'op�erateur de Sobel, Seitz a propos�e les mesuressuivantes, not�eesSESP (SEitz Sobel), avec
P = 1;2:

SES1(fg;fd) = kRSobel(fg) � RSobel(fd)k1 et (3.39)

SES2(fg;fd) = kRSobel(fg) � RSobel(fd)k; (3.40)

o�u RSobel(f l ) est le vecteur des directions des gradients de la fen̂etre f l calcul�es avec l'op�erateur de
Sobel. Dans le cadre de la mise en correspondance, pour calculer SES2, la racine carr�ee peut être
supprim�ee.

De la mêmemani�ere, avec l'op�erateur de Kirsch, Seitz a propos�e les mesuresSEKP (SEitz Kirsch),
avec P = 1;2:

SEK1(fg;fd) = kRK ir sch(fg) � RK ir sch(fd)k1 et (3.41)

SEK2(fg;fd) = kRK ir sch(fg) � RK ir sch(fd)k; (3.42)

o�u RK ir sch(f l ) est le vecteur des directions des gradients de la fen̂etre f l calcul�es avec l'op�erateur de
Kirsch. Dans le cadre de la mise en correspondance,pour calculer SEK2, la racine carr�ee peut être
supprim�ee.

3.3.3.2 Nishihara

La mesurede Nishihara [Nishihara 84], not�eeNIS, est la corr�elation crois�eedeslaplaciensbinaires.
Elle est donn�eepar :

NIS(fg;fd) = CC(RLoG (fg);RLoG (fd)) = RLoG (fg) � RLoG (fd); (3.43)

o�u RLoG (f l ) est le vecteur contenant lesvaleursde l'image binaire du laplacien dans la fen̂etre f l . Cette
mesureutilise la corr�elation crois�ee (cf. �equation (3.14)). C'est une mesurede similarit �e. Les valeurs
de NIS(fg;fd) appartiennent �a l'in tervalle [0;N f ]. Dans [Aschwanden 92], la mesurede Nishihara ne
s'av�ere pas particuli �erement performante en pr�esencede bruit ou d'occultations.
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3.3.3.3 Nac k

Pour les mesuresde Nack [Nack 75], not�eesNAm , m = 1;2, les imagessont convolu�eesavec une
extension de l'op�erateur de Roberts. Puis, ce r�esultat est binaris�e grâce �a un seuil adaptatif tel que
seuls15% de la zonede recherche soient au-dessusde ce seuil. Ce sont desmesuresde similarit �e:

NA1(fg;fd) =
RRoberts (fg) � RRoberts (fd)

N f moy(RRoberts (fd))
et (3.44)

NA2(fg;fd) =
NA1(fg;fd)

N f moy(RRoberts (fg)) � RRoberts (fg) � RRoberts (fd)
; (3.45)

o�u RRoberts (f l ) est le vecteur contenant les valeurs de l'image binaire issue de la convolution par
l'op�erateur de Roberts dans la fen̂etre f l . Les valeurs de NAm (fg;fd) appartiennent �a l'in tervalle [0;1].
Dans [Aschwanden 92], cesmesuresne s'av�erent pas robustesen pr�esencede bruit gaussienou impul-
sionnel. En revanche, leurs performancesaugmentent sensiblement avec la taille de la fen̂etre.

3.3.3.4 Propri �et �es des mesures de Nishihara et Nac k

Nous pouvons ajouter que ces mesuresde corr�elation sont assez(( souples)), c'est-�a-dire qu'elles
donnent le meilleur score aussi bien pour des pixels qui se correspondent parfaitement que pour
d'autres con�gurations. Cette propri�et�e peut être int�eressante puisqu'elle permet aux mesuresd'être
plus robustesface�a une occultation ou �a un bruit impulsionnel, mais elle peut aussientra �̂ner de faux
appariements. Par exemple,en prenant les vecteurssuivants :

RO(fg) = (0 0 1 1 0 1 0 1 1)T et

RO(fd) = (1 0 1 1 1 1 0 1 1)T ,

les scoresde corr�elation suivants sont obtenus:

NIS(fg;fg) = NIS(fg;fd) = 5,

NA1(fg;fg) = NA1(fg;fd) = 1,

NA2(fg;fg) = NA2(fg;fd) = 1:

Ainsi, le meilleur score(5 pour NIS et 1 pour NA m ) estobtenu aussibien pour deux vecteursidentiques
(RO(fg) et RO(fg)) que pour deux vecteurs di� �erents (RO(fg) et RO(fd)). Ainsi, l'utilisation de ces
mesurespeut entra �̂ner descorrespondanceserron�ees.

3.3.3.5 Pratt

La mesurede Pratt [Pratt 78, p. 666{667], not�eePRATT, est la corr�elation crois�eecentr �eenorma-
lis�ee(cf. �equation (3.16)) appliqu�eeaux imagesdu laplacien. Il s'agit d'une mesurede similarit �e. Elle
est donn�eepar :

PRATT (fg;fd) = ZNCC(RP r att (fg);RP r att (fd)) ; (3.46)

o�u RP r att (f l ) est le vecteur contenant les valeurs de l'image du laplacien dans la fen̂etre f l . Les valeurs
de PRATT (fg;fd) appartiennent �a l'in tervalle [� 1;1].
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3.3.3.6 Orientation code matching

Cette mesure, not�ee OCM (Orientation Code Matching), intro duite par Ullah et al. [Ullah 01],
s'appuie sur le codagede la direction du gradient. Le code OCM d'un pixel p i;j

l , not�e COCM (p i;j
l ), est

obtenu de la mani�ere suivante :

COCM (p i;j
l ) =

8
><

>:

$
� i;j

l

� �

%

si kr I i;j
l k > T�

L sinon.

(3.47)

Le terme COCM (p i;j
l ) donne un r�esultat compris entre 1 et NOCM = 2� =� � , NOCM �etant le nombre

de niveaux possiblespour le codage. Il faut �xer les constantes � � , T� et L . Dans [Ullah 01], seize
orientations sont utilis �ees; pour cela,il faut prendre � � = � =8. De plus, Ullah et al. �xen t lesconstantes
telles que L = 255 et T� = 10 et pour calculer le vecteur gradient, ils utilisent l'op�erateur de Sobel.

LesvecteursROCM (f l ) contenant respectivement le code OCM despixels de la fen̂etre de corr�elation
de l'image gauche et droite sont d�e�nis par :

ROCM (f l ) =
�

: : : COCM (p i + p;j + q
l ) : : :

� T
avec p 2 [� Nv ; Nv ] et q 2 [� Nh ; Nh ]: (3.48)

La mesurede dissimilarit �e associ�ee,not�eeOCM, est la suivante :

OCM( fg;fd) =
1

N f
DOCM (ROCM (fg);ROCM (fd)) : (3.49)

Le terme DOCM est la distance d�e�nie par :

DOCM (fg;fd) =
N f � 1X

k=0

D(f k
g ;f k

d ) avec D(a;b) =

(
min fj a � bj; NOCM � ja � bjg si ja � bj < NOCM

NOCM =2 sinon.
(3.50)

Les valeurs de OCM(fg;fd) appartiennent �a l'in tervalle [0;NOCM =2]. Le code OCM �etant cyclique
lorsqu'il y a NOCM orientations, la distance maximale est NOCM =2. C'est pour cette raison que cette
valeur est a�ect �ee lorsque ja � bj � NOCM . D'apr�esUllah et al., la mesureOCM est robuste dans les
casd'occultations.

3.3.3.7 Corr �elation des champs de gradien ts

Dans lesmesurespr�ec�edentes, seulela direction du gradient est utilis �ee.Or cette information, seule,
peut entra �̂ner deserreurs,surtout dansle casde gradients de faible norme. Une autre mesure,appel�ee
corr�elation deschampsde gradients, not�eeGC (Gradient �eld Correlation) et propos�eepar Crouzil et
al. [Crouzil 96], utilise la similarit �e de vecteursgradients et est donn�eepar :

GC(fg;fd) =

N vX

p= � N v

NhX

q= � N h

kr I i + p;j + q
g � r I i + p;v+ q

d k

N vX

p= � N v

NhX

q= � N h

(kr I i + p;j + q
g k + kr I i + p;v+ q

d k)

: (3.51)

Il s'agit d'une mesurede dissimilarit �e dont lesvaleursappartiennent �a l'in tervalle [0;1 [. Cette mesure
est invariante au biais. Pour calculer le gradient, deux solutions ont �et�e propos�ees: le �ltre de Shen
et Castan [Shen92] ou l'op�erateur de Sobel. D'apr�es Crouzil et al. [Crouzil 96], la mesure GC est
r�esistante aux bruits.



94 Chapitre 3. Mise en correspondance par corrélation des niveaux de gris – Corrélation 1D

3.3.4 Mesures non param �etriques

Lesmesuresde la famille non param �etrique (cf. tableau 3.6) sont fond�eessur destransformations
qui ne font aucune hypoth�esesur les distributions sous-jacentes des niveaux de gris de la fen̂etre de
corr�elation. D'une part, nous donnons les deux mesurespropos�eesdans [Puzicha 97] et utilis �eespar
[Smith 98, Rubner 01] : la mesure du � 2 et la mesure de Je�rey . Ces mesuress'appuient sur des
outils des statistiques non param�etriques. Elles ont �et�e propos�eesdans le cadre de la segmentation
par texture mais elles nous semblent int�eressantes �a �etudier comme mesuresde corr�elation dans le
cadre de la mise en correspondance.D'autre part, trois grands types de mesuresont �et�e distingu�es:
deux mesuresdi� �erentes propos�eespar Kaneko et al., ISC (Increment Sign Correlation) [Kaneko 02]
et SCC (Selective Correlation Coe�cient ) [Kaneko 03], deux mesuresd�e�nies par Zabih et Wood�ll
[Zabih 94], l'une s'appuyant sur le rang (Rank) et l'autre sur le recensement (Census), et les mesures
ordinales de Bhat et Nayar [Bhat 98]. Le princip e des mesuresordinales est d'�etablir un classement
desniveaux de gris despixels au sein de la fen̂etre de corr�elation.

3.3.4.1 Mesure � 2

Cette mesure,not�ee� 2, est d�e�nie par Puzicha et al. [Puzicha 97] :

� 2(fg;fd) =
N f � 1X

k=0

(f k
g � (f k

g + f k
d )=2)2

(f k
g + f k

d )=2
: (3.52)

Cette expressionpeut être simpli� �ee:

� 2(fg;fd) =
N f � 1X

k=0

(f k
g � f k

d )2

2(f k
g + f k

d )
: (3.53)

C'est une mesurede dissimilarit �e et son intervalle de variation est [0; ImaxN f ].

3.3.4.2 Mesure de Je�rey

Cette mesure,not�eeJEFF, est d�e�nie par Puzicha et al. [Puzicha 97] :

JEFF(fg;fd) =
N f � 1X

k=0

 

f k
g log

f k
g

(f k
g + f k

d )=2
+ f k

d log
f k

d

(f k
g + f k

d )=2

!

: (3.54)

Il s'agit d'une mesurede dissimilarit �e dont l'in tervalle de variation est [0; ImaxN f ].

3.3.4.3 Incr ement Sign Corr elation

La mesureISC s'appuie sur les vecteursb l suivants :

b l =
�

: : : bk
l : : :

� T
pour k = 0 � �N f � 2 avec bk

l =

(
1 si f k+1

l � f k
l

0 sinon.
(3.55)

Si le niveau de gris augmente entre f k
l et f k+1

l , alors bk
l vaut 1 ou 0 dans le cascontraire. La mesure

ISC compare les vecteurs bg et bd. Elle d�etermine si les niveaux de gris varient dans le même sens.
Elle est donn�eepar :

ISC(fg;fd) =
1

N f � 1
(bg � bd + (1 � bg) � (1 � bd)) : (3.56)

C'est une mesurede similarit �e et sesvaleurs appartiennent �a l'in tervalle [0;1].
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3.3.4.4 Selective Corr elation Coe�cient

La mesureSCC de (( corr�elation s�elective )) s'appuie sur le vecteur de poids e d�e�ni tel que:

e = (� � � ek � � � )T ; k = 0 � �N f � 2; ek =

(
1 � kbk

g � bk
dk si k = 0 ou k pair

ek� 1 sinon.

Si les niveaux de gris varient dans le mêmesens(augmentent ou diminuent) entre f k
g et f k+1

g et entre
f k

d et f k+1
d alors ek

l et ek+1
l (k est pair) valent 1 ou 0 dans le cascontraire. La mesurede corr�elation

s�elective est d�e�nie par :

SCC(fg;fd) =
E(fg � fg) � (fd � fd)

kE(fg � fg)kkE(fd � fd)k
: (3.57)

La matrice E contient lespoids ek sur sadiagonaleet desz�erosailleurs. C'est une mesurede similarit �e
dont les valeurs appartiennent �a l'in tervalle [0;1].

Dans [Kaneko 03], les auteurs remarquent qu'il y a une trop grande proportion de pixels rejet�es,
c'est-�a-dire de pixels avec un poids nul (plus de 50%). Pour tenter de diminuer cet e�et, ils proposent
une modi�cation. Des r�eglessur le voisinagesont ajout �ees:

ek =

8
><

>:

1 si ek = 0 et card(f ek
v j ek

v = 1g) � card(f ek
vg)=2

0 si ek = 1 et card(f ek
v j ek

v = 0g) � card(f ek
vg)=2

ek sinon,

avec ekun �el�ement de e et f ek
vg l'ensemble de ses4-voisins:

(3.58)

3.3.4.5 Mesures de rang

La transformation de rang correspond au nombre de pixels dans la fen̂etre de corr�elation dont le
niveau de gris est inf�erieur au niveau de gris du pixel central. Elle est donn�eepar :

Rr ank (f l ) =
�

: : : r ank(p i + p;j + q
l ) : : :

�
avec p 2 [� Nv ; Nv ]; q 2 [� Nh ; Nh ]; et

r ank(p i;j
l ) = card(f I i + p;j + q

l j I i + p;j + q
l < I i + p;j + q

l p 2 [� Nv ; Nv ];q 2 [� Nh ; Nh ]; g):
(3.59)

La corr�elation de rang, not�eeRANK P , est donn�eepar :

RANK P (fg;fd) = kRr ank (fg) � Rr ank (fd)kP
P : (3.60)

C'est unemesurededissimilarit �eet lesvaleursdeRANK P (fg;fd) appartiennent �a l'in tervalle [0;N P +1
f ].

Zabih et Wood�ll [Zabih 94] utilisent les normesL 1 et L 2, ce qui donne les mesuressuivantes:

RANK 1(fg;fd) = kRr ank (fg) � Rr ank (fd)k1 et (3.61)

RANK 2(fg;fd) = kRr ank (fg) � Rr ank (fd)k2: (3.62)

3.3.4.6 Mesure de recensemen t

La transformation de recensement permet d'obtenir une châ�ne de bits repr�esentativ e des pixels
contenus dans la fen̂etre de corr�elation. Cette châ�ne rend compte des pixels dont l'in tensit�e est
inf�erieure �a celle du pixel central. La transformation, not�eeR� , est d�e�nie par :

R� (f l ) =
O

k2 [0;N f � 1]

� (f
N f =2
l ;f k

l ): (3.63)
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Le terme � (f
N f =2
l ;f k

l ) vaut 1 si f
N f =2
l < f k

l ou 0 dansle cascontraire. La mesuredecorr�elation associ�ee,
not�eeCENSUS, utilise la distance de Hamming :

CENSUS(fg;fd) = DH am (R � (fg);R� (fd)) : (3.64)

La mesureCENSUS est une mesurede dissimilarit �e et sesvaleurs appartiennent �a l'in tervalle [0;N f ].

3.3.4.7 Mesures ordinales

Un mod�ele de mesure� est d�e�ni par Bhat et Nayar [Bhat 98] :

� (fg;fd) = 1 �
2D� (R � (fg);R� (fd))

Dmax
: (3.65)

Les termes R� (f l ) correspondent aux vecteurscontenant les rangs despixels de f l , D� (R � (fg);R� (fg))
estunedistance�a d�e�nir et Dmax est le maximum atteint par D� (R � (fg);R� (fg)). Lesvaleursde � (fg;fd)
appartiennent �a l'in tervalle [� 1;1]. Il s'agit d'une mesurede similarit �e. Bhat et Nayar [Bhat 98] ont
test�e les distancessuivantes: la distance de Hamming, le � de Kendall et le � s de Spearman, mais
ils ont montr �e que cesdistancesne sont pas satisfaisantes, et deux autres distancesque nous allons
pr�esenter.

Mesure � { On consid�ere que R� (fg) et R� (fd) sont des permutations du vecteur (1 2 : : : N f �
1 N f )T . Le i�eme �el�ement d'une composition de permutation Comp(R � (fg);R� (fd)) est d�e�nie par :

Compi = Rk
� (fd); k = (R i

� (fg) � 1) o�u (R � (fg)) � 1 est l'in versede la permutation R� (fg):

Par exemple,si nous avons:

R� (fg) = (1 3 2 4 5 6 7 9 8)T et R� (fd) = (9 3 4 5 2 6 7 1 8)T ;

alors Comp(R � (fg);R� (fd)) = (9 4 3 5 2 6 7 8 1)T : Le i�eme �el�ement de la d�eviation Dev(R � (fg);R� (fd))
est d�e�nie par :

Devi =
j = iX

j =0

J (Compj > (i + 1)) avec J (B ) =

(
1 si B est vrai

0 sinon.

En reprenant l'exemple pr�ec�edent, nous avons:

Dev(R� (fg);R� (fd)) = (1 2 2 2 1 1 1 1 0)T :

La valeur maximale que peut prendre un �el�ement du vecteur Dev = (: : : Devk : : :)T est bN f =2c. La
mesurede corr�elation obtenue est:

� (fg;fd) = 1 �
2 max

k=0 ::N f � 1
Devk

j
N f
2

k : (3.66)

Mesure � { Une version moins côuteuseen temps de calcul que � est la mesure� donn�eepar :

� (fg;fd) = 1 �
2DevN f =2

j
N f
2

k : (3.67)

Pour en diminuer le temps, le calcul Devk peut être r�ealis�e de mani�ere r�ecursive, cf. [Bhat 98].
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3.3.4.8 Propri �et �es des mesures ordinales

Toutes les mesuresordinales poss�edent des invariance de type gain et biais. De plus, elles tol�erent
le (( factionnalisme )), c'est-�a-dire qu'elles sont robustes�a desdonn�eestr �esaberrantes. Cette propri�et�e
permet �a cesmesuresd'être robustesaux occultations. Cependant, desmesuresaussi(( souples)) (tout
comme les mesuresutilisant les d�eriv�ees)posent des probl�emesquand il n'y a pas d'occultation. En
e�et, un scorede corr�elation maximal peut être obtenu mêmequand il n'y a pas identit �e parfaite. �A
titre d'exemple, prenons les deux vecteursde niveaux de gris suivants :

fg =(0 1 22 35 46 58 61 121 123)T et

fd =(0 2 42 60 81 100 123 124 125)T :

La mesure� de Bhat et Nayar [Bhat 98] donne les scoressuivants :

� (fg;fg) = � (fg;fd) = 1:

Le scoremaximum est obtenu aussibien avec les vecteurs (fg;fg) qu'avec (fg;fd). Cela peut entra �̂ner
le choix d'un correspondant erron�e (cela d�epend aussidu choix que l'on fait lorsque l'on a descorres-
pondancesmultiples).

3.3.5 Mesures robustes

La famille desmesuresrobustes(cf. tableau 3.7), not�eefamille r obuste , regroupe:
� les mesuresde corr�elation partielle [Zoghlami 96] et [Lan 97, chap. 3] ;
� la quadrant correlation [Huber 81, p. 204{205];
� la mesurede corr�elation crois�eecentr �eenormalis�eerobuste [Trujillo 04] ;
� les pseudo-normes[Delon 01].

De plus, nous proposonsles mesuressuivantes, cf. [Chambon 03] :
� Une mesurequi utilise une variance robuste, not�eeMAD (Median AbsoluteDeviation).
� Trois mesuresqui s'appuient sur la moindre m�ediane des carr�es [Rousseeuw 87], not�ee LMP P

(Least Median of Powers), sur les moindres carr�estronqu�es[Rousseeuw 87], not�eeLTP P (Least
Trimmed Powers) et sur l' �ecart-type m�edian tronqu�e [Rousseeuw 92], not�ee SMPDP (Smooth
Median Powered Deviation).

� Huit mesuresqui utilisent desM-estimateurs [Rousseeuw 92, Zhang 95], not�eesMm , m = 1::8.
� Cinq mesuresqui utilisent desR-estimateurs [Rousseeuw 87], not�eesRm , m = 1::5.

Avant d'en d�ecrire les d�etails, nous allons pr�esenter le princip e commun �a toutes cesmesures.

3.3.5.1 Princip e des mesures de corr �elation robustes

Dans le cadre de ce travail, nous nous int�eressonsparticuli �erement au probl�eme des occultations
qui setraduit par le ph�enom�enesuivant :
Dans le voisinaged'un pixel situ�e �a la fronti �ere d'un changement de profondeur, certains pixels ap-
partiennent au premier niveau de profondeur et d'autres au deuxi�eme niveau de profondeur. Cette
situation peut perturb er la mise en correspondanceet provoquer desr�esultats erron�es.
Pour prendre en compte ce probl�eme, les mesuresrobustess'appuient sur le princip e suivant :
Les pixels qui ont une profondeur di� �erente du pixel �etudi�e sont consid�er�escommedesdonn�eesaber-
rantes (cf. �gure 3.3).
Ainsi, cesmesuresutilisent desoutils de statistiques robustesqui sont beaucoupmoins sensiblesaux
donn�eesaberrantes que les outils desstatistiques classiques.



98 Chapitre 3. Mise en correspondance par corrélation des niveaux de gris – Corrélation 1D

Fen̂etres de corr�elation

Pixels correspondants

Donn�eesaberrantes

Image gauche Image droite

Fig. 3.3 { Principe des mesures robustes{ Les deux disquesviolets (ou fonc�es) mettent en �evidence
deux pixels qui se correspondent parfaitement. Les rectangles jaunes (ou clairs) entourent les parties
droites desfen̂etresdecorr �elation centr�eessur lespixelsqui secorrespondent. Cesrectanglesd�elimitent
deux zonestr �es di� �erentesen termes de niveaux de gris. En e�et, dans l'image gauchecette zonefait
partie de l'arri �ere plan, alors que,dans l'image droite, elle fait partie du premier plan. La comparaison
de ces deux zonesn'est donc pas pertinente. Le principe des mesures robustesest de consid�erer les
niveaux de gris des pixels appartenant �a cette partie de la fen̂etre de corr �elation comme des donn�ees
aberrantes.

3.3.5.2 Corr �elation partielle

Le princip e des mesuresde corr�elation partielle est de calculer le scorede corr�elation en a�ectan t
des poids di� �erents pour chaque paire de pixels. Ces poids sont d�etermin�es en fonction du degr�e
d'appartenance de la paire de pixels �a l'ensemble des paires de pixels que l'on consid�ere valides. Les
paires qui doivent être prises en compte dans le calcul ont un poids plus �elev�e que les autres. Pour
cela, nous d�e�nissons les matrices A l . Elles ont, sur leur diagonale, les poids wk

l , avec k 2 [0;N f � 1],
appliqu�esaux niveaux de gris contenus dans f l et desz�erosailleurs. De plus, nous posons:

Rm (f l ) = A l f l et Rm (f l ) =
1

Nw

N f � 1X

k=0

Rk
m (f l ) avec Nw =

N f � 1X

k=0

wk
l ; (3.68)

o�u m d�esignela m�ethode choisiepour le calcul despoids. La forme g�en�eraledesmesuresde corr�elation
partielle, not�eesRM (Reweigthed Measures), est la suivante :

RMm (fg;fd) = Mes(Rm (fg);Rm (fd)) : (3.69)

Les mesurespropos�eesdi� �erent par le choix de la m�ethode pour le calcul despoids.

Mesure de Zoghlami { Cette m�ethode utilise la mesurede corr�elation ZNCC, cf. �equation (3.16),
deux fois. Elle estappliqu�eeunepremi�erefois pour obtenir unecarte descores.Grâce�a un seuil, la carte
desscoresest binaris�eepour obtenir une carte d'occultations (on supposeque lespixels qui pr�esentent
des probl�emesposs�edent un score de corr�elation faible). En�n, ZNCC est appliqu�ee, une deuxi�eme
fois, en utilisant les poids qui correspondent �a la carte d'occultations calcul�ee. Nous notons RF1 (f l )
les vecteurs obtenus apr�es l'application des poids calcul�es de cette mani�ere. La premi�ere solution
propos�ee a �et�e de choisir comme seuil la moyenne des scoresobtenus pour chaque correspondance
de l'image. Cet algorithme a �et�e modi� �e par Zoghlami et al. [Zoghlami 96] en prenant comme poids
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1
2(ZNCC(fg;fd) + 1). Nous notons RF2 (f l ) lesvecteursobtenus apr�esl'application despoids calcul�esde
cette mani�ere. La forme desmesurespropos�eesest donn�eepar :

ZNCCm (fg;fd) = ZNCC(Rm (fg);Rm (fd)) avec m = F1;F2: (3.70)

M �etho de de Lan { Cette m�ethode consiste�a supposer que les niveaux de gris des deux fen̂etres
de corr�elation centr �eessur deux pixels correspondants sont, en l'absenced'occultation, li �es par une
relation lin�eaire (permettant de prendre en compte les changements de luminosit�e entre les deux
images) �a laquelle vient se rajouter un bruit blanc gaussien.En d'autres termes, si l'on consid�ere les
niveaux de gris de chaque couple de pixels se trouvant �a la même position dans les deux fen̂etres
de corr�elation comme les coordonn�eesde points dans le plan, que l'on note ak = (f k

g f k
d )T , alors on

obtient un nuagede points align�esdont on aurait bruit �e (( normalement )) les positions.
Si des pixels provenant d'un objet occultant sont pr�esents dans l'une des deux fen̂etres, on peut

supposerque leurs niveauxde gris sont tr �esdi� �erents de ceuxdespixels setrouvant �a la mêmeposition
dans l'autre fen̂etre. Dans la repr�esentation �evoqu�eeci-dessus,lespoints du plan associ�es�a cescouples
de pixels ne respectent pas le mod�ele lin�eaire avec bruit (( normal )) suivi par les autres couples: ils
constituent des donn�eesaberrantes (outliers). D�es lors, on peut imaginer faire appel aux techniques
d'ajustement lin�eaire robuste permettant de d�etecter les points aberrants, c'est-�a-dire les couplesde
pixels qu'il faut �ecarter lors du calcul du scorede corr�elation.

Pour cela,Lan [Lan 97, chap. 3] a propos�e d'utiliser deux estimateursrobustes: la moindre m�ediane
des carr�es, LMS (Least Median of Squares) et l'ellipse de volume minimal, MVE (Minimum Volume
Ellipsoid). Dans les deux cas,il utilise une technique d'�echantillonnage al�eatoire de type Monte-Carlo
d�ecrit dans le paragraphesuivant.

�Echan tillonnage al�eatoire pour les estimateurs robustes { Certains estimateurs robustesde
param�etres reposent sur la minimisation de crit �eresqui n'a pas de solution directe. C'est le caspour
les estimateurs LMS et MVE.

Une premi�ere possibilit�e consiste �a construire tous les sous-ensembles minimaux de donn�ees, �a
calculer les param�etres pour chacun de cessous-ensembles et �a choisir les param�etres qui minimisent
le crit �ere consid�er�e. Le terme (( minimaux )) signi�e ici que chaque sous-ensemble doit comporter le
nombre minimum de donn�eespermettant de calculer les param�etres. Par exemple, lorsqu'on cherche
lesparam�etresd'une droite �a partir de points du plan, chaquesous-ensemble doit contenir deux points.
L'inconv�enient majeur de cette recherche exhaustive est le nombre de sous-ensembles, donc de calculs
des param�etres, qui peut être tr �es important : avec n donn�eeset des sous-ensembles comportant m
donn�ees,on doit e�ectuer Cn

m calculs desparam�etres.
Une alternativ e couramment utilis �ee consiste �a tirer al�eatoirement un nombre limit �e de sous-

ensembles. Ce nombre d�epend du risque, que l'on est prêt �a prendre, de ne pas trouver le minimum
global. Plus pr�ecis�ement, le nombre q de sous-ensembles �a tirer est donn�e par :

Prob = 1 � (1 � (1 � � )m )q (3.71)

o�u � est la proportion maximale de donn�eesaberrantes dansl'ensemble initial et Prob est la probabilit �e
qu'au moins un dessous-ensemblessoit correct, c'est-�a-dire qu'il ne comporte pasde donn�eeaberrante.
En �xan t a priori � et Prob, le nombre de tirages q est donn�e par :

q =
log(1 � Prob)

log(1 � (1 � � )m )
(3.72)

Nous avons pris � = 0:5 et Prob = 0:95, ce qui correspond �a 11 tirages pour LMS (m = 2) et 23
tirages pour MVE (m = 3).
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Utilisation de l'estimateur LMS { On recherche les param�etres de la droite qui minimisent le
crit �ere suivant :

med
k=0 ��N f � 1

(r k )2 (3.73)

o�u r k est la distance de la droite au point ak .
Les poids indiquant l'utilisation ou le rejet de chaque couple de pixels lors du calcul du scorede

corr�elation sont ensuite d�etermin�es en �xan t un seuil sur la distance de chaque point �a la droite
trouv�ee. Ce seuil est calcul�e en fonction d'une estimation robuste de l' �ecart-type des distances.Plus
pr�ecis�ement, les poids sont donn�espar :

wk
LM S =

(
1 si jr k j

b� � 2:5

0 sinon
(3.74)

o�u l'estimation robuste de l' �ecart-type desdistancesest donn�eepar :

� k = 1:4826
�

1 +
5

N f � 2

� r
med

k=0 ��N f � 1
(r k )2 (3.75)

o�u le facteur 1:4826est utilis �e pour obtenir une estimation sansbiais en pr�esenced'un bruit gaussien
et le terme 1 + 5=(N f � 2) permet de corriger l'estimation lorsqu'on disposede petits ensembles de
donn�ees[Rousseeuw 87].

En�n, le scoredecorr�elation estdonn�epar la mesureRZSSD(Reweigthed Zero mean Sumof Squares
Di�er ences) [Lan 97, chap. 3] d�e�nie par :

RZSSD(fg;fd) = RMLM S(fg;fd) = ZSSD(RLM S(fg);RLM S(fd)) : (3.76)

Utilisation de l'estimateur MVE { On recherche les param�etres de l'ellipse de volume minimal
qui contient h points. Si l'on repr�esente lesparam�etresd'une ellipsepar le vecteur descoordonn�eesdu
centre a et par la matrice decovarianceA et si l'on pose,commeLan [Lan 97, chap. 3], h = bN f =2c+ 1,
alors les param�etres de l'ellipse de volume minimal contenant la moiti �e des points sont ceux qui
minimisent le crit �ere suivant :

p
det(A ) sousla contrain te A = (� 2

2;0:5) � 1m2A 0 (3.77)

o�u m2 = medk=0 ��N f � 1(ak � a)T A 0� 1(ak � a) et la division par la m�edianede la distribution du � 2 �a
2 degr�esde lib ert�e permet d'obtenir une estimation sansbiais en pr�esenced'un bruit gaussien.

Si l'on note ba et bA les param�etres de l'ellipse recherch�ee,alors les poids sont calcul�esen �xan t un
seuil sur la distance de Mahalanobis entre chaquepoint ak et le centre ba, c'est-�a-dire :

wk
M V E =

(
1 si (ak � ba)T bA � 1(ak � ba) � � 2

2;0:975

0 sinon.
(3.78)

o�u � 2
2;0:975 est le seuil habituel au del�a duquel un point est consid�er�e commeaberrant.

En�n, le scorede corr�elation est donn�e par la mesureRZNCC (Reweighted Zero mean Normalized
Cross-Correlation) [Lan 97, chap. 3] d�e�nie par :

RZNCC(fg;fd) = RMM V E = ZNCC(RM V E (fg);RM V E (fd)) : (3.79)
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3.3.5.3 Propri �et �es des mesures de corr �elation partielle

D'apr�es les �etudesfaites par Zoghlami et al. [Zoghlami 96] et Lan [Lan 97, chap. 3], les mesuresde
corr�elation partielle sont r�esistantes dans les zonesdesoccultations. Cependant, nous pouvons remar-
quer que la mesureutilisant le MVE pr�esente des di�cult �es dans le cas de parfaite correspondance.
En e�et, dans ce cas,quel que soit le triplet de points choisis, le MVE ne pourra pas être �evalu�e, car
la matrice de covariance ne peut pas être invers�ee.Nous rencontrons ce cas lorsque nous utilisons les
imagesdu st�er�eogrammeque nous avons propos�e dans notre protocole d'�evaluation et de comparai-
son, cf. chapitre 2, paragraphe2.9. Dans [�S�ara 97], la mesureRMM V E est compar�eeavec les mesures
ordinales (cf. paragraphe3.3.4) et la mesureRMM V E obtient de meilleurs r�esultats.

3.3.5.4 Quadr ant corr elation

La mesurede quadrant correlation, not�eeQUAD, est donn�eepar Huber [Huber 81, p. 204{205]:

QUAD( fg;fd) = ZNCC(Rquad(fg);Rquad(fd)) (3.80)

avec Rquad(f l ) = sgn
�

f l � med(f l )
medjf l � med(f l )j

�
:

Il s'agit d'une mesurede similarit �e et sesvaleurs appartiennent �a l'in tervalle [� 1;1].

3.3.5.5 Mesure de corr �elation crois �ee centr �ee normalis �ee robuste

Cette mesures'appuie sur ZNCC (cf. �equation 3.16) en substituant la moyennepar une m�edianeet
la norme L 2 par la norme L 1. D'apr�esTrujillo et Izquierdo [Trujillo 04], cette nouvelle mesurepermet
d'obtenir des scoresdans lesquelsle maximum se distingue nettement. Elle est not�eeZNCCR et elle
est d�e�nie par :

ZNCCR (fg;fd) =
(fg � med(fg)) � (fd � med(fd))

kfg � med(fg)k1kfd � med(fd)k1
: (3.81)

Il s'agit d'une mesurede similarit �e dont l'in tervalle de variation est [� 1;1].

3.3.5.6 Pseudo-normes

Cesmesurespropos�eespar Delon et Roug�e [Delon 01] sont tr �esprochesdesdistances(cf. paragraphe
3.3.2.1) mais, la puissanceest inf�erieure �a 1:

DP (fg;fd) = kfg � fdkP
P avec 0 < P < 1: (3.82)

Les valeurs DP (fg;fd) appartiennent �a l'in tervalle [0; Imax
P N f ]. Ce sont des mesuresde dissimilarit �e.

�A l'instar des mesuresutilisant les distances, pour obtenir une invariance aux transformations af-
�nes, il est possible d'utiliser les versions centr �ees et normalis�ees de ces mesures,comme dans le
paragraphe 3.3.2.1. Delon et Roug�e [Delon 01] abordent le ph�enom�ene d'adh�erencequi se manifeste
au niveau des discontinuit �es provoqu�eespar une occultation. Ce ph�enom�ene entra �̂ne la dilatation
de l'ob jet occultant au moment de la reconstruction. Pour les mesuresde corr�elation classiques,on
observe ce ph�enom�ene. Delon et Roug�e montrent que les pseudo-normesappliqu�eesavec une grande
fen̂etre de corr�elation contribuent �a supprimer ce ph�enom�ene. En revanche, les pseudo-normespro-
voquent une �erosiondescoinsdesobjets et ne sont pas indiqu�eespour calculer une carte de disparit �es
dans son int�egralit�e. Il apparâ�t qu'en utilisant une distance classique,plus la puissanceest �elev�ee,
plus lespixels responsablesd'une grandedi� �erencede niveaux de gris ont d'in
uence (ce qui est le cas
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des pixels occult�es). Au contraire, pour les pseudo-normes,plus la puissanceest proche de 0, moins
les pixels occult�esont d'in
uence. Ceci explique la robustessedespseudo-normesaux occultations.

�A pr�esent, nous allons aborder les mesuresque nous avons propos�eespour tenter de prendre en
compte le probl�emedesoccultations. Cesnouvellesmesuress'appuient sur le princip e que nous avons
d�ej�a d�e�ni au paragraphe3.3.5.1.

3.3.5.7 Variance robuste

Cette mesures'appuie sur une estimation robuste de la variance desdi� �erencesdesniveau de gris.
Il s'agit de la d�eviation absolue �a la m�ediane, not�ee MAD (Median Absolute Deviation), et elle est
donn�eepar :

MAD( fg;fd) = medj(fg � fd) � med(fg � fd)j: (3.83)

Il s'agit d'une mesurede dissimilarit �e et sesvaleurs appartiennent �a l'in tervalle [0; Imax ].

3.3.5.8 Moindre m�ediane des puissances

Cette mesureutilise la m�edianedescarr�esdesdi� �erencesdesniveaux desgris, soit l'estimateur de
la moindre m�edianedescarr�es,not�e LMS, d�e�ni dans [Rousseeuw 87] par :

LMS(fg;fd) = med
�
(fg � fd)2�

: (3.84)

La mesureg�en�erale utilisant LMS que nous proposonsest not�ee LMP (Least Median of Powers) et
elle est donn�eepar :

LMP P (fg;fd) = med
�
jfg � fdjP

�
: (3.85)

C'est une mesurede dissimilarit �e et sesvaleurs appartiennent �a l'in tervalle [0; Imax
P ].

3.3.5.9 Moindres puissances tronqu �ees

Cette mesure s'appuie sur l'estimateur des moindres carr�es tronqu�es, not�e LTS (Least Trimmed
Squares, cf. [Rousseeuw 87]) d�e�ni par :

LTS(fg;fd) =
h� 1X

k=0

�
(fg � fd)2

�

k:N f � 1
: (3.86)

Son princip e consiste�a ranger par ordre croissant les carr�esdesdi� �erencesdesniveaux de gris, puis �a
faire la sommedesh (nous avons choisi h = N f =2) premiers carr�es.La mesureg�en�erale utilisant LTS
que nous proposonsest LTP P (Least Trimmed Powers) et elle est donn�eepar :

LTP P (fg;fd) =
h� 1X

k=0

�
jfg � fdjP

�

k:N f � 1
: (3.87)

C'est une mesurede dissimilarit �e et sesvaleurs appartiennent �a l'in tervalle [0; Imax
P h].

3.3.5.10 Smooth Me dian Power ed Deviation

Cette mesures'appuiesur l'estimateur SMAD (Smooth Median AbsoluteDeviation), qui correspond
�a une estimation robuste de la variance, propos�e dans [Rousseeuw 92] et d�e�ni par :

SMAD(fg;fd) =
h� 1X

k=0

�
jfg � fd � med(fg � fd)j2

�

k:N f � 1
: (3.88)
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Ainsi, nous d�e�nissons la sommedes h premi�erespuissancesdes �ecarts �a la m�ediane, not�ee SMPDP

(Smooth Median Powered Deviation), et donn�eepar :

SMPDP (fg;fd) =
h� 1X

k=0

�
jfg � fd � med(fg � fd)jP

�

k:N f � 1
: (3.89)

Les valeurs de cette mesurede dissimilarit �e appartiennent �a l'in tervalle [0; Imax
P h].

3.3.5.11 M-estimateurs

Le crit �eredesmoindrescarr�esconduit �a une estimation sensibleaux donn�eesaberrantes. Le princip e
des M-estimateurs consiste �a modi�er ce crit �ere en rempla�cant le carr�e des r�esidus par une autre
fonction des r�esidus, not�ee � et appel�ee object function ou fonction objet (pour plus de d�etails, cf.
[Zhang 95]). La fonction � choisie doit être sym�etrique, avec un minimum unique en 0. Pour tenter
de r�esisteraux donn�eesaberrantes, elle doit crô�tre moins rapidement que la fonction (( carr�ee )). Les
mesuress'appuyant sur desM-estimateurs que nousproposonssont not�eesME m et sont donn�eespar :

MEm (fg;fd) =
N f � 1X

k=0

� m (f k
g � f k

d ): (3.90)

Les fonctions � m les plus connuessont pr�esent�eesdans le tableau tableau 3.1 (voir aussi la �gure 3.4).
L'in tervalle de variation desfonctions utilis �eesest [� min

m N f ; � max
m N f ] avec � min

m et � max
m respectivement

la borne inf�erieure et la borne sup�erieure de la fonction � m .

Nom Fonction

L 1 � L 2 � 1(x) =

p
1 + x2

2
�

1
2

Fair � 2(x) = jxj � log(1 + jxj)
Cauchy � 3(x) = log(1 + x2)

Geman-McClure � 4(x) =
x2

2(1 + x2)

Welsh � 5(x) = (1 � e� x2
)

Tukey � 6(x) =

(
(1 � (1 � x2)3) si jxj � 1

1 sinon.

Huber � 7(x) =

8
><

>:

x2

2
si jxj � 1:345

1:345
�

jxj �
1:345

2

�
sinon.

Rousseeuw � 8(x) = 2log(ex + 1) � x � 2 log(2)

Tab. 3.1 { Fonctions � m utilis �eespar les M-estimateurs { Nous donnons l'expressionde chaquefonc-
tion objet.

3.3.5.12 R-estimateurs

Le princip e desR-estimateursest de remplacer le carr�e desr�esiduspar une pond�eration desr�esidus.
Les poids d�ependent du rang des r�esidus et ils doivent être choisis de telle mani�ere que les r�esidus
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Fig. 3.4 { Graphede visualisation des fonctions � m desmesures utilisant desM-estimateurs.

importants, c'est-�a-dire les donn�eesaberrantes, aient peu d'in
uence sur le calcul par rapport aux
donn�eesnon aberrantes. Les mesuresutilisant desR-estimateurs [Rousseeuw 87] sont not�eesREm et
ont la forme suivante :

REm (fg;fd) =
N f � 1X

k=0

Jm

 
R� (f k

g � f k
d )

N f � 1

!

(f k
g � f k

d ) avec
N f � 1X

k=0

Jm

 
R� (f k

g � f k
d )

N f � 1

!

= 0: (3.91)

Le terme R� (f k
g � f k

d ) est le rang de la di� �erencef k
g � f k

d dans le vecteur fg � fd. Les fonctions Jm

les plus connues[Rousseeuw 87, Wang 92, Wiens 94] sont pr�esent�eesdans le tableau 3.2 (voir aussi la
�gure 3.5). Ce sont desmesuresde dissimilarit �e dont l'in tervalle de variation est [Jmin

m Imax ; Jmax
l Imax ]

o�u Jmin
l et Jmax

m sont respectivement les bornes inf�erieureset sup�erieuresde la fonction Jm .
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Nom Fonction

Wilcoxon J1(t) = t � 1
2

M�ediane J2(t) = sgn(t � 1
2)

Van der Waerden J3(t) = � � 1(t)

Estimateur B-robuste optimal J4(t) =

8
><

>:

� 1:4634 si 0 � t � 0:39

1:47� � 1(t) si 0:39 < t � 0:61

1:4634 si 0:61 < t � 1

Minimax J5(t) =

8
><

>:

� 1:14 si 0 � t � 0:48

� � 1( 1
2 + t � 0:5

t � 0:1) si 0:48 < t � 0:52

1:14 si 0:52 < t � 1

Tab. 3.2 { Fonctions Jm utilis �ees par les R-estimateurs { La fonction � est la fonction de densit�e
de la distribution normale centr�ee r�eduite. Les valeurs de la fonction inverse � � 1 appartiennent �a
[� � 1

min ; � � 1
max ], sachant que t 2 [0;1].
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Fig. 3.5 { Graphede visualisation des fonctions Jm desmesures utilisant desR-estimateurs.
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3.4 Synth �ese des mesures

Les tableaux suivants r�ecapitulent la description desmesuresde corr�elation par famille en pr�ecisant
leur nom, si possible, les r�ef�erencesdes articles dans lesquelselles ont �et�e intro duites, leur notation,
leur d�e�nition, leur intervalle de variation dans la colonneInt. , leur type dans la colonneT qui peut
être similarit �e (S) ou dissimilarit �e (D) et leur invariance �a destransformations a�nes dans la colonne
I, qui peut être de type gain (G), biais (B) ou gain et biais (GB) ou ni gain ni biais (-).

Nom Not ation D�efinition Int. T I

Corr�elation crois�eenormalis�ee NCC
fg � fd

kfgkkfdk
[0;1] S G

Corr�elation crois�eecentr �eenormalis�ee ZNCC NCC(fg � fg;fd � fd) [� 1;1] S GB

Mesure de Moravec [Moravec 80] MOR
2(fg � fg) � (fd � fd)

kfg � fgk2 + kfd � fdk2
[� 1;1] S B

Tab. 3.3 { Famil le cr ois �ee { Les mesures de cette famil le exploitent la corr �elation crois�ee.

Nom Not ation D�efinition Int. T I

Distances DP kfg � fdkP
P [0; Imax

P N f ] D -

Distancescentr �ees ZDP DP (fg � fg;fd � fd) [0; Imax
P N f ] D B

Distancesnormalis�ees NDP

DP (fg;fd)
q

kfgkP
P kfdkP

P [0; Imax
P N f ] D -

Distancescentr �eesnormalis�ees ZNDP NDP (fg � fg;fd � fd) [0; Imax
P N f ] D B

Distanceslocalement centr �ees
[Aschwanden 92]

LDP DP (fg;
fg

fd
fd) [0; Imax

P N f ] D -

Variance desdi� �erences[Cox 95] VD var(fg � fd) [0; Imax
2] D -

Variance desvaleurs absoluesdes
di� �erences[Cox 95]

VAD P var
�
jfg � fdjP

�
[0; Imax

2P ] D -

Kurtosis [Rziza 01] K4

�
�
�
�

�
(fg � fd)4

�

� 3
�

(fg � fd)2
� 2

�
�
�
�

[0; Imax
4] D -

Tab. 3.4 { Famil le classique { Les mesures de cette famil le utilisent des outils des statistiques
classiquesde la distribution desdi� �erences desniveaux de gris.
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Nom Not ation D�efinition Int. T I

Seitz [Seitz 89] SEOP kRO(fg) � RO(fd)kP
P [0; Imax

P N f ] D GB

Nishihara
[Nishihara 84]

NIS RLoG (fg) � RLoG (fd) [0;N f ] S -

Nack 1 [Nack 75] NA1
RRoberts (fg) � RRoberts (fd)

N f moy(RRoberts (fd))
[0;1] S -

Nack 2 [Nack 75] NA2
NA1(fg;fd)

N f moy(RRoberts (fg)) � RRoberts (fg) � RRoberts (fd)
[0;1] S -

Pratt [Pratt 78,
p. 666{667]

PRATT ZNCC(RP r att (fg);RP r att (fd)) [� 1;1] S -

Orientation code
matching [Ullah 01]

OCM
1

N f
DOCM (ROCM (fg);ROCM (fd))

�
0;

NOCM

2

�
S -

Corr�elation des
champsde gradients

[Crouzil 96]
GC

N vX

p= � N v

NhX

q= � N h

kr I i + p;j + q
g �r I i + p;v + q

d k

N vX

p= � N v

NhX

q= � N h

(kr I i + p;j + q
g k+ kr I i + p;v + q

d k)

[0;1 [ D B

Tab. 3.5 { Famil le d�eriv �ee { Les mesures de cette famil le s'appuient sur les gradients des niveaux
de gris des images.

Nom Not ation D�efinition Int. T I

Mesure du � 2

[Puzicha 97]
� 2

N f � 1X

k=0

(f k
g � f k

d )2

2(f k
g + f k

d )
[0; ImaxN f ] D -

Mesure de Je�rey
[Puzicha 97]

JEFF

N f � 1X

k=0

 

f k
g log

f k
g

(f k
g + f k

d )=2

+ f k
d log

f k
d

(f k
g + f k

d )=2

! [0; ImaxN f ] D -

Increment sign
correlation [Kaneko 02]

ISC
1

N f � 1
(bg � bd + (1 � bg) � (1 � bd)) [0;1] S GB

Selective Coe�cient
Correlation [Kaneko 03]

SCC
E(fg � fg) � (fd � fd)

kE(fg � fg)kkE(fd � fd)k
[0;1] S GB

Rang [Zabih 94] RANK P kRr ank (fg) � Rr ank (fd)kP
P [0;N P +1

f ] D GB

Recensement [Zabih 94] CENSUS DH am (R � (fg);R� (fd)) [0;N f ] S GB
Mesuresordinales

[Bhat 98]
� 1 �

2D� (R � (fg);R� (fd))
Dmax

[� 1;1] S GB

Tab. 3.6 { Famil le non param �etrique { Les mesures de cette famil le utilisent des transformations
non param�etriques desniveaux de gris des images.
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Nom Not ation D�efinition Int. T I
Corr�elation partielle

[Zoghlami 96, Lan 97,
chap. 3]

RMm Mes(Rm (fg);Rm (fd)) [� 1;1] S GB

Quadrant correlation
[Huber 81, p. 204{205]

QUAD ZNCC(Rquad(fg);Rquad(fd)) [0;1] S GB

ZNCC robuste
[Trujillo 04]

ZNCCR
(fg � med(fg)) � (fd � med(fd))

kfg � med(fg)k1kfd � med(fd)k1
[� 1;1] S GB

Pseudo-norme[Delon 01] DP kfg � fdkP
P avec 0 < P < 1 [0;+ 1 [ D -

Variance robuste
[Chambon 03]

MAD medj(fg � fd) � med(fg � fd)j [0;+ 1 [ D GB

Moindre m�edianedes
puissances[Chambon 03]

LMP P med (jfg � fdjP ) [0; Imax
P ] D GB

Moindres puissances
tronqu�ees[Chambon 03]

LTP P

h� 1X

k=0

�
jfg � fdjP

�

k:N f � 1
[0; Imax

P h] D GB

Smooth Median Powered
Deviation [Chambon 03]

SMPDP

h� 1X

k=0

�
jfg � fd � med(fg � fd)jP

�

k:N f � 1
[0; Imax

P h] D GB

M-estimateur
[Chambon 03]

MEm

N f � 1X

k=0

� m (f k
g � f k

d )
[� min

m N f ;
� max

m N f ]
D B

R-estimateur
[Chambon 03]

REm

N f � 1X

k=0

Jm

 
R� (f k

g � f k
d )

N f � 1

!

(f k
g � f k

d )
[Jmin

m Imax ;
Jmax

m Imax ]
D GB

Tab. 3.7 { Famil le r obuste { Lesmesuresde cette famil le prennent en compte le probl�emedesoccul-
tations. Les termes � min

m et � max
m correspondent aux valeurs inf�erieureset sup�erieuresdesfonctions � m

sur l'interval le [0; Imax ]. Les termes J min
m et J max

m correspondent aux valeurs inf�erieures et sup�erieures
des fonctions Jm sur l'interval le [0; Imax ].

3.5 Techniques d'acc �el�eration des calculs

La technique de miseen correspondanceimplique Nz
Ng scoresde corr�elation �a �evaluer, cequi donne

N f Nz
Ng calculs �a e�ectuer. Pour r�eduire cette complexit�e, nous pouvons r�eduire N f la taille de la

fen̂etre de corr�elation et r�eduire Nz, la taille de la zonede recherche. Cependant, cesdeux possibilit�es
ne sont pas judicieuses. En e�et, r�eduire la fen̂etre de corr�elation entra �̂ne plus de di�cult �es pour
retrouver le pixel correspondant car plus la fen̂etre de corr�elation est petite et moins le voisinagepris
en compte est repr�esentatif du pixel consid�er�e. Si nous r�eduisonsla zonede recherche, nous risquons
de ne plus prendre en compte le correspondant du pixel consid�er�e. Pour acc�el�erer les calculs, nous
distinguons les cinq techniques suivantes:

� La simpli�c ation des mesures { Nous pouvons supprimer certains termes de la mesure de
corr�elation utilis �ee, comme les constantes o�u les expressionsqui ne changeront pas l'ordre des
scoresde corr�elation. Par exemple,les facteurs 1=N f ou 1=(N f � 1) peuvent être supprim�esdans
les expressionsdes mesuresNA 1, OCM et ISC, cf. �equations (3.44), (3.49) et (3.56). Pour la
mesureNCC, cf. �equation (3.15), nous pouvons supprimer le terme kfgk. En e�et, sur toute la
zonede recherche, kfgk a la mêmevaleur. Nous pouvons faire la mêmeremarquepour ZNCC et
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toutes les mesuresnormalis�ees.
� L'utilisation de la techniquedes(( bô�tes �ltr antes )) (box �ltering) { Il s'agit d'une destechniques

les plus employ�ees[Faugeras93, Chen 99, Di Stefano02, Sun 03, Mayer 03]. Elle est applicable
uniquement aux mesuresdecorr�elation qui sont de la forme Mes(fg;fd) =

P N f � 1
k=0 f dissimilarit �e(f k

g �
f k

d ). Le princip e est le suivant :
Lorsque le scoresj ;v de corr�elation entre deux pixels p i;j

g et p i;v
d a �et�e �evalu�e, le scoresj +1 ;v+1

entre p i;j +1
g et p i;v +1

d est �evalu�e grâce�a sj ;v , c'est-�a-dire sj +1 ;v+1 = sj ;v � sj 1 ;v1 + sj N z ;vN z o�u sj 1 ;v1

correspond au scorede corr�elation obtenu sur la premi�ere colonne de la fen̂etre de corr�elation
associ�ee �a p i;j

g et sj N z ;vN z correspond au scorede corr�elation obtenu sur la derni�ere colonnede
la fen̂etre de corr�elation associ�ee�a p i;j +1

g (cf. �gure 3.6).

Scoresj +1 ;v+1

Scoresj ;v

i i

j j + 1 v v + 1

Scoresj N z ;vN z

Scoresj 1 ;v1

Fig. 3.6 { Bô�tes �ltr antes { Acc�el�eration descalculs grâce �a la technique desbô�tes �ltr antes.

� L'utilisation de seuils { Cela peut être un seuil �x �e (nous stoppons le calcul du score de
corr�elation lorsque celui-ci d�epasseune seuil donn�e), un seuil local (nous stoppons le calcul
du score de corr�elation lorsque celui-ci d�epassele score minimal courant) ou un encadrement
par une fonction qui n�ecessitemoins de calculs. Cette m�ethode a surtout �et�e utilis �ee pour des
mesuresclassiquescommeSAD et NCC [Di Stefano03, Gong 04].

� Un calcul pr�eliminair e de certains termes de la mesure de corr �elation { Certaines m�ethodes
utilisent la varianceou la moyennedesniveauxde gris sur la fen̂etre de corr�elation. Cesvariances
ou cesmoyennessont calcul�ees,enpr�etraitement, pour tous lespixels de l'image [Falkenhagen97,
Menard 97, Arcara 00].

� La mise en correspondance multir �esolution { nous avons d�ej�a abord�e cette approche au para-
graphe 1.13 [Chen 03, Forstmann 04].

� L'utilisation de mat�eriel particulier { Le calcul desscoresde corr�elation est optimis�e en utilisant,
par exemple,une carte graphique, cf. [Yang 93, Gong 05].

3.6 R�esultats exp�erimen taux

3.6.1 Proto cole d' �evaluation

3.6.1.1 Images test �ees

Les imagestest�eessont toutes cellespr�esent�eesau paragraphe 2.3.4 du chapitre 2.
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3.6.1.2 Crit �eres d' �evaluation

Les crit �erespr�esent�esau paragraphe2.9.5 sont utilis �es.Nous avons e�ectu �e une �etape d'a�nemen t
des r�esultats au sous-pixel, aussi, ces crit �eres sont �evalu�es au sous-pixel pr�es, ce qui signi�e que le
pourcentage d'appariements corrects correspond au pourcentage d'appariements pr�ecis.De plus, nous
donneronsle rang de la mesurede corr�elation parmi toutes les mesuresde la mêmefamille, not�e RF.

Cependant, nous pouvons ajouter deux crit �eres qui n'ont pas �et�e abord�es dans le chapitre 2
car ils sont tr �es sp�eci�ques au cas de la mise en correspondance par corr�elation [De Joinville 00,
De Joinville 01, Egnal 02, Trujillo 04, Mayoral 04]. Ils s'appuient sur le calcul d'une mesure
d'impr �ecisionet d'une mesured'ambigu•�t �e. La publication la plus signi�cativ e concernant cescrit �eres
est cellede De Joinville et al. [De Joinville 01]. La m�ethode propos�eedanscet article permet d'�evaluer
la qualit �e desr�esultats obtenus apr�es le calcul desscoresde corr�elation et s'appuie sur deux notions:
l'ambigu•�t �e et l'impr �ecision de la mesure.Les deux crit �eres�evalu�es proviennent d'une analyse de la
courbe constitu�ee par les scoresde corr�elation sur la zone de recherche. Nous pr�ecisonsque pour
d�ecrire cescrit �eres,nos illustrations, cf. �gures 3.7 et 3.8, concernent le casde la mesureZNCC (dont
l'in tervalle de variation est [� 1;1]). Dans un souci de clart�e, contrairement au reste du m�emoire,nous
nous pla�consdans le caso�u le scoremaximal est retenu. Les deux crit �eressont :

� L'ambigu•�t �e de la mesure (cf. �gure 3.7) { L'ambigu•�t �e permet de mesurerla gravit �e d'une grosse
erreur que l'on a pu commettre en choisissant un pixel alors qu'il en existe un autre pour lequel
le score�etait proche. Plus pr�ecis�ement, s'il existe un scorede corr�elation sj ;v proche de sj ;v �

,
c'est-�a-dire, tel que jsj ;v � sj ;v �

j � Ta (Ta est un seuil �a �xer) alors l'ambigu•�t �e correspond �a
jv� � vj.

S
co

re
sd

e
co

rr
�e

la
tio

n

sj ;v �

sj ;v
0:75

1

0

� 1

Coordonn�eesdespixels candidats

v�v

Ambigu•�t �e

Ta

Fig. 3.7 { Mesure d'ambigu•�t �e { Nous il lustrons le calcul de l'ambigu•�t �e, en utilisant la mesure ZNCC
et en supposant que l'on cherche un maximum. Nous avons pris Ta = 0:25.

� L'impr �ecision de la mesure (cf. �gure 3.8) { L'impr �ecision permet de quanti�er l'erreur de
localisation, c'est-�a-dire la gravit �e d'une petite erreur que l'on a pu commettre. Plus pr�ecis�ement,
il y a impr�ecision s'il existe v1 et v2 tels que v� 2 [v1; v2] et quel que soit v 2 [v1; v2] le score
sj ;v est proche du scoresj ;v �

, c'est-�a-dire, tels que jsj ;v � sj ;v �
j < Ti (Ti est un seuil �a �xer) alors



3.6. Résultats expérimentaux 111

l'impr �ecisioncorrespond �a jv1 � v2j.

Impr �ecision

S
co

re
sd

e
co

rr
�e

la
tio

n

� 1

0

0:75

1 sj ;v �

sj ;v1 = sj ;v2

Coordonn�eesdespixels candidats

v1 v2

Ti

Fig. 3.8 { Mesure d'impr �ecision { Nous il lustrons le calcul de l'impr �ecision, en utilisant la mesure
ZNCC et en supposant que l'on cherche un maximum. Nous avons pris Ti = 0:25.

�A la suite de cescalculs,nouspr�esentons ainsi descartesd'ambigu•�t �e et descartesd'impr �ecision: plus
le pixel est clair et plus l'appariement est ambigu (respectivement impr�ecis).

Les tests que nous avons e�ectu �es reprennent et compl�etent les travaux r�ealis�es dans le rapport
[Chambon 02]. Ainsi, dans ce rapport, nous avons caract�eris�e le comportement de chaquemesureface
�a deux sortesde bruit : un bruit gaussienet un bruit impulsionnel. Nous ne reprendronspas en d�etail
ces�evaluations, mais nous donneronssimplement un r�esum�e des conclusionsque nous avons pu en
tirer.

3.6.1.3 M �etho des �evalu �ees

Le but de cette �evaluation est de pouvoir comparer les performancesdes mesuresde corr�elation,
c'est pourquoi l'algorithme que nous avons choisi est minimal. Il ne fait ni appel �a la multir �esolution,
ni �a un pr�etraitement. Seulela contrain te de sym�etrie est appliqu�eepour tenter de d�etecter les pixels
occult�es(cf. algorithme 3.2). Les param�etres de cet algorithme sont :

� La tail le de la zonede recherche{ Nousavonschoisi pour la zonede recherchedlmin = dlmax = 0,
puisquenous ne testons que desimagesrecti� �eeset si l'in tervalle de variation desdisparit �esest
[min; max] (nous poss�edonsla v�erit �e terrain de toutes les imagestest�ees,nous connaissonsdonc
les intervalles de variation desdisparit �es), nous prenonsdcmin = min et dcmax = max.

� La tail le de la fen̂etre de corr �elation { Nous avons choisi des fen̂etres carr�eescentr �eessur le
pixel consid�er�e, c'est-�a-dire, de taille (2Nv + 1)(2Nh + 1) avec Nv = Nh 2 [1;7]. Cette forme de
fen̂etre n'est pas la plus judicieuse car elle ne s'adapte pas �a la forme r�eelle des objets et ainsi
dans le voisinagedu pixel consid�er�e, nous pouvons prendre en compte des pixels qui sont des
projections de points appartenant �a un objet occultant. Nous souhaitonsmettre en �evidencele
fait que certainesmesuresde corr�elation peuvent justement obtenir de bons r�esultats malgr�e la
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pr�esencede cesoccultations ; il nous parâ�t donc justi� �e de n'utiliser que des fen̂etres de cette
forme pour cestests.

Pour chaque passage faire
2.1 Si Mes 2 famille d�eriv �ee alors calcul des gradients des images

Si Mes 2 f ISC ; SCC; RANK P ; CENSUS; QUAD g alors Pr�etraiter les images
2.2 Si;j = f p i;j

g g
2.3 Pour chaque Si;j faire

A. Pour chaque p i;v
d 2 Zd(p i;j

g ) faire calculer Mes(fg;fd)
F. D�eterminer le correspondant de p i;j

g selon la m�ethode WTA
2.4 Si passage 1 alors appliquer la contrainte de sym�etrie puis calculer les

disparit� es au sous-pixel

Les diff� erents passages:
Passage 0 -- Mise en correspondance gauche -> droite
Passage 1 -- Mise en correspondance droite -> gauche

Algo. 3.2 { Algorithme minimal permettant de comparer les mesures de corr �elation 1D { Cet al-
gorithme est une instance de l'algorithme 1.2 �a deux passagescar nous appliquons la contrainte de
sym�etrie. De plus, nous n'utilisons pas d'approchemultir �esolution et dans la suite de ce m�emoire, pour
tous les algorithmes de mise en correspondance �a basede corr �elation, nous allons omettre de marquer
les �etapes 1 et 2.5 ainsi que la boucle 2.

3.6.1.4 Syn th �ese des crit �eres et classemen t des m�etho des

Dans ce chapitre, nous souhaitonscomparer les performancesdesmesuresde corr�elation, en parti-
culier dans les zonesdesoccultations. Nous donnonsles cartes d'ambigu•�t �e et d'impr �ecision,ainsi que
les cartes d'appariements corrects. Dans les tableaux de r�esultats, nous notons en gras, pour chaque
colonne, la meilleure valeur obtenue pour le crit �ere consid�er�e dans la colonne.

3.6.2 Pr �esentation et analyse des r�esultats

3.6.2.1 In
uence de la taille des fen êtres de corr �elation

La taille de la fen̂etre in
ue sur le r�esultat. En e�et, nouspouvonsfaire lesdeux remarquessuivantes:

� Plus la taille de la fen̂etre est petite, plus il est di�cile de distinguer deux voisinagesdi� �erents.
� Plus la taille de la fen̂etre est grandeet plus il y a de risque de prendre en compte despixels qui

poss�edent desdisparit �esdi� �erentes.

Ainsi, pour toutes les mesuresqui ne sont pas robustes aux occultations, plus la taille de la fen̂etre
augmente, plus les r�esultats dans les zonesdes occultations sont mauvais. Les mesurese�caces avec
de petites fen̂etres (3 � 3 ou 5� 5) sont : SAD, VOAD, K 4, PRATT, GC, RANK P , DP , MAD, LMP P ,
MEm , RZSSD et RZNCC. Au contraire, les mesurespeu performantes avec de petites fen̂etres sont :
SESP , NIS, NA1, NA2, OCM, ISC, CENSUS,� et QUAD . Grâceaux r�esultats quenousavonsobtenus
avec notre protocole et dans tous les tests que nous avons d�ej�a e�ectu �es[Chambon 02], nous pouvons
conclure que les r�esultats sont satisfaisants, avec toutes les images que nous avons test�ees,pour la
majorit �e descrit �eres,avecune fen̂etre de taille 9� 9. C'est la taille qui semble être un bon compromis
pour les imagesque nous avons test�ees; nous la conserverons donc pour tous les tests e�ectu �es dans
ce m�emoire.



3.6. Résultats expérimentaux 113

3.6.2.2 Temps de calcul

Suite �a l'analyse destemps de calcul (cf. tableau 3.8), nous pouvons faire les remarquessuivantes:
� Globalement, lesmesuresdesfamilles cr ois �ee, classique et d�eriv �ee obtiennent destemps de

calcul raisonnables.
� Les mesuresdesfamilles non param �etrique et r obuste sont les plus côuteuses.
� La mesure de corr�elation partielle de Lan [Lan 97] (RZNCC, famille r obuste ) est la plus

côuteuse.
L'impl �ementation que nous avons choisie n'est pas la plus e�cace et on peut donc penser qu'en
l'am�eliorant (en utilisant notamment les techniques pr�esent�eesau paragraphe 3.5), nous pourrions
obtenir des temps de calcul raisonnablespour la plupart des mesures,except�e les mesures� , � et
RZNCC.

Mesure Temps Mesure Temps Mesure Temps Mesure Temps
NIS 2.38 ZNCC 5.4 SCC 13.02 SMPD2 39.77
VD 2.77 LD1 5.44 LMP 2 16.65 R3 40.44

NCC 3.09 ME4 5.89 GC 17.6 R4 43.64
MOR 3.91 � 2 5.93 ME3 24.1 ME5 49.48
SES1 4 ME6 5.94 LTP 2 25.44 D0:1 74.88
D1 4.13 K4 6.1 ME2 33.06 JEFF 83.84

NA1 4.57 ME1 6.25 MAD 33.23 QUAD 91.35
NA2 4.61 OCM 6.37 R1 35.5 � 167.27

RANK 1 4.73 ISC 6.67 ZNCCR 35.55 � 179.82
SEK1 4.83 ZNCCF1 8.12 R2 38.1 RZNCC 725.7
ZD1 5.23 CENSUS 8.41 R5 38.33

PRATT 5.33 ME7 11.08 ME8 39.46

Tab. 3.8 { Tempsde calcul pour les di� �erentes mesures de corr �elation { Ce tableau donne les temps
de calcul, en secondes,pour le couple d'images tsukuba avec une fen̂etre de corr �elation de tail le 9 � 9
pour les principales mesures de corr �elation. Les mesures sont class�eespar ordre croissant des temps
de calcul.

3.6.2.3 Comp ortemen t face aux bruits

Bruit gaussien { Les di� �erentes facettes du comportement des mesuresde corr�elation face �a un
bruit gaussiensont les suivantes:

� Plus le rapport signal sur bruit diminue, plus la taille de la fen̂etre de corr�elation doit être
importante pour obtenir un pourcentage de correspondancescorrectes�elev�e.

� Les mesuresdes familles cr ois �ee et classique sont assezr�esistantes face �a un bruit gaussien,
except�e la mesureK4.

� Pour la famille d�eriv �ee, seulela mesureGC a un comportement satisfaisant.
� Certaines mesures des familles non param �etrique et r obuste n'obtiennent pas de bons

r�esultats face �a un bruit gaussien: RANK P , CEN SUS, les mesuresde corr�elation partielle,
QUAD et MAD.

� Les mesuresqui secomportent le mieux face �a un bruit gaussiensont : SSD, ME 1 et ME7.

Bruit impulsionnel { L' �etude du comportement des mesuresface �a un bruit impulsionnel nous
permet d'avoir une premi�ere appr�eciation de leur comportement face �a une occultation. En e�et, un
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pixel (( bruit �e )) peut être consid�er�e comme un pixel occult�e. Voici les remarquesque nous pouvons
faire :

� Les mesuresdes familles cr ois �ee et classique sont tr �es peu robustes face �a un bruit impul-
sionnel.

� Pratiquement toutes les mesuresde la famille d�eriv �ee se comportent correctement, except�e
PRATT.

� Les mesuresde la famille non param �etrique obtiennent de bons r�esultats, mais plus la pro-
portion de pixels bruit �esaugmente et plus il faut augmenter la taille de la fen̂etre de corr�elation
pour obtenir de bons r�esultats.

� Les mesuresde la famille r obuste obtiennent les meilleurs r�esultats.

Syn th �ese { Ainsi, face�a un bruit gaussienles mesuresdesfamilles cr ois �ee et classique sont les
plus performantes alors que face�a un bruit impulsionnel, lesmesuresdesfamilles non param �etrique
et r obuste sont les plus performantes. Il n'existe pas de mesure qui soit performante face �a ces
deux typesde bruits. Cesr�esultats sont en ad�equation, d'une part, avec les propri�et�es�enonc�eespour
les familles cr ois �ee et classique et, d'autre part, avec les pr�evisions faites sur les familles non
param �etrique et r obuste . Le lecteur int�eress�e peut trouver le d�etail descrit �eresnum�eriquesde ce
test dans [Chambon 02].

3.6.2.4 Analyse des performances

Le tableau 3.14est une synth�esede tous les r�esultats que nousavonsobtenus suivant chaquecrit �ere
et pour la plupart desmesures.Nous exposonsdans ce tableau le rang de chaquemesurepour chaque
crit �ere et le rang de chaque mesure en fonction de la moyenne des rangs sur chaque crit �ere. Nous
donnons aussi le rang de chaque mesureau sein de sa famille. Ce tableau nous permet de faire une
premi�ere analyseglobale de nos r�esultats et voici les remarquesque nous pouvons faire :

� Parmi chaque famille :

� Cr ois �ee { MOR est la mieux class�ee.Pour le pourcentaged'appariements corrects,NCC est
la plus performante. Les trois mesuresde cette famille obtiennent cependant des r�esultats
assezsimilaires: ellesfont toutes lestrois partie desdix premi�eresmesuresencequi concerne
le pourcentage d'appariements corrects.

� Classique { D1 (SAD) est la mieux class�ee,cependant, pour le pourcentaged'appariements
corrects, ZD1 (ZSAD) obtient les meilleurs r�esultats. Toutes les mesuresde cette famille
obtiennent un classement correct, notamment pour le pourcentage d'appariements corrects,
except�e K4 qui obtient de mauvais r�esultats.

� D�eriv �ee { GC est la premi�ereet nouspouvonsaussiremarquerqu'elle obtient lesmeilleurs
r�esultats parmi toutes les mesurespour le pourcentage d'appariements corrects et le pour-
centage de faux n�egatifs. Hormis GC, les mesuresde cette famille font partie desplus mal
class�ees.

� Non param �etrique { ISC obtient les meilleurs r�esultats. Nous pouvons remarquer que
RANK 1 est plac�eepremi�erepour le pourcentage d'appariements correctsdans la zoned'in-

uence desoccultations et dansla zonedesdiscontinuit �es,cequi ne l'empêche pasd'obtenir
un classement moyen (rang 24 sur 44) car le pourcentage de faux positifs, notamment, est
tr �esmauvais.

� Robuste { SMPD2 est la premi�ereet elle obtient aussilesmeilleurs r�esultats parmi toutes
les mesurespour le pourcentage d'appariements corrects dans la zone totale des occulta-
tions. Cette mesureest suivie de pr�espar LTP 2.
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� La meilleure mesure, en suivant cette �evaluation, est la mesure SMPD2 et les dix premi�eres
mesuresappartiennent �a la famille r obuste , except�e la mesure GC, class�ee quatri �eme, qui
appartient �a la famille d�eriv �ee.

� En g�en�eral, lesmesuresperformantes dans leszonessansoccultation, commeNCC, n'obtiennent
pas lesmeilleurs r�esultats dans lesdi� �erentes zonesdesoccultations et, inversement, lesmesures
qui obtiennent de bons r�esultats dans les zonesdes occultations, commeSMPD2, n'obtiennent
pas les meilleurs r�esultats dans les zonessansoccultation.

Nous ne donnonspas lesclassements obtenus pour chaqueimages�epar�ement, cependant, en observant
les di� �erents tableaux que nous avons obtenus, nous pouvons encorefaire les remarquessuivantes:

� Bien qu'elle ne soit pas toujours class�eepremi�ere, SMPD2 est toujours parmi les dix premi�eres
mesures,except�e pour le couple d'images teddy (elle est alors class�ee quatorzi�eme). Ce couple
d'imagesest en couleur. Commedanscechapitre, noustravaillons avecdesimagesen niveauxde
gris, nous avons transform�e cesimagesen niveau de gris. Les imagesobtenues pr�esentent alors
de grandeszonesnon textur �ees.Ce qui explique les r�esultats de SMPD2 qui sont moins bons
qu'avec d'autres images.Nous avons un probl�eme similaire avec les images (( livres )) SMPD2

n'est class�eeque neuvi�eme.
� Bien qu'elle ne soit pas toujours class�ee parmi les dix premi�eres,LTP 2 est class�ee quatre fois

premi�ere, pour les images(( murs )), map, tsukuba et barn1.

Pour les tableaux de r�esultats (cf. tableaux 3.9 �a 3.13) et les cartes de r�esultats (cf. �gures 3.9 �a
3.12), nous donnons les r�esultats obtenus pour les mesuresclass�eesen premi�ere position dans leur
famille respective dans le tableau 3.14. Nous donnons la variance suivant les di� �erentes sc�enesdes
meilleuresmesurespar famille dans le tableau 3.9. Grâce�a ce tableau, nouspouvonsvoir qu'il y a une
variance des r�esultats assezimportante suivant le type de sc�ene. Par exemple, pour le pourcentage
d'appariements corrects, il y a un �ecart-type qui varie entre 6:45 pour GC et 8:16 pour SAD. Cette
variance semble coh�erente avec la grande variabilit �e des images. En e�et, nous testons un couple
d'imagestr �estextur �eeset faciles �a mettre en correspondance,le st�er�eogramme,desimagesr�eellespeu
complexesmais peu textur �ees,comme map, des imagesr�eellescomplexes,comme cones. �A pr�esent,
nous allons a�ner notre �evaluation en montrant le d�etail des r�esultats les plus signi�catifs pour le
st�er�eogrammeal�eatoire et pour les images(( murs )), cones et (( livres )).

Mesure Cor Acc Ma u Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD

MOR
83.78
(6.98)

1.14
(1.13)

0.58
(0.53)

1.94
(1.03)

1.33
(1.1)

11.24
(4.9)

68.77
(6.27)

75.99
(16.78)

56.01
(11.78)

76.23
(6)

SAD
80.7

(8.16)
1.34
(1.3)

0.69
(0.51)

2.47
(1.46)

1.18
(1)

12.85
(5.68)

69.95
(6.24)

78.54
(15.68)

56.32
(11.3)

73.94
(6.18)

GC
85.45
(6.45)

1.28
(1.19)

0.54
(0.56)

1.92
(1.04)

1.36
(1.12)

9.45
(4.06)

71.09
(5.84)

75.45
(17.21)

60.96
(11.65)

78.87
(6.93)

ISC
82.32
(7.61)

1.68
(2.37)

0.51
(0.41)

2.73
(1.02)

2
(1.34)

10.77
(5.95)

66.69
(9.45)

62.76
(20.9)

63.82
(12.64)

80.47
(5.77)

SMPD2
78.99
(7.22)

1.77
(1.41)

0.72
(0.45)

2.2
(1.36)

0.42
(0.86)

15.5
(4.96)

75.14
(5.73)

86.11
(10.48)

60.52
(12.82)

72.49
(6.29)

Tab. 3.9 { Variances des mesures sur les di� �erentes sc�enes{ Dans chaquecase de ce tableau, nous
donnons la moyenne et, entre parenth�ese, l' �ecart-type des r�esultats obtenussur les quatorze couples
d'images.

Pour les tableaux de r�esultats (cf. tableaux 3.10 �a 3.13), dans chaquecase,nous donnons la valeur
du crit �ere ainsi que, entre parenth�ese,le classement g�en�eral de la mesureparmi toutes les mesures.
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En�n, nouspr�ecisonsle rang global de la mesurepar rapport �a toutes lesautres mesures(colonneRT)
et �egalement au sein de sa propre famille (colonne RF).

St �er�eogramme al�eatoire { Les r�esultats obtenus pour le st�er�eogrammeal�eatoire sont expos�es
dans le tableau 3.10 et sur la �gure 3.9. Les r�esultats obtenus avec les di� �erentes mesuressont assez
proches (les pourcentages de pixels corrects varient entre 97:3% et 98:26%); c'est pourquoi, il est
di�cile de les distinguer. Toutefois, nous pouvons remarquer que SMPD2 n'est pas class�eepremi�ere.
En r�ealit�e, lesmesuresMAD et LMP 2 obtiennent lesmeilleurs r�esultats. Nous pouvonsaussisouligner
le bon comportement de SEK1, CENSUS et � qui sont class�eestroisi �eme,huiti �emeet septi�eme.

Murs { Les r�esultats obtenus pour le couples d'images (( murs )) sont expos�es dans le tableau
3.11 et sur la �gure 3.10. Neuf des mesuresles mieux class�eesappartiennent �a la famille r obuste
et SAD est class�ee neuvi�eme. Pour ce couple d'images, c'est LTP 2 qui est la mieux class�ee. Elle est
class�eepremi�ere pour le pourcentage d'appariements corrects dans la zone totale des occultations et
dans la zoned'in
uence desoccultations. Elle obtient ausside meilleurs r�esultats que SMPD2 pour le
pourcentage d'appariements corrects dans toute l'image. La di� �erenceentre cesdeux mesuresest que
SMPD2 est centr �ee (on utilise la m�ediane) alors que LTP 2 ne l'est pas. Le fait de centrer la mesure
peut, entre autres, rendre la mesureplus robuste �a un changement de luminosit�e. Or, dans cesimages
de synth�ese,il n'y a pas de changement de luminosit�e. Nous pouvons donc supposerque l'utilisation
d'une mesurecentr �eed�et�eriore lesr�esultats au lieu de lesam�eliorer. Nous observonsd'ailleurs la même
di� �erenceentre les r�esultats obtenus par SAD et ZSAD.

Cones { Les r�esultats obtenus pour le couplesd'imagescones sont expos�esdans le tableau 3.12 et
sur la �gure 3.11. Malgr�e un grand nombre d'occultations, cesimagespr�esentent moins de di�cult �es
d'appariement que lesautres couplesque nousavonstest�es.En e�et, il n'y a pasde zonesuniformes et
leszonesdesoccultations sont nombreusesmais peu �etendues.Ainsi, lesmesuresdesfamilles cr ois �ee
et classique obtiennent de meilleurs r�esultats qu'avec les autres images.

Livres { Les r�esultats obtenus pour le couples d'images (( livres )) sont expos�es dans le tableau
3.13 et sur la �gure 3.12. Cesimagessont di�ciles �a apparier car il y a de tr �esnombreuseszonesnon
textur �ees.Ce sont globalement les mesuresde la famille r obuste qui sont les mieux class�ees,except�e
GC et SAD qui sont respectivement class�eesdixi �emeet cinqui�eme.

3.7 Conclusion

Ce chapitre nousa permis, d'une part, de pr�esenter lesdi� �erentes mesuresde corr�elation existantes,
en les classant et en les caract�erisant de mani�ere pr�eciseet, d'autre part, de proposer de nouvelles
mesuress'appuyant sur des outils de statistiques robustes, pour tenter de prendre en compte les
occultations.

Les r�esultats que nous avons obtenus montrent que les mesuresde la famille r obuste obtiennent
g�en�eralement lesmeilleurs r�esultats,notamment dansla zonetotale desoccultations. En revanche,elles
secomportent moins bien dansle restede l'image contrairement �a la mesureGC de la famille d�eriv �ee,
aux mesuresde la famille cr ois �ee ainsi qu'aux mesuresSAD et ZSAD, de la famille classique , qui
secomportent bien dans le reste de l'image.

Lesr�esultats montrent aussiquelesm�ethodesdemiseencorrespondancepar corr�elation rencontrent
desdi�cult �esdans les zonesnon textur �ees.
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Pour tenter d'am�eliorer les performancesdes m�ethodes �a basede corr�elation, nous pouvons envi-
sager,d'une part, d'utiliser une information plus riche que les niveaux de gris, la couleur, et, d'autre
part, d'utiliser la combinaison de di� �erentes mesuresde corr�elation. Nous allons aborder ces deux
aspects dans les chapitres suivants.

Mesure Cor Acc Ma u Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT RF

MOR
97.31
(26)

0.02
(12)

0.01
(13)

0.87
(29)

0.55
(16)

1.27
(26)

64.66
(15)

66
(17)

63.24
(13)

97.7
(33)

13 1

SAD
97.49
(13)

0
(38)

0.01
(13)

0.79
(11)

0.61
(33)

1.1
(11)

62.81
(29)

62.6
(33)

63.03
(17)

98.72
(13)

18 1

GC
97.3
(29)

0.06
(2)

0.02
(9)

1.06
(42)

0.53
(11)

1.11
(14)

66.56
(8)

67.6
(11)

65.47
(2)

98.3
(21)

4 2

ISC
97.37
(24)

0.02
(12)

0.03
(7)

0.85
(27)

0.5
(9)

1.28
(31)

66.77
(7)

69
(10)

64.41
(5)

98.02
(26)

7 1

SMPD2
98.26
(1)

0.02
(12)

0.01
(13)

0.1
(2)

0.63
(38)

1.02
(7)

62.14
(36)

61.4
(38)

62.92
(21)

99.9
(1)

5 3

Tab. 3.10 { R�esultatsobtenusavec le st�er�eogramme al�eatoire { Contrairement aux r�esultatsquenous
verronspar la suite, SMPD2 obtient lesmeilleurs r�esultatspour le pourcentaged'appariements corrects,
notamment dans la zonedesdiscontinuit �es.

Mesure Cor Acc Ma u Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT RF

MOR
85.56
(14)

0.99
(24)

0.17
(24)

0.99
(27)

0.33
(39)

11.96
(14)

80.37
(33)

94.14
(37)

37.73
(19)

73.71
(6)

27 1

SAD
88.43
(6)

0.63
(37)

0.08
(40)

0.6
(6)

0.17
(14)

10.1
(7)

82.72
(14)

96.98
(13)

38.56
(17)

70.74
(12)

9 1

GC
89.39
(1)

1
(23)

0.1
(34)

0.81
(20)

0.34
(40)

8.35
(3)

80.86
(28)

94.03
(38)

40.06
(11)

77.78
(1)

15 1

ISC
60.02
(34)

2.24
(9)

0.74
(7)

6.18
(40)

0.37
(41)

30.45
(34)

80.5
(32)

93.58
(39)

40.02
(12)

57.1
(33)

35 6

SMPD2
78.76
(24)

2.06
(11)

0.44
(13)

1.04
(29)

0.07
(3)

17.64
(26)

86.06
(4)

98.81
(1)

46.56
(4)

71.15
(10)

5 5

Tab. 3.11{ R�esultatsobtenusavec le couple d'images(( murs )) { Cesr�esultats il lustrent le fait queles
mesures ordinales n'obtiennent pas de tr �es bons r�esultats. GC obtient le pourcentaged'appariements
corrects le plus �elev�e aussi bien dans toute l'image que dans la zonedesdiscontinuit �es.
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Mesure Cor Acc Ma u Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT RF

MOR
80.56
(13)

1.23
(17)

0.59
(17)

2.85
(25)

3.99
(43)

10.78
(7)

69.21
(22)

71.48
(41)

67.63
(6)

75.83
(5)

9 1

SAD
74.61
(25)

1.75
(12)

0.81
(13)

3.34
(31)

3.53
(35)

5.96
(3)

69.75
(16)

74.8
(33)

66.23
(14)

70.04
(19)

14 3

GC
82.66
(4)

1.23
(17)

0.5
(24)

2.54
(19)

4.09
(44)

8.98
(5)

72.87
(4)

70.74
(42)

74.36
(3)

80.24
(2)

3 1

ISC
82.87
(3)

0.37
(40)

0.31
(36)

2.34
(16)

3.18
(21)

10.92
(10)

73.79
(2)

77.26
(19)

71.37
(4)

76.81
(4)

2 1

SMPD2
85.86
(1)

0.46
(39)

0.2
(42)

1.22
(5)

2.91
(19)

9.07
(6)

77.4
(1)

79.2
(17)

76.14
(1)

78.87
(3)

1 1

Tab. 3.12{ R�esultatsobtenusavec le coupled'imagescones{ Pour ce couple,MOR obtient un meilleur
classementqu'avec les autres imageset c'est aussi le cas pour toutes les mesures de sa famil le(famil le
cr ois �ee). SMPD2 obtient les meilleurs r�esultats aussi bien dans la zone d'in
uenc e des occultations
que dans le restede l'image.

Mesure Cor Acc Ma u Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT RF

MOR
66.45
(4)

3.81
(25)

1.3
(24)

2.14
(14)

0.33
(32)

25.97
(6)

69.73
(17)

94.26
(31)

29.47
(18)

64.68
(8)

15 13

SAD
64.33
(16)

4.73
(11)

1.61
(12)

2.3
(19)

0.23
(11)

26.8
(12)

70.8
(9)

95.92
(11)

29.58
(16)

63.85
(14)

5 7

GC
69.22
(1)

4.18
(16)

1.37
(18)

2.93
(25)

0.49
(41)

21.8
(3)

70.64
(11)

91.42
(39)

36.54
(1)

81.41
(1)

10 4

ISC
59.69
(22)

2.77
(38)

0.94
(35)

4.46
(34)

0.63
(44)

31.5
(25)

67.36
(35)

88.91
(42)

31.99
(8)

64.47
(9)

32 9

SMPD2
64.91
(12)

4.14
(17)

1.31
(21)

2.2
(16)

0.17
(3)

27.27
(15)

72.36
(3)

97.04
(2)

31.86
(9)

75.16
(2)

1 1

Tab. 3.13{ R�esultatsobtenusavec le coupled'images(( livres)) { Lesr�esultatsdans la zoned'in
uenc e
des occultations sont globalement mauvais (il y a au plus 36:54% d'appariements corrects dans cette
zone). Ces mauvais r�esultats sont ŝurement dus au manque de texture dans les zones d'in
uenc e.
SMPD2 est toujours premi�ere, mais c'est tout de même GC qui se comporte le mieux dans la zone
d'in
uenc e desoccultations et qui obtient le meilleur pourcentaged'appariements corrects.
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Famille Mesure Cor Acc Ma u Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT RF

Cr ois �ee

NCC 7 35 34 12 30 9 32 29 34 23 32 3

ZNCC 10 37 34 14 37 12 28 37 8 5 23 2

MOR 8 30 28 17 40 7 25 41 9 3 19 1

Classique

D1 16 22 21 22 24 15 15 23 10 12 11 1

ZD 1 4 34 32 10 28 5 24 28 23 9 14 2

LD 1 5 39 40 6 20 8 26 20 29 21 20 3

VD 5 30 29 13 34 6 31 33 31 20 30 4

K 4 39 4 3 42 39 35 41 40 40 38 40 5

D�eriv �ee

SES1 42 11 14 37 5 42 39 14 43 43 37 2

SEK 1 43 6 6 43 32 41 42 31 41 41 42 5

NIS 44 21 12 41 4 44 44 4 44 44 38 3

OCM 37 10 11 40 41 37 38 39 37 37 43 6

PRA TT 41 33 1 44 36 39 36 35 26 34 41 4

GC 1 19 31 15 42 1 4 42 2 2 4 1

Non
param �etrique

JEFF 35 3 2 38 38 31 34 38 24 28 35 7

� 2 17 17 22 27 33 17 33 34 33 26 34 6

ISC 23 36 13 35 21 21 8 19 6 19 15 1

SCC 21 14 16 28 35 22 27 36 11 22 30 5

RANK 1 15 24 36 30 43 3 29 43 1 1 24 3

CENSUS 40 15 18 29 9 43 37 7 39 42 36 8

� 27 16 33 9 14 29 18 13 30 31 22 2

� 31 13 18 19 10 32 23 8 36 36 26 4

Robuste

ZNCC F 1 25 40 30 26 44 28 43 44 32 28 44 22

RM LM S 30 32 42 2 1 34 9 1 35 39 24 16

QUAD 22 27 27 11 12 27 10 11 25 30 17 13

ZNCC R 33 42 43 3 17 33 40 17 42 40 39 21

D 0 :1 29 5 7 33 15 23 7 15 12 18 6 5

MAD 34 44 44 1 3 38 12 3 19 33 28 18

LMP 2 36 29 37 7 2 40 13 2 21 32 21 15

LTP 2 24 9 8 31 7 24 2 6 4 14 2 2

SMPD 2 20 12 14 21 6 20 1 5 3 13 1 1

ME 1 13 28 24 16 23 11 16 25 13 10 10 9

ME 2 18 20 17 24 27 16 11 22 7 6 8 7

ME 3 19 18 25 20 18 19 3 18 5 6 3 3

ME 4 28 7 9 34 11 26 5 9 16 25 9 8

ME 5 32 2 5 36 13 30 19 12 28 27 18 14

ME 6 38 1 4 39 16 36 35 15 38 35 33 20

ME 7 14 26 23 18 22 14 14 24 15 11 12 10

ME 8 26 8 10 32 8 25 5 10 13 24 5 4

R1 2 43 37 5 26 2 21 26 22 17 15 12

R2 12 25 20 25 31 13 30 32 27 16 28 18

R 3 3 37 41 4 19 4 17 20 18 4 7 6

R4 11 41 39 8 25 18 22 27 20 15 26 17

R5 9 23 26 22 29 10 20 29 17 8 13 11

Tab. 3.14 { Classementdesmesures de corr �elation { Nous avons synth�etis�e les r�esultats obtenussur
lesquatorzeimagesde testsavec le protocole quenousavonsd�ecrit dansle paragraphe2.9. Lesmesures
en gras sont les dix premi�eres. Les mesures encadr�eescorrespondent aux mesures class�eespremi�eres
dans leur famil le et la mesure sur fond gris�e est celle qui obtient les meilleurs r�esultats.
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Image
gauche

Image
dr oite

Disparit �es
th �eoriques

Occul t ations
Disconti-

nuit �es

MOR SAD GC ISC SMPD2

Car tes de
disparit �es

Car tes d'ap-
pariements
corrects

Car tes
d'ambigu •�t �e

Car tes
d'impr �ecision

Fig. 3.9 { Cartes de r�esultats obtenusavec le st�er�eogramme al�eatoire { La carte de disparit �es la plus
(( nette )) est celle obtenuepar la mesure SMPD2. La carte d'appariements corrects permet d'il lustrer
le bon comportement de cette mesure dans la zonedesdiscontinuit �es o�u elle est ambigu•e.
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Image
gauche

Image
dr oite

Disparit �es
th �eoriques

Occul t ations
Disconti-

nuit �es

MOR SAD GC ISC SMPD2

Car tes de
disparit �es

Car tes d'ap-
pariements
corrects

Car tes
d'ambigu •�t �e

Car tes
d'impr �ecision

Fig. 3.10 { Cartes de r�esultats obtenus avec le couple d'images (( murs )) { Ces r�esultats montrent
que la carte de disparit �es obtenueavec la mesure SMPD2 n'est pas la plus dense(il y a trop de pixels
d�etect�escomme occult�es) mais en revanche,les zonesdesoccultations sont beaucoup plus nettes. Nous
pouvons aussi remarquer le peu d'ambigu•�t �e de la mesure MOR et le taux de faux n�egatifs beaucoup
trop �elev�e de la mesure ISC. La mesure GC est tr �es peu ambigu•e et impr�ecise.
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Image
gauche

Image
dr oite

Disparit �es
th �eoriques

Occul t ations
Disconti-

nuit �es

MOR SAD GC ISC SMPD2

Car tes de
disparit �es

Car tes d'ap-
pariements
corrects

Car tes
d'ambigu •�t �e

Car tes
d'impr �ecision

Fig. 3.11 { Cartes de r�esultats obtenusavec le couple d'images cones { Pour ce couple d'images, les
di� �erencesentre les di� �erentescartes de disparit �essont visiblement moins importantes. Nous pouvons
toutefois toujours remarquer le bon comportement de la mesure SMPD2 dans les zonesproches des
occultations o�u elle est la plus ambigu•e.
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Image
gauche

Image
dr oite

Disparit �es
th �eoriques

Occul t ations
Disconti-

nuit �es

MOR SAD GC ISC SMPD2

Car tes de
disparit �es

Car tes d'ap-
pariements
corrects

Car tes
d'ambigu •�t �e

Car tes
d'impr �ecision

Fig. 3.12 { Cartes de r�esultats obtenusavec le couple d'images (( livres )) { Pour ce couple d'images,
le premier plan est apparemment assezdi�cile �a apparier (il manquede textures). Même si GC n'est
pas class�ee premi�ere, nous pouvonsvoir qu'elle obtient desbons r�esultats.





Chapitre 4

Mise en corresp ondance par corr �elation
couleur { Corr �elation 3D

4.1 In tro duction

4.1.1 Ob jectifs

Jusqu'�a pr�esent, les travaux pr�esent�es dans ce m�emoire ne prennent en compte que des images
en niveaux de gris. Or, actuellement, la majorit �e des capteurs num�eriques permettent l'acquisition
d'imagescouleur. De plus, les imagescouleur sont de plus en plus employ�eesen traitement d'imageset
en vision par ordinateur, cf. [Du�y 98, Wesolkowski 99, Schl•uns 00, Gevers 03, Ja�r �e 03, Smolka 03,
Buessler05, Busin 05]. Certains travaux qui concernent la mise en correspondance, comme dans
[Okutomi 92b, Rubner 01, Perwass01, Georgescu04], ont montr �e le gain de performance apport�e
par la couleur. En e�et, alors que les r�esultats obtenus avec les niveaux de gris sont souvent ambigus
[Chambon 03], l'utilisation deplusieurscomposantespermet dediminuer cette ambigu•�t �eet ainsi, entre
autres, d'obtenir plus de robustessepr�es des zonesdes occultations. Il nous est ainsi apparu naturel
d'�etendre �a la couleur nos recherchessur la miseen correspondancepar corr�elation, cf. [Chambon 05],
et d'observer l'am�elioration desr�esultats danstoute l'image mais aussipr�esdeszonesdesoccultations,
cf. [Chambon 04a]. Pour cela, il est n�ecessaired'adapter �a la couleur la mise en correspondancepar
corr�elation.

4.1.2 Strat �egie de g�en�eralisation

�A notre connaissance,il existepeu de travaux sur la g�en�eralisation mêmedesmesuresde corr�elation
�a la couleur, et ils ne prennent souvent en compte que les mesures de corr�elation les plus uti-
lis�ees: corr�elation crois�ee,cf. [Belli 00], sommedescarr�esdesdi� �erences,cf. [Koschan 96, Coquin 02,
Hansen03], sommedescarr�esdesdi� �erencescentr �eenormalis�ee,cf. [Devernay 97], sommedesvaleurs
absoluesdes di� �erences,cf. [M•uhlmann 01], et corr�elation des champs de gradients, cf. [Crouzil 97,
p. 61{65]. En r�ealit�e, la g�en�eralisation des mesuresde corr�elation aux imagescouleur est d�elicate et
poseplusieurs probl�emes:

� Le choix d'un syst�eme de repr�esentation { De nombreux travaux sont consacr�es �a la comparai-
son des espacesde couleur pour des op�erations sp�eci�ques en traitement d'images num�eriques,
notamment dans[Vandenbroucke 00, p. 51{89], [Hanbury 03] et [Tr�emeau04, chap. 5 et 7], mais
ils ne concernent pas la mise en correspondancepar corr�elation. Ainsi, dans ce cadre pr�ecis, il
est important d'�etudier les di� �erents syst�emespour d�eterminer celui qui permet d'obtenir les
meilleurs r�esultats.
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� Le choix d'une m�ethode de g�en�eralisation { Pour cela, trois possibilit�essepr�esentent :
� �evaluer la mesure de corr�elation sur chaque composante, puis e�ectuer une fusion des

r�esultats obtenus sur chaque composante : cette approche peut être appel�ee (( approche
marginale )), cf. [Lambert 02, p. 13];

� e�ectuer une analyse en composantes principales (ACP), et appliquer la mesure de
corr�elation sur la premi�ere composante principale ;

� g�en�eraliser directement les mesuresde corr�elation aux donn�ees�a trois dimensions: cette
m�ethode peut être vue commeune (( approche vectorielle )), cf. [Lambert 02, p. 13].

La derni�ere m�ethode qui consiste�a adapter directement les mesuresde corr�elation est plus d�elicate
que lesautres. En e�et, elle implique le probl�emede l'adaptation de certains op�erateurs �a desdonn�ees
tridimensionnellescomme,par exemple,le calcul de la distanceentre deux couleurs,le calcul desrangs
ou de la m�edianed'un ensemble de couleurs.

4.1.3 Plan

Dans un premier temps, lesdeux aspectsde la g�en�eralisation desmesuresde corr�elation �a la couleur
vont être pr�esent�es: lessyst�emesde repr�esentation de la couleuret lestrois m�ethodesdeg�en�eralisation.
Puis, les r�esultats obtenus avec des images de synth�ese et des images r�eelles couleur, suivant les
di� �erentes m�ethodeset les di� �erents syst�emesseront pr�esent�es.

4.2 Repr �esentation de la couleur

De nombreux travaux portent sur le processusde formation des couleurs et le syst�eme de per-
ception des couleurs de la vision humaine, cf. [Levine 85, chap. 3, 4 et 7], [Carron 95, chap. 1],
[Brun 96, chap. 1], [Hardeberg 99, chap. 1] et [Chambah 01, chap. 2], mais, ici, seuls les syst�emes
de repr�esentation de la couleur seront abord�es.Les termes utilis �essont :

� La luminance { Il s'agit de la notion d'�emettre plus ou moins de lumi�ere.
� La teinte { Elle correspond �a une couleur, une longueur d'onde dominante.
� La saturation { Elle indique le niveau de coloration d'une teinte, la puret�e de la couleur.

La teinte et la saturation d�e�nissent la chrominanced'une couleur. Un syst�emede repr�esentation de la
couleurestun syst�emedecoordonn�eesqui permet de repr�esenter la couleur.Cesyst�eme,d'apr�esla CIE
(Commission Internationale de l' �Eclairage), doit poss�eder trois composantes par analogieau syst�eme
visuel humain qui comporte trois cônesdi� �erents, r�eceptifs �a trois longueursd'ondes di� �erentes. Une
couleur est repr�esent�eepar les valeurs de cestrois composantes.

Comme dans [Vandenbroucke 00, chap. 2], cinq cat�egoriesde syst�emespeuvent être distingu�ees:

� les syst�emesde primaires ;
� les syst�emesluminance-chrominance;
� les syst�emesperceptuels;
� les syst�emesd'axes ind�ependants ;
� les syst�emeshybrides.

Lesquatre premi�erescat�egoriessont class�eesdanslessyst�emesclassiques,par opposition aux syst�emes
hybrides. Nous allons pr�esenter les syst�emesles plus couramment utilis �espour chaquecat�egorie.

4.2.1 Syst �emes de primaires

Ces syst�emes s'appuient sur l'utilisation de trois couleurs fondamentales (les primaires). Ils se
di� �erencient par le choix desprimaires et du blanc de r�ef�erence(codagedu blanc). Le syst�emele plus
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courant est RGB (Red Green Blue), intro duit par la CIE. Les composantes couleur de ce syst�eme
sont d�e�nies par R 2 [Rmin ; Rmax ], G 2 [Gmin ; Gmax ] et B 2 [Bmin ; Bmax ]. Pour mod�eliser certaines
couleurs du domaine visible, la composante R doit parfois être n�egative, cf. [Brun 96, p. 15], or,
g�en�eralement, les intervalles de variation sont R 2 [0;255], G 2 [0;255] et B 2 [0;255]. Ce qui signi�e
que certainescouleursne peuvent pas être mod�elis�ees.Il y a autant de syst�emesRGB que de blancs
de r�ef�erence,cf. [Vandenbroucke 00, p. 195] et [Tr�emeau04, p. 82].

Un autre syst�emea �et�e propos�e par la CIE, cf. [Cie 15.2 86], il s'agit de X YZ . Il est utilis �e dans de
nombreux articles, notamment dans [Gevers 98, Koschan 93, Sharma 97]. Ce syst�eme a �et�e propos�e
pour prendre en compte le probl�eme des valeurs n�egatives de la composante R du syst�eme RGB .
Chaque composante de ce syst�emeest une combinaison lin�eaire descomposantes RGB . Pour chaque
syst�emeRGB , une matrice de passagea donc �et�e d�e�nie pour passerdescoordonn�eesR, G et B aux
coordonn�eesX , Y et Z , cf. [Vandenbroucke 00, p. 195{197]. Ce syst�emeest rarement utilis �e directe-
ment car il sert plut ôt de syst�emede transition pour passerd'un syst�emeRGB versun autre syst�eme.
Dans le cadre de ce m�emoire, nous avons utilis �e la transformation la plus couramment employ�ee,
cf. [Vandenbroucke 00, p. 196] et [Tr�emeau04, p. 90]:

0

@
X
Y
Z

1

A =

0

@
0:607 0:174 0:200
0:299 0:587 0:114
0:000 0:066 1:116

1

A

0

@
R
G
B

1

A : (4.1)

Lorsque les intervalles de variation du syst�eme RGB sont R 2 [0;255], G 2 [0;255] et B 2 [0;255],
les intervalles de variation descomposantes X YZ sont X 2 [0;250:16], Y 2 [0;255] et Z 2 [0;301:41].
Dans la suite de cerapport, nousconsid�eronstoujours cesintervallesde variation pour lescomposantes
RGB .

Les trois composantes de cessyst�emessont li �ees�a la luminance. Or, deux couleurs peuvent avoir
le mêmecaract�ere chromatique avec desluminancesdi� �erentes. Pour ne tenir compte que de la chro-
minance, les coordonn�ees peuvent être normalis�ees de la fa�con suivante, cf. [Garbay 79, p. 24] et
[Vandenbroucke 00, p. 52{56] :

r =
R

R + G + B
, g =

G
R + G + B

et b =
B

R + G + B
: (4.2)

x =
X

X + Y + Z
, y =

Y
X + Y + Z

et z =
Z

X + Y + Z
: (4.3)

Cette normalisation permet d'obtenir descoordonn�eescomprisesentre 0 et 1 et commex + y + z = 1,
la couleur peut être repr�esent�ee dans un plan. Ces nouvelles coordonn�ees sont ind�ependantes des
variations scalairesde la luminance de la couleur �etudi�ee.En e�et, si chaque composante R, G et B
est multipli �ee par le même scalaire, alors les valeurs de r, g et b ne changent pas. L'inconv�enient de
cette normalisation est qu'elle n'est pas d�e�nie pour R = G = B = 0. Quand on setrouve dans ce cas
particulier, une solution est de prendre r = g = b = 1

3 , cf. [Garbay 79].
En�n, le dernier syst�eme de primaires, CMY (Cyan Magenta Yellow), utilis �e dans [Gevers 98,

Tr�emeau03], s'appuie sur une synth�esesoustractive et est utilis �e pour la t�el�evision et les imprimantes.
Une quatri �emecomposante peut être ajout �ee(composante (( noire ))). La transformation suivante peut
être utilis �ee,cf. [Tr�emeau04, p. 89]:

0

@
C
M
Y

1

A =

0

@
0 1 1
1 0 1
1 1 0

1

A

0

@
R
G
B

1

A : (4.4)

Les intervalles de variation sont C 2 [0;510], M 2 [0;510] et Y 2 [0;510].



128 Chapitre 4. Mise en correspondance par corrélation couleur – Corrélation 3D

Un des inconv�enients d'un syst�eme de synth�eseadditiv e est qu'il ne permet pas de mod�eliser cer-
taines couleurs (certaines nuancesde vert s'obtiennent en ajoutant des lumi�eresbleueset vertes et
en retranchant du rouge, cf. [Brun 96, p. 15] or les couleurs sont repr�esent�eesavec des valeurs posi-
tiv es). Dans de nombreusesapplications en imagerie, commel'a�c hage, l'impression, la restauration
d'images, etc., il est souhaitable que les propri�et�es d'un syst�eme de repr�esentation de la couleur se
rapprochent le plus possiblede cellesde la vision humaine. Si nous notons D, la distance qui s�epare
deux couleursdans un syst�emedonn�e et si nous appelonsdi� �erence,la di� �erenceentre deux couleurs
per�cue par l'�il humain, un syst�eme qui se rapproche d'un syst�eme visuel humain doit poss�eder la
propri�et�e (P) :
8 c1; c2; c3, trois couleurs telles que la di� �erencede couleur per�cue entre c1 et c3 est la même que

celle per�cue entre c2 et c3 alors D(c1;c3) = D(c2;c3).
Touscessyst�emesdeprimaires neposs�edent pasdedistanceD qui v�eri�e la propri�et�e (P) et constituent
donc une approche limit �ee pour ces applications. C'est pourquoi d'autres syst�emesposs�edant cette
propri�et�e (P) ont �et�e propos�es,commeles syst�emesluminance-chrominance.

4.2.2 Syst �emes luminance-c hrominance

Parmi les syst�emesluminance-chrominance, quatre typessont di� �erenci�es:
� les syst�emesperceptuellement uniformes (une distance D v�eri�an t (P) peut leur être associ�ee);
� les syst�emesde t�el�evision que nousne d�etaillerons pas ici puisqu'ils sont particuli �erement d�edi�es

�a la t�el�evision et sont largement abord�esdans [Vandenbroucke 00, p. 64{67] ;
� les syst�emesantagonistes;
� les autres syst�emes.

Tous cessyst�emesposs�edent une composante de luminance et deux composantes de chrominance.

4.2.2.1 Syst �emes perceptuellemen t uniformes

Parmi les syst�emesperceptuellement uniformes, deux syst�emessont propos�espar la CIE : CIELUV
not�e aussi L � u� v� et CIELAB not�e aussi L � a� b� , cf. [Tr�emeau04, p. 95{102]. Ces deux syst�emesse
d�eduisent de X YZ par les transformations suivantes:

L � =

8
>><

>>:

116
�

Y
Yb

� 1
3

� 16 si
Y
Yb

> 0:01

903:3
Y
Yb

sinon,
(4.5)

u� = 13L � (u0� u0
b) avec u0 =

4X
X + 15Y + 3Z

, (4.6)

v� = 13L � (v0� v0
b) avec v0 =

9Y
X + 15Y + 3Z

, (4.7)

a� = 500
�

f
�

X
X b

�
� f

�
Y
Yb

� �
, (4.8)

b� = 200
�

f
�

Y
Yb

�
� f

�
Z
Zb

��
, (4.9)

avec f (x) =

8
<

:

x
1
3 si x > 0:008856

7:787x +
16
116

sinon.

Les termes X b, Yb, Zb, u0
b et v0

b sont �a associer au blanc de r�ef�erence. Dans les images que nous
utilisons dans ce rapport, le blanc de r�ef�erenceest cod�e (255 255 255)T , en RGB . Ainsi en utilisant
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l' �equation (4.1), nous obtenons: X b = 250:155, Yw = 255 et Zw = 301:41. Les intervalles de variation
sont donc: L � 2 [0;100], u� 2 [� 131:95;220:8], v� 2 [� 139:05;121:47], a� 2 [� 137:72;96:14] et
b� 2 [� 99:23;115:65].

4.2.2.2 Syst �emes antagonistes

Lessyst�emesantagonistesdeFaugeras[Faugeras79] ont pour but de repr�esenter le mieux possiblela
perception visuellehumaine. En s'appuyant sur des�etudesphysiologiquesmontrant que l'activit �e ou la
r�eponsedescônesr�ecepteursde la r�etine humaine,not�esLMS (Long Medium Short) estproportionnelle
non pas�a l'in tensit�e du stimulus mais �a sonlogarithme, Faugerasutilise le logarithme destrois signaux
L, M et S. Un syst�emesemblable s'appuyant sur le syst�emeRGB a aussi �et�e propos�e par Garbay et
al. [Garbay 81] :

A =
1
3

(log(R) + log(G) + log(B )), (4.10)

C1 =

p
3

2
(log(R) � log(G)) et (4.11)

C2 = log(B ) �
log(R) + log(G)

2
: (4.12)

Les intervalles de variation sont donc A 2 [0; log(255)], C1 2 [�
p

3
2 log(255);

p
3

2 log(255)] et C2 2
[� log(255); log(255)]. Mêmesi la mod�elisation de la non lin�earit�e de la r�eponsedescônesde la r�etine
humaine n'est pas conserv�ee,g�en�eralement, le syst�emede Swain et Ballard [Swain 91] est pr�ef�er�e car
il n'utilise pas le logarithme :

A =
R + G + B

3
, (4.13)

C1 =

p
3

2
(R � G) et (4.14)

C2 = B �
R + G

2
: (4.15)

Les intervalles de variations sont donc: A 2 [0;255], C1 2
h
�

p
3

2 255;
p

3
2 255

i
et C2 2 [� 255;255].

4.2.2.3 Autres syst �emes

En�n, d'autres syst�emessemblables ont �et�e propos�espar Simonetto et Soadane[Simonetto 05], ou
Carron [Carron 95, p. 17]. Nous pr�esentons le syst�emele plus couramment utilis �e, celui de Carron :

Y =
R + G + B

3
, (4.16)

Ch1 = R �
G + B

2
et (4.17)

Ch2 =

p
3

2
(B � G): (4.18)

Ainsi, les intervalles de variation sont Y 2 [0;255], Ch1 2 [� 255;255] et Ch2 2
h
�

p
3

2 255;
p

3
2 255

i
.
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4.2.3 Syst �emes perceptuels

Les syst�emesperceptuelsdistinguent trois grandeurs: la luminance, la teinte et la saturation. Ils
sont not�esH SI (Hue Saturation Intensity ). De nombreusespropositions ayant �et�e faites pour le calcul
de cestrois composantes, cf. [Hanbury 03, Vandenbroucke 00, p. 74{82], nous ne pr�esentons que les
�equations les plus utilis �ees:

H =

8
>>>>><

>>>>>:

� si R = G = B

arccos
1
2((R � G) + (R � B ))

p
(R � G)2 + (R � B )(G � B )

si B � G

2� � arccos
1
2((R � G) + (R � B ))

p
(R � G)2 + (R � B )(G � B )

sinon,

(4.19)

S =

8
<

:

0 si R = G = B = 0

1 �
3min(R;G;B )

R + G + B
sinon

et (4.20)

I =
R + G + B

3
. (4.21)

Avec ces�equations, les intervalles de variation sont H 2 [0;2� ], S 2 [0;1] et I 2 [0;255].

4.2.4 Syst �emes d'axes ind �ependants

Dans les syst�emesde primaires, les trois composantes sont fortement corr�el�eescar elles poss�edent
toutes une information commune qui est la luminance. Des syst�emesd'axes ind�ependants ont �et�e
propos�es. Ils s'appuient sur l'utilisation de l'analyse en composantes principales qui permet d'obtenir
descomposantes d�ecorr�el�ees.Les deux syst�emesles plus utilis �essont :

� Le syst�emed'Ohta et al. [Ohta 80] dont les composantes sont d�e�nies par :

I 1 =
R + G + B

3
, (4.22)

I 2 =
R � B

2
et (4.23)

I 3 =
2G � R � B

4
; (4.24)

avecI 1 2 [0;255],I 2 2 [� 255
2 ; 255

2 ] et I 3 2 [� 255
2 ; 255

2 ]. Cesyst�emeest fond�esur uneapproximation
de la transformation de Karhunen-Loeve, cf. [Horowitz 96, Uenohara97, Levy 00], o�u I 1 est la
composante la plus discriminante.

� Le syst�emeH1H2H3 de Braquelaire et Brun [Braquelaire 97] dont les composantes sont d�e�nies
par :

H1 = R + G, (4.25)

H2 = R � G et (4.26)

H3 = B �
R + G

2
; (4.27)

o�u H1 2 [0;510], H2 2 [� 255;255] et H3 2 [� 255;255]. Levine [Levine 85, chap. 7] montre que
les trois directions privil �egi�eespar la vision humaine sont les directions: rouge-vert, bleu-jaune
et blanc-noir. Ce syst�ememet en �evidencecestrois directions privil �egi�ees.
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4.2.5 Syst �emes hybrides

L'approche hybride de Vandenbroucke [Vandenbroucke 00, chap. 4] consiste�a choisir, pour un en-
semble d'imagesdonn�ees,parmi toutes lescomposantes couleur de tous lessyst�emesde repr�esentation
de la couleur, les trois composantes les plus pertinentes pour une application donn�ee,en utilisant une
technique d'apprentissagesupervis�e. Cestrois composantes forment le syst�emehybride.

4.2.6 Synth �ese des syst �emes de repr �esentation de la couleur

Parmi les syst�emesqui viennent d'être bri�evement pr�esent�es,nous avons test�e les dix suivants (cf.
tableau 4.1) : RGB , X YZ , CM Y, L � u� v� , L � a� b� ,AC1C2, YCh1Ch2, H SI , I 1I 2I 3 et H1H2H3. Ce
sont les plus repr�esentatifs et les plus utilis �esen traitement d'images.La remarquequi peut être faite
d�es �a pr�esent est la suivante : les mod�eles luminance-chrominance L � a� b� et L � u� v� , et le mod�ele
perceptuel H SI se rapprochent le plus de la vision humaine mais il reste �a d�eterminer si cela a une
in
uence sur les r�esultats obtenus au niveau de la mise en correspondance.De plus, le passagevers
cesmod�elesest côuteux en temps de calcul.

�A pr�esent, nous allons pr�esenter la g�en�eralisation de la mise en correspondancepar corr�elation �a la
couleur.Tout d'abord, nousabordonsla g�en�eralisation desmesuresdecorr�elation �a la couleurquenous
d�esignonspar (( mesures3D )) et ensuite nous exposonsles trois m�ethodesde mise en correspondance
propos�ees.

4.3 G�en�eralisation des mesures de corr �elation �a la couleur

4.3.1 Notations

Dans la suite, nous notons x, y et z, les trois composantes de n'imp orte quel espacede couleur.
Nous utilisons aussi les notations suivantes:

� Les vecteursci;j
l = (x i;j

l yi;j
l zi;j

l )T , sont les couleursdespixels de coordonn�ees(i j )T dans I l .
� Les matrices F l de taille N � 3, contiennent les composantes des couleurs des pixels dans les

fen̂etres de corr�elation gauche et droite :

F l = ( : : : ci + p;j + q
l : : : )T = ( : : : ck

l : : : )T ;

o�u ck
l est la couleur d'indice k 2 [0;N f � 1], p 2 [� Nv ; Nv ] et q 2 [� Nh ; Nh ].

� La matrice r I k
l , contient les vecteursgradients de chaquecomposante, au pixel k de la fen̂etre

de corr�elation dans I l :

r I k
l =

0

@
@xk

l
@i

@yk
l

@i
@zk

l
@i

@xk
l

@j
@yk

l
@j

@zk
l

@j

1

A

T

: (4.28)

Les termes @xk
l

@i , @yk
l

@i , @zk
l

@i , @xk
l

@j , @yk
l

@j et @zk
l

@j repr�esentent les d�eriv�eespartielles suivant les lignes et

les colonnesde chaquecomposante. La norme et l'orientation du gradient sont not�eeskr I k
l k et

� k
l et la mani�ere de les calculer est abord�eeau paragraphe4.3.2.3.

4.3.2 G�en�eralisation d'op �erateurs

L'adaptation de mesuress'appuyant sur desdonn�ees1D, les niveaux de gris, �a desdonn�ees3D, les
couleurs,demandela g�en�eralisation deplusieursop�erateurs: calcul de la di� �erenceentre deux couleurs,
convolution d'une imagepar un �ltre et calcul desrangsd'un ensemble de donn�eestridimensionnelles.
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R�ef �erence Type D�efinition des composantes Inter valles

X YZ
[Cie 15.2 86]

Syst�emede
primaires

0

@
X
Y
Z

1

A =

0

@
0:607 0:174 0:200
0:299 0:587 0:114
0:000 0:066 1:116

1

A

0

@
R
G
B

1

A
X 2 [0;250:16]
Y 2 [0;255]
Z 2 [0;301:41]

CM Y
[Tr�emeau04,

p. 89]
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0 1 1
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p. 95{102] Syst�eme

perceptuelle-
ment

uniforme

L � =

8
<

:
116

�
Y
Yb

� 1
3 � 16 si Y

Yb
> 0:01

903:3 Y
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b) avec v0 = 9Y

X +15 Y +3 Z

L � 2 [0;100]
u� 2 [� 131:95;220:8]
v� 2 [� 139:05;121:47]
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L � 2 [0;100]
a� 2 [� 137:72;96:14]
b� 2 [� 99:23;115:65]

AC1C2

[Swain 91]
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0

@
R
G
B

1

A
A 2 [0;255]

C1 2
h
�

p
3

2 255;
p

3
2 255

i

C2 2 [� 255;255]

YCh1Ch2

[Carron 95,
p. 17]

Syst�eme
luminance-

chrominance

0

@
Y

Ch1

Ch2

1

A =

0

@

1
3

1
3

1
3

1 � 1
2 � 1

2

0 �
p

3
2

p
3

2

1

A

0

@
R
G
B

1

A
Y 2 [0;255]
Chr 1 2 [� 255;255]

Chr 2 2
h
� 255

p
3

2 ; 255
p

3
2

i

H SI
[Hanbury 03]

Syst�eme
perceptuel

H1 =
�

1
2 (( R� G)+( R� B ))p

(R� G)2+( R� B )( G� B )

�

H =

8
><

>:

� si R = G = B

arccosH1 si B � G

2� � arccosH1 sinon

S =

(
0 si R = G = B = 0

1 � min (R;G;B )
R+ G+ B sinon

I = R+ G+ B
3

I 2 [0;255]
S 2 [0;1]
H 2 [0;2� ]

I 1I 2I 3

[Ohta 80] Syst�eme
d'axes

ind�ependants

0

@
I 1

I 2

I 3

1

A =

0

@
1
3

1
3

1
3

1
2 0 � 1

2
� 1

4 � 1
4

1
2

1

A

0

@
R
G
B

1

A
I 1 2 [0;255]
I 2 2 [� 127:5;127:5]
I 3 2 [� 127:5;127:5]

H1H2H3

[Braquelaire 97]

0

@
H1

H2

H3

1

A =

0

@
1 1 0
1 � 1 0

� 1
2 0 � 1

2

1

A

0

@
R
G
B

1

A
H1 2 [0;510]
H2 2 [� 255;255]
H3 2 [� 255;255]

Tab. 4.1 { Dix syst�emestest�es (en comptant RGB ).
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4.3.2.1 Op �erateurs de base

� Les normesL P avec P 2 IN� donn�eespar l' �equation (3.1) deviennent :

kF l kP =

0

@
N f � 1X

k=0

kck
l kP

P

1

A

1
P

avec kck
l kP

P
= (xk

l )
P

+ (yk
l )

P
+ (zk

l )
P

:

(4.29)

La norme de Frobenius est not�eekF l k = kF l k2.
� Le produit scalaired�e�ni par l' �equation (3.2) devient :

Fg � Fd =
N f � 1X

k=0

xk
gxk

d + yk
gyk

d + zk
gzk

d : (4.30)

� Les vecteursdesmoyennesd�e�nis par l' �equation (3.4) deviennent les matrices desmoyennesde
chaquecomposante :

F l =
1

N f
( 1 � � � 1| {z }
N f colonnes

)T

0

@
N f � 1X

k=0

xk
l

N f � 1X

k=0

yk
l

N f � 1X

k=0

zk
l

1

A : (4.31)

� Dans certains cas,une autre d�e�nition de la moyenned'une matrice, A P � Q , est utilis �ee:

moy(A ) =
1

PQ

P � 1X

i =0

Q� 1X

j =0

A i;j : (4.32)

� En g�en�eralisant lesmesures,lesdivisions entre scalairessont parfois remplac�eespar desdivisions
entre matrices. Dans ce cas, la division d'Hadamard est utilis �ee:

Fg � Fd =

0

B
B
B
B
@

x1
g

x1
d

y1
g

y1
d

z1
g

z1
d

...
...

...
x

N f
g

x
N f
d

y
N f
g

y
N f
d

z
N f
g

z
N f
d

1

C
C
C
C
A

: (4.33)

4.3.2.2 Distance entre deux couleurs

Pour tous lessyst�emesde primaires, il n'existe pasde distanceD qui v�eri�e la propri�et�e (P) (cf. pa-
ragraphe 4.2.1). Il a souvent �et�e propos�e, notamment dans [Crouzil 97, p. 57], d'utiliser une distance
euclidienne. D'autres distancesont �et�e propos�eespar Koschan [Koschan 93] et nous les g�en�eralisons
par une norme L P :

DP (cg;cd) = ((xg � xd)P + (yg � yd)P + (zg � zd)P )
1
P : (4.34)

Pour les syst�emesL � a� b� et L � u� v� , la distance euclidienne est la plus utilis �ee, cf. [Brun 96, p. 17],
[Vandenbroucke 00, p. 63{64] et [Rital 04]. Elle est adapt�ee �a ces deux syst�emeset elle respecte la
propri�et�e (P).
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Concernant les syst�emesperceptuels, la distance entre deux couleurs cg = (Hg Sg I g)T et cd =
(Hd Sd I d)T est d�e�nie par Koschan [Koschan 93] par :

DH SI (cg;cd) =
q

(I g � I d)2 + S2
g + S2

d � 2SgSdcos� (4.35)

� =

(
jHg � Hdj si jHg � Hdj � �

2� � jHg � Hdj sinon.

Pour tous les autres syst�emes,une distance utilisant une norme L P , cf. �equation (4.34), peut être
utilis �ee.Ainsi, lorsque nous parlerons de distance D � entre deux couleurs,nous utiliserons l' �equation
(4.34) pour tous les syst�emes,except�e H SI , pour lequel nous utiliserons l' �equation (4.35).

Le vecteur D � (Fg;Fd) contient toutes les distancesentre les couleurscontenuesdans F g et Fd :

D � (Fg;Fd) =
�

: : : D� (ci
g;ci

d) : : :
� T

: (4.36)

4.3.2.3 Calcul des vecteurs gradien ts d'une image couleur

Pour toutes lesmesuresutilisant lesd�eriv�ees,il faut appliquer un �ltre �a l'image avant de calculer la
mesurede corr�elation classique.Il nous faut donc adapter ces�ltres �a desdonn�eestridimensionnelles.
Des travaux ont d�ej�a �et�e r�ealis�es,cf. [Carron 95, chap. 1.2], [Chanussot 98, chap. A.IV], [Lambert 02,
chap. 3] et [Tr�emeau04, chap. 5] et les techniques employ�eesvont être pr�esent�ees.

Le r�esultat I 0
l de la convolution d'une imageI l par un masqueH , matrice de taille (2Nv + 1)(2Nh + 1),

s'�evalue en chaquepixel de l'image par :

I 0i;j
l =

N vX

p= � N v

NhX

q= � N h

hN v � p;Nh � qI i + p;j + q
l ; avec hi;j les �el�ements de la matrice H : (4.37)

Une premi�ere approche (approche marginale) consiste�a e�ectuer la convolution sur chaque image de
chaque composante, cf. [Lezoray 03, Levesque04]. Dans ce cas, la corr�elation qui existe entre chaque
composante n'est pas prise en compte pour calculer le gradient. Une secondeapproche (approche
vectorielle) consiste�a prendre en compte les trois composantes couleur pour �ltrer l'image. Pour cela
il faut adapter le �ltre H et l' �equation (4.37) devient :

c0i;j
l =

N vX

p= � N v

NhX

q= � N h

hN v � p;Nh � qci + p;j + q
l : (4.38)

Il faut donc trouver les valeurs desmatrices h i;j en r�ealisant une extensionvectorielle du �ltre H tout
en conservant sespropri�et�es. La mise en �uvre de la secondeapproche est bien plus d�elicate que la
premi�ere approche et n'est pratiquement pas utilis �ee,cf. [Chanussot 98, chap. A.IV] et [Lambert 02,
chap. 3]. Dans ce m�emoire, l'approche marginale seradonc pr�ef�er�ee.

Il reste cependant le probl�eme du calcul de la norme et de l'orientation du vecteur gradient de
l'image. Il faut �etablir la fusion des trois vecteurs gradients obtenus. Deux possibilit�es ont d�ej�a �et�e
envisag�ees,cf. [Di Zenzo86, Lee 91] et [Crouzil 97, 61{65] :

� e�ectuer la sommedesvecteursgradients ;
� calculer la norme et l'orientation du gradient multi-composantes selon la m�ethode de Lee et
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Cok [Lee 91] grâceaux �equationssuivantes:

kr I k
l k2 =

1
2

�
p + q +

p
(p � q)2 + 4t2

�
, (4.39)

� k
l =

8
<

:

arctan
�

t
kr I k

l k2 � q

�
si t = 0 ou kr I k

l k2 � p = 0

arctan
�

kr I k
l k2 � p
t

�
sinon,

(4.40)

p =
�

@xk
l

@i

� 2

+
�

@yk
l

@i

� 2

+
�

@zk
l

@i

� 2

,

q =
�

@xk
l

@j

� 2

+
�

@yk
l

@j

� 2

+
�

@zk
l

@j

� 2

et

t =
@xk

l

@i
@xk

l

@j
+

@yk
l

@i
@yk

l

@j
+

@zk
l

@i
@zk

l

@j
:

La premi�ere m�ethode peut entra �̂ner une perte d'information mais elle est beaucoupplus simple et
moins côuteuse.Dans cette �etude, les deux m�ethodesseront test�ees.

4.3.2.4 Rangs de donn �ees tridimensionnelles

Certainesmesuresque nousavonspr�esent�eesau chapitre 3 ne s'appuient passur lesniveaux de gris
mais sur l'ordre desniveaux de gris. Pour adapter cesmesures,il nous faut donc pouvoir comparer les
couleurs et les ordonner. Pour calculer les rangs de donn�eestridimensionnelles, plusieurs possibilit�es
sont envisageables:

� Ordre vectoriel par entrelacement de bits { Pour Chanussot [Chanussot 98, p. 32{37], il s'agit
de construire une châ�ne de bits �a partir desNb bits codant chaquecomposante couleur. Soient
f X kg, f Ykg et f Zkg, k = 0::Nb � 1, les codesdes trois composantes, alors la châ�ne est obtenue
en entrela�cant les bits de la mani�ere suivante :

X 0Y0Z0 X 1Y1Z1 : : : X Nb� 1YNb� 1ZNb� 1:

�A partir de cette châ�ne, les vecteurssont ordonn�es.
� Ordre selon une composante { Lambert [Lambert 02, p. 31{32] proposed'utiliser seulement une

descomposantes couleur. Celle-ci est donc favoris�ee.
� Ordre lexicographique{ Lambert [Lambert 02, p. 31{32] proposeuneautre possibilit�equi consiste

�a utiliser une des trois composantes pour e�ectuer le tri. Lorsqu'il y a des valeurs �egales,une
autre composante est prise en compte. Cette m�ethode favorise une composante en particulier.

� Ordre par mesure d'une distance cumul�ee { Lambert [Lambert 02, p. 34] s'appuie sur une dis-
tance calcul�eeentre tous les couplesde couleursde l'ensemble. Pour chaque couleur, la somme
desdistancesaveclesautres couleursest e�ectu �ee.Cette sommesert �a classerlescouleurs.Cette
m�ethode est tr �escôuteuse.

� Ordre sur la premi�ere composanted'une ACP { Cheng et Hsia [Cheng 03] proposent d'e�ectuer
le tri des donn�eesen ne consid�erant que la premi�ere composante issue d'une ACP, cf. para-
graphe 4.4.2.

4.3.3 Mesures 3D

4.3.3.1 Corr �elation crois �ee couleur

La g�en�eralisation desmesuresNCC et ZNCC a d�ej�a �et�e abord�eedans[Qian 02, Tsai 03, Crouzil 97,
p. 59{60] et le mêmemod�ele a �et�e suivi pour la mesurede Moravec. Cette g�en�eralisation s'appuie sur
les �equations (4.29), (4.30) et (4.31) (cf. tableau 4.2).
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Nom Not ation D�efinition Int.

Corr�elation crois�eenormalis�ee NCC
Fg � Fd

kFgkkFdk
[0;1]

Corr�elation crois�eecentr �ee
normalis�ee

ZNCC
(Fg � Fg) � (Fd � Fd)

kFg � FgkkFd � Fdk
[� 1;1]

Mesure de Moravec MOR
2(Fg � Fg) � (Fd � Fd)

kFg � Fgk2 + kFd � Fdk2
[� 1;1]

Tab. 4.2 { Famil le cr ois �ee couleur { Les mesures de cette famil le exploitent la corr �elation crois�ee
couleur.

4.3.3.2 Statistiques de la distribution des di� �erences de couleur

Le mod�elesuivi pour lesmesuresSAD et SSD,commedans[Crouzil 97, p. 58], et par lesnormesL P ,
cf. [Stricker 95, Coquin 02], a �et�e utilis �e. Les �equations(4.29), (4.31), (4.33) et (4.36) sont n�ecessaires
pour cette g�en�eralisation (cf. tableau 4.3).

Nom Not ation D�efinition Int.

Distances DP kD � (Fg;Fd)kP
P [0;DP

max
P

N f ]

Distancesnormalis�ees NDP
DP (Fg;Fd)

p
kFgkP kFdkP

[0;DP
max

P
N f ]

Distancescentr �ees ZDP DP (Fg � Fg;Fd � Fd) [0;DP
max

P
N f ]

Distancescentr �eeset normalis�ees ZNDP NDP (Fg � Fg;Fd � Fd) [0;DP
max

P
N f ]

Distanceslocalement centr �ees LD P kD � (Fg;(Fg � Fd))Fd)kP
P [0;+ 1 [

Variance desdi� �erences VD P var (D � (Fg;Fd)) [0;DP
max

2P
]

Variance desvaleurs absoluesdes
di� �erences

VAD P var
�

jD � (Fg;Fdj)P
�

[0;DP
max

2P
]

Kurtosis K4 jD � (Fg;Fd)4 � 3D � (Fg;Fd)2j [0;DP
max

4
]

Tab. 4.3 { Famil le classique couleur { Lesmesuresdecette famil le utilisent desoutils desstatistiques
classiquesde la distribution des di� �erences des couleurs. Le terme DP

max correspond �a la distance
maximale entre deux couleurs (cette distance d�epend de la norme L P utilis �ee).

4.3.3.3 Mesures utilisan t les d�eriv �ees des images couleur

Les mesures pr�esent�ees dans cette famille (cf. tableau 4.4) utilisent les op�erateurs de Sobel
(RSobel(F l )), de Kirsch (RK ir sch(F l )), du laplacien de gaussien(RLoG (F l )), de Roberts (RRoberts (F l )),
de Pratt (RP r att (F l )), ou encorele �ltrage d'Ullah (ROCM (F l )). Ces�ltres sont appliqu�esrespective-
ment sur chaquecanal. En cequi concernela mesureGC, pour le calcul de la norme et de l'orientation
du gradient, les deux m�ethodesd�ecrites dans le paragraphe4.3.2.3sont utilis �ees.La g�en�eralisation de
cesmesuresexploite les �equations (4.29), (4.30), (4.31) et (4.36).
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Nom Not ation D�efinition Int.

Seitz SEO kD � (RO(Fg);RO(Fd))kP
P [0;DP

max
P

N f ]
Nishihara NIS RLoG (Fg) � RLoG (Fd) [0;N f ]

Nack 1 NA1
RRoberts (Fg) � RRoberts (Fd)

N f moy(RRoberts (Fd))
[0;1]

Nack 2 NA2
NA1(Fg;Fd)

N f moy(RRoberts (Fg)) � RRoberts (Fg) � RRoberts (Fd)
[0;1]

Pratt PRATT ZNCC(RP r att (Fg);RP r att (Fd)) [� 1;1]
Orientation

code
matching

OCM
1

N f
DOCM (ROCM (Fg);ROCM (Fd)) [0; NO C M

2 ]

Corr�elation
deschamps
de gradients

GC

N vX

p= � N v

NhX

q= � N h

kr I i + p;j + q
g � r I i + p;v+ q

d k

N vX

p= � N v

NhX

q= � N h

(kr I i + p;j + q
g k + kr I i + p;v+ q

d k)

[0;1 [

Tab. 4.4 { Famil le d�eriv �ee couleur { Les mesures de cette famil le s'appuient sur les d�eriv�ees des
imagescouleur. Le terme DP

max correspond �a la distance maximale entre deux couleurs (cette distance
d�epend de la norme L P utilis �ee).

Nom Not ation D�efinition Int.

Mesure du � 2 � 2
N f � 1X

k=0

D � (ck
g;ck

d)2

4ck
g + ck

d

[0;DP
maxN f ]

Mesure de Je�rey JEFF
N f � 1X

k=0

 

ck
g log

ck
g

ck
g + ck

d

+ ck
d log

ck
d

ck
g + ck

d

!

[0;DP
maxN f ]

Increment sign
correlation

ISC
1

N f � 1
(bg � bd + (1 � bg) � (1 � bd)) [0;1]

Selective Coe�cient
Correlation

SCC
E(Fg � Fg) � (Fd � Fd)

kE(Fg � Fg)kkE(Fd � Fd)k
[0;1]

Rang RANK P kRr ank (Fg) � Rr ank (Fd)kP
P [0;N P +1

f ]

Recensement CENSUS DH am (R � (Fg);R� (Fd)) [0;N f ]

Mesuresordinales � 1 �
2D� (R � (Fg);R� (Fg))

Dmax
[� 1;1]

Tab. 4.5 { Famil le non param �etrique couleur { Les mesures de cette famil le utilisent des trans-
formations non param�etriques des imagescouleur. Le terme DP

max correspond �a la distance maximale
entre deux couleurs (cette distance d�epend de la norme L P utilis �ee).

4.3.3.4 Mesures non param �etriques couleur

Pour les mesuresordinales de cette famille (cf. tableau 4.5), la solution envisag�ee est de calculer
les rangs sur les donn�eestridimensionnelles puis d'�evaluer la mesure.Les op�erateurs d�ecrits dans le
paragraphe 4.3.2.4 sont utilis �es: ACP, ordre suivant une composante, ordre lexicographique, ordre
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vectoriel par entrelacement de bits. Toutes les transformations non param�etriques sont expos�eesdans
le paragraphe3.3.4. Les �equations (4.29) et (4.30) sont aussiutilis �eespour adapter cesmesures.

4.3.3.5 Mesures robustes couleur

Pour les mesuresde Lan [Lan 97, chap. 3], il faudrait adapter l'estimation de la moindre m�ediane
descarr�eset de l'ellipse de volume minimal �a desdonn�eesde dimension6. Cette g�en�eralisation semble
d�elicate et surtout tr �es côuteuse en temps de calcul. En e�et, la corr�elation 1D seule est d�ej�a tr �es
côuteuseen temps de calcul, cf. r�esultats du paragraphe 3.6.2.2. C'est pourquoi, pour l'instant, nous
ne proposonspas de m�ethode pour g�en�eraliser cesmesures.Pour le calcul desrangs et de la m�ediane,
les op�erateurs propos�esdans le paragraphe4.3.2.4sont utilis �es.Toutes les mesuresrobustesque nous
avons propos�eesdans [Chambon 03] sont fond�eessur le calcul des di� �erencesentre chaque pixel des
fen̂etres de corr�elation et l'utilisation desrangs et de la m�ediane.

Nom Not ation D�efinition Int.
Corr�elation partielle RMm RMm (Fg;Fd) [� 1;1]

Quadrant correlation QUAD ZNCC(Rquad(Fg);Rquad(Fd)) [� 1;1]

Pseudo-norme DP kD � (Fg;Fd)kP
P avec 0 < P < 1 [0;DP

max
P

N f ]

Variance robuste MAD medjD � (Fg;Fd) � med(D � (Fg;Fd)) j [0;DP
max

P
]

Moindre m�edianedes
puissances

LMP P med
�

(D � (Fg;Fd))P
�

[0;DP
max

P
]

Moindres puissances
tronqu�ees

LTP P

h� 1X

k=0

(D � (Fg;Fd)) k:N f � 1 [0;DP
max

P
h]

Smooth Median
Powered Deviation

SMPDP

h� 1X

k=0

(jD � (Fg;Fd) � med(D � (Fg;Fd)) jP )k:N f � 1 [0;DP
max

P
h]

M-estimateur MRm

N f � 1X

k=0

� m (D � (Fg;Fd))
[� min

m N f ;
� max

m N f ]

R-estimateur Rl

N f � 1X

k=0

Jm

�
R� (D � (Fg;Fd))

N f � 1

�
D k

� (Fg;Fd)
[J min

m Dmax
P N f ;

J max
m Dmax

P N f ]

Tab. 4.6 { Famil le r obuste couleur { Les mesures de cette famil le prennent en compte le probl�eme
desoccultations. Le terme DP

max correspond �a la distance maximale entre deuxcouleurs (cette distance
d�epend de la norme L P utilis �ee). Les termes � min

m , � max
m et J min

m , J max
m correspondent respectivement

aux valeurs inf�erieureset sup�erieuresdesfonctions � m et Jm sur les interval les de variations destrois
composantescouleur.

Ainsi, pour certainesmesures,deux solutions sont envisageables:
� Pour la mesure SMPDP {

� La premi�ere solution consiste �a �evaluer le vecteur des distancesentre les couleurs puis la
m�edianede ce vecteur et en�n la sommedesh premi�eresdi� �erences�a la puissanceP.

� La secondesolution sefonde sur l' �evaluation de la m�edianeet desdi� �erences�a la puissance
P directement sur les donn�eestridimensionnelles.

� Pour les mesures utilisant les R-estimateurs {
� La premi�eresolution est de calculer le vecteur desdistancesentre lescouleurspuis lesrangs

desdonn�eesde ce vecteur.
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� La secondesolution consiste�a appliquer directement le calcul desrangs aux di� �erencesde
couleur.

Pour l'adaptation de toutes cesmesures,l' �equation (4.36) est n�ecessaire(cf. tableau 4.6).

4.4 G�en�eralisation des m�etho des de mise en corresp ondance �a la
couleur

Dans ce paragraphe,nous allons d�ecrire les trois possibilit�esenvisag�eespour g�en�eraliser la mise en
correspondancepar corr�elation �a la couleur:

� Mise en correspondance sur chaquecomposantesuivi d'une fusion { La fusion peut avoir lieu au
niveau du calcul du scorede corr�elation ou au niveau destrois disparit �esobtenues.

� Mise en correspondance �a partir de la premi�ere composante issue d'une analyseen composante
principale { L'A CP peut être e�ectu �ee une seule fois sur toute l'image ou �a chaque calcul du
scorede corr�elation, sur la fen̂etre de corr�elation.

� Mise en correspondance 3D { Les mesuresde corr�elation 3D que nous avons pr�esent�ees au
paragraphe4.3.3 sont utilis �ees.

4.4.1 Mise en corresp ondance sur chaque comp osante et fusion

4.4.1.1 Fusion des scores

Les m�ethodes les plus souvent employ�eessont le calcul du scorede corr�elation sur une des com-
posantes, cf. [Garcia 01c], le calcul de la moyenne des scoresde corr�elation sur chaque composante,
cf. [Mayer 03] et la fusion des scoresde corr�elation sur chaque composante, cf. [Belli 00]. Dans la
m�ethode de Belli et al. [Belli 00], la fusion est e�ectu �ee en utilisant un (( barycentre pond�er�e )) d�ej�a
employ�e dans le cadre de la fusion de donn�eesen analyse d'images par Lef�evre et al. [Lef�evre 96].
Nous g�en�eralisonstoutes cesapprochesen proposant la m�ethode fusion-score , cf. algorithme 4.1 et
�gure 4.1. Son princip e consiste �a appliquer la mesurede corr�elation sur chaque composante puis �a
fusionner les r�esultats obtenus:

Mescouleur (Fg;Fd) = fusion(Mesgris(xg;xd);Mesgris(yg;yd);Mesgris(zg;zd)) (4.41)

avec fusion 2 f moyenne; maximum; minimum; m�ediane; barycentre pond�er�eg:

Les termesMescouleur et Mesgris correspondent respectivement �a la mesurede corr�elation 3D (couleur)
et la mesurede corr�elation 1D (niveaux de gris). Les vecteursx l , y l et zl contiennent respectivement
toutes lescomposantes xk

l , yk
l et zk

l de la fen̂etre de corr�elation. La fusion peut être r�ealis�eeen calculant
la moyenne,le maximum, le minimum ou la m�edianedestrois scoresde corr�elation obtenus. La formule
du barycentre pond�er�e, qui a �et�e propos�eedans [Belli 00] dans le casde l'utilisation de la corr�elation
crois�ee,est la suivante :

Mescouleur (Fg;Fd) =
Mesgris(xg;xd)2 + Mesgris(yg;yd)2 + Mesgris(zg;zd)2

Mesgris(xg;xd) + Mesgris(yg;yd) + Mesgris(zg;zd)
: (4.42)
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Pour chaque passage faire
2.2 Si;j = f p i;j

g g
2.3 Pour chaque Si;j faire

A. Pour chaque p i;v
d 2 Zd(p i;j

g ) faire
A.1. Calculer Mesgris(xg;xd), Mesgris(yg;yd) et Mesgris(zg;zd)
A.2. Fusionner les trois scores de corr�elation

F. D�eterminer le correspondant de p i;j
g selon la m�ethode WTA

2.4 Si passage 1 alors appliquer la contrainte de sym�etrie puis calculer les
disparit� es au sous-pixel

Les diff� erents passages:
Passage 0 -- Mise en correspondance gauche -> droite
Passage 1 -- Mise en correspondance droite -> gauche

Algo. 4.1 { M�ethode fusion-score { Cet algorithme est une instance de l'algorithme 1.2. L'utili-
sation de la couleur en fusionnant les scores de corr �elation 1D est e�ectu�ee �a l' �etape A. Il n'y a pas
de pr�etraitement (disparition de l' �etape 2.1).

Calcul
desscores
avec une

mesure1D

Calcul
desscores
avec une

mesure1D

Calcul
desscores
avec une

mesure1D

Fusion

Fusion

S�election

du

meilleur

score

p i;v �

d

Fg

Zd(p i;j
g )

ScoreN z � 1

Score0

Score10

Score1N z � 1

Score20

Score2N z � 1

Score30

Score3N z � 1

Fig. 4.1 { M�ethode fusion-score { Recherche d'un correspondant en utilisant trois composanteset
la fusion desscores (voir �gur e 3.2(b) pour le calcul desscores avec une mesure 1D).

4.4.1.2 Fusion des cartes de disparit �es

Une autre solution, la m�ethode fusion-car te , consiste �a calculer les trois cartes de disparit �es
suivant les trois composantes, puis de les fusionner (cf. algorithme 4.2 et �gure 4.2). En chaquepixel,
nous pr�econisonsl'application desr�eglessuivantes:

� Si au moins deux des trois cartes de disparit �es donnent le même r�esultat alors ce r�esultat est
conserv�e.

� Si les trois cartes donnent trois r�esultats di� �erents alors la disparit �e correspondant au meilleur
scorede corr�elation est conserv�ee.
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Pour chaque passage faire
2.2 Si;j = f p i;j

g g
2.3 Pour chaque Si;j faire

A. Pour chaque p i;v
d 2 Zd(p i;j

g ) faire
Si passage 0 ou 1 alors calculer Mesgris(xg;xd)
Si passage 2 ou 3 alors calculer Mesgris(yg;yd)
Si passage 4 ou 5 alors calculer Mesgris(zg;zd))

F. D�eterminer le correspondant de p i;j
g selon la m�ethode WTA

2.4 Si passage impair alors appliquer la contrainte de sym�etrie
Si passage 5 alors effectuer la fusion des 3 cartes de disparit� es puis
calculer les disparit� es au sous-pixel

Les diff� erents passages:
Passage 0 -- Mise en correspondance gauche -> droite avec la premi�ere composante
Passage 1 -- Mise en correspondance droite -> gauche avec la premi�ere composante
Passage 2 -- Mise en correspondance gauche -> droite avec la deuxi�eme composante
Passage 3 -- Mise en correspondance droite -> gauche avec la deuxi�eme composante
Passage 4 -- Mise en correspondance gauche -> droite avec la troisi� eme composante
Passage 5 -- Mise en correspondance droite -> gauche avec la troisi� eme composante

Algo. 4.2 { M�ethode fusion-car te { Cet algorithme est une instance de l'algorithme 1.2. C'est un
algorithme �a six passagescar nous appliquonsla contrainte de sym�etrie sur chaquecarte de disparit �es
obtenuesur chaquecomposante. Il n'y a pas d'�etape de pr�etraitement (disparition de l' �etape 2.1).

desscores
avec une

mesure1D

desscores
avec une

mesure1D

desscores
avec une

mesure1D

du
meilleur

score

S�election

du
meilleur

score

du
meilleur

score

Calcul S�election

Calcul S�election

Calcul

Fusion p i;v �

d

Fg

Zd(p i;j
g )

Score10

Score1N z � 1

Score20

Score2N z � 1

Score30

Score3N z � 1

Score3

Score2

Score1

Fig. 4.2 { M�ethode fusion-car te { Recherche d'un correspondant en utilisant trois composanteset
la fusion desmeilleurs scores (voir �gur e 3.2(b) pour le calcul desscores avec une mesure 1D).
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4.4.2 Analyse en comp osantes principales

Le but de l'analyse en composantes principales, ACP, est de r�eduire la dimensiondesdonn�eesen ne
conservant que lesdimensionslesplus pertinentes. Pour le probl�emeque nousnousposons,il s'agit de
r�eduire des donn�eestridimensionnelles �a des donn�eesunidimensionnelles.Deux m�ethodes di� �erentes
sont envisag�ees:

� M�ethode acp-ima ge (cf. �gure 4.3) { L'A CP est globale.
� M�ethode acp-corr �ela tion (cf. �gure 4.4) { L'A CP est locale. Nous pouvons penser que la

composante retenue seraplus repr�esentativ e. En revanche, cette m�ethode est plus côuteuseque
la m�ethode acp-ima ge.

Cesm�ethodesde g�en�eralisation peuvent être tr �escôuteusesen temps de calcul ; c'est pourquoi, seule
l'A CP adapt�ee �a l'utilisation en vision par ordinateur propos�ee par Cheng et Hsia [Cheng 03] sera
utilis �ee(cf. algorithme 4.3).

1. Calculer le vecteur des moyennesm l

m l =
1

N f

 N f � 1X

k=0

xk
l

N f � 1X

k=0

yk
l

N f � 1X

k=0

zk
l

! T

(4.43)

2. Calculer le vecteur D l des distances entre chaque couleur et le vecteur des
moyennes

D l =
�

: : : D� (ck
l ;m l ) : : :

� T
(4.44)

3. Calculer la plus grande valeur Dmax
l du vecteur D l obtenue pour la couleur

cmax
l

4. Pour chaque couleur ck
l faire calculer le score de projection projk

l

projkl = Dmax
l �

(ck
l � m l ) � (cmax

l � m l)
Dmax

l
(4.45)

5. Utiliser les valeurs des projections proj k
l pour effectuer la mise en

correspondance

Algo. 4.3 { Analyse en composantesprincipales { Pour r�eduire des donn�ees3D �a des donn�ees1D,
nous utilisons la m�ethode de Chenget Hsia [Cheng03].
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4.4.2.1 A CP sur l'image

La m�ethode acp-ima ge (cf. algorithme 4.4 et �gure 4.3) consiste �a e�ectuer une ACP sur toute
l'image puis �a r�ealiser la mise en correspondance �a base de corr�elation 1D �a partir de la premi�ere
composante.

Calcul

desscores

avec une

mesure1D

p i;v �

d

score

meilleur

du

S�electionf ACP
g

ZACP
d (p i;j

g )

Score0

ScoreN z � 1

Fig. 4.3 { M�ethode acp-ima ge { Le vecteur f ACP
g contient la premi�ere composante principale des

couleurs despixels desfen̂etres de corr �elation de I g et ZACP
d est la zonede recherche associ�ee au pixel

consid�er�e (voir �gur e 3.2(b) pour le calcul desscores avec une mesure 1D).

Pour chaque passage faire
2.1 Analyse en composantes principales
2.2 Si;j = f p i;j

g g
2.3 Pour chaque Si;j faire

A. Pour chaque p i;v
d 2 Zd(p i;j

g ) faire calculer Mesgris(f ACP
g ;f ACP

d )

F. D�eterminer le correspondant de p i;j
g selon la m�ethode WTA

2.4 Si passage 1 alors appliquer la contrainte de sym�etrie puis calculer les
disparit� es au sous-pixel

Les diff� erents passages:
Passage 0 -- Mise en correspondance gauche -> droite
Passage 1 -- Mise en correspondance droite -> gauche

Algo. 4.4 { M�ethode acp-ima ge { Le vecteur f ACP
g contient la premi�ere composante principale des

couleurs despixels desfen̂etres de corr �elation de I g et ZACP
d est la zonede recherche associ�ee au pixel

�etudi�e. Cet algorithme est une instance de l'algorithme 1.2. L'analyse en composantesprincipales est
e�ectu�ee au cours de l' �etape 2.1 (pr�etraitement).
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4.4.2.2 A CP sur la fen être de corr �elation

La m�ethode acp-corr �ela tion (cf. algorithme 4.5 et �gure 4.4) consiste�a e�ectuer une ACP sur
chaque fen̂etre de corr�elation. Le scoreest alors calcul�e en utilisant :

Mescouleur (Fg;Fd) = Mesgris(ACP(Fg);ACP(Fd)) ; (4.46)

o�u ACP(F l ) est le vecteur contenant la premi�erecomposante principale destrois composantes couleur
contenuesdans le vecteur F l .

(a)

mesure1D

Calcul des

scoresavec

ACP et

p i;v �

d

S�election

du

meilleur

score

Fg

Zd(p i;j
g )

ScoreN z � 1

Score0

(b)

ACP

Mesure
1D

ACP

ACP
Mesure

1D
F0

d

FN z � 1
d

fg
Score0

ScoreN z � 1

f 0
d

f N z � 1
d

Fig. 4.4 { M�ethode acp-corr �ela tion { (a) Recherche d'un correspondant en utilisant trois compo-
santeset une mesure 1D. (b) D�etails du calcul desscores avec une ACP et une mesure 1D.
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Pour chaque passage faire
2.2 Si;j = f p i;j

g g
2.3 Pour chaque Si;j faire

A. Pour chaque p i;v
d 2 Zd(p i;j

g ) faire calculer Mes(ACP(F g);ACP(Fd))
F. D�eterminer le correspondant de p i;j

g selon la m�ethode WTA
2.4 Si passage 1 alors appliquer la contrainte de sym�etrie puis calculer les

disparit� es au sous-pixel

Les diff� erents passages:
Passage 0 -- Mise en correspondance gauche -> droite
Passage 1 -- Mise en correspondance droite -> gauche

Algo. 4.5 { M�ethode acp-corr �ela tion { Cet algorithme est une instance de l'algorithme 1.2. C'est
�a l' �etape A que l'A CP est e�ectu�ee. Il n'y a pas de pr�etraitement (disparition de l' �etape 2.1).

4.4.3 Mise en corresp ondance avec des mesures 3D

Cette derni�ere m�ethode, appel�eem�ethode directe , consiste�a remplacer la mesurede corr�elation
1D par la mesurede corr�elation 3D correspondante. Les mesures3D sont d�ecrites dans le paragraphe
4.3 (cf. algorithme 3.2 et �gure 4.5).

4.5 R�esultats exp�erimen taux

4.5.1 Proto cole d' �evaluation

4.5.1.1 Images test �ees

Les images test�ees sont toutes celles pr�esent�ees au paragraphe 2.3.4 except�e le couple map car
Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] ne fournissent que desimagesen niveaux de gris pour ce couple.

4.5.1.2 Crit �eres d' �evaluation

Le protocole pr�esent�e dans le chapitre 2 est utilis �e. Cependant, nous pouvons ajouter deux zones
d'�evaluation di� �erentes qui n'ont pas �et�e abord�eesdans le chapitre 2 car elles sont tr �es sp�eci�ques �a
l'utilisation de la couleur. Nous avons distingu�e les zoneschromatiques des zonesachromatiques en
utilisant la technique expos�ee dans [Tseng 92, Koschan 93]. Les r�egionsachromatiques peuvent être
distingu�eesdesr�egionschromatiques en utilisant desseuilssp�eci�ques sur les composantes I et S du
syst�emede couleur H SI (cf. paragraphe4.2.3) :

C(p i;j
g ) =

8
>>>><

>>>>:

0 Si I i;j
g > 95 ou (I i;j

g > 80 et Si;j
g < 18) ou

(I i;j
g > 60 et Si;j

g < 20) ou (I i;j
g > 50 et Si;j

g < 30) ou

(I i;j
g > 40 et Si;j

g < 40) ou (I i;j
g > 25 et Si;j

g < 60)

1 sinon.

(4.47)

Si C(p i;j
g ) = 0 alors p i;j

g est un pixel qui se trouve dans une r�egion achromatique, sinon dans une
r�egion chromatique. Nous avons d�etect�e ceszonesdans les di� �erentes imagestest�ees(cf. �gure 4.6)
et nous avons �evalu�e les di� �erents crit �eresdans chacunedeszones.Tous les r�esultats fournis dans les
tableaux de ce chapitre ont �et�e obtenus sur la zonechromatique.
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(a)
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Fig. 4.5 { M�ethode directe { (a) Recherched'un correspondant en utilisant trois composanteset une
mesure 3D. (b) D�etails du calcul desscores avec une mesure 3D.

4.5.1.3 M �etho des �evalu �ees

Nous avons �evalu�e les trois m�ethodespropos�eeset les variantes associ�ees,avec les dix syst�emesde
repr�esentation de la couleur et pour chaque mesurede corr�elation. Nous avons repris les �evaluations
que nous avons e�ectu �eesdans [Chambon 04a, Chambon 05], en utilisant une zoned'�evaluation plus
�ne (la zone chromatique) et nous n'avons test�e que les syst�emeset les m�ethodes qui donnent les
r�esultats les plus performants selonnotre �evaluation dans [Chambon 05], c'est-�a-dire :

� les syst�emesRGB , X YZ , I 1I 2I 3 et H1H2H3 ;
� les m�ethodesfusion-score et directe .

En�n, nous ne donnonsles r�esultats que pour cinq desmesurespour lesquellesles am�eliorations sont
les plus importantes (une par famille) : NCC, SAD, PRATT, ISC et SMPD2.
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Nom Image gauche
Zones

achr omatiques
Comment aire

Tsukuba
Cette image contient une
zone chromatique qui couvre
14:47% de l'image.

Sawtooth

Cette image contient une
zone chromatique qui couvre
32:74% de l'image. Tout le
premier plan (le plan en dents
de scie) est achromatique.

Cones

Cette image poss�ede une
des zones chromatiques les
plus importantes, 86:34% de
l'image.

Murs

Cette image de synth�ese
poss�edent une zone chroma-
tique qui couvre 33:75% de
l'image.

Livres
Cette imager�eelleposs�edeune
grande zone chromatique qui
repr�esente 58:45% de l'image.

Fig. 4.6 { Zones achromatiques et zones chromatiques dans les images test�ees { Les pixels blancs
correspondent aux pixels qui se trouvent dans une zonechromatique.

4.5.1.4 Syn th �ese des crit �eres et classemen t des m�etho des

Dans ce chapitre, nous prenons en compte uniquement les crit �eresutilis �es au chapitre 3. De plus,
nousexposonslescartesdedisparit �eset lescartesd'appariements correctspour la m�ethodecouleurqui
a donn�e le meilleur r�esultat et la m�ethode �a basedecorr�elation 1D. Dans lestableaux de r�esultats et les
�gures aveclesdi� �erentescartes,nousnotons (( gris )) la m�ethode �a basedecorr�elation 1D et (( couleur ))
la m�ethode �a basede couleur. De plus, dans chaque tableau, nous pr�ecisonsles caract�eristiques de la
m�ethode (( couleur )), c'est-�a-dire, le type de la m�ethode dans la colonneMet (m�ethode fusion , not�ee
fus ou m�ethodedirecte , not�eedir ), le syst�emedecouleurutilis �eet la variante choisiedansla colonne
Det (minimum, not�e Min, moyenne, not�e Moy ou m�ediane, not�e Med). De plus, nous pr�ecisonsla
mesuredansla colonneMes et nousnotons en grasla meilleure valeur pour chaquecrit �ere(c'est-�a-dire
chaquecolonne).
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4.5.2 Pr �esentation et analyse des r�esultats

4.5.2.1 Temps de calcul

Lesr�esultats obtenus montrent que,commecela�etait pr�evisible, lestemps decalcul pour la m�ethode
fusion sont trois fois plus �elev�esque pour la m�ethode �a basede corr�elation 1D. La m�ethode directe
est toujours moins côuteusequela m�ethode fusion mais elleest toujours plus côuteusequela m�ethode
�a basede corr�elation 1D.

4.5.2.2 R�esultats pr �eliminaires

Les tests que nous avons r�ealis�es repr�esentent une massede r�esultats tr �es importante dont une
premi�ere analysedans [Chambon 04a, Chambon 05], nous permet de faire les remarquessuivantes:

� Les syst�emes CM Y, L � a� b� , L � u� v� , AC1C2, YCh1YCh2 et H SI obtiennent rarement de
meilleurs r�esultats que les r�esultats obtenus avec les autres syst�emes.

� La m�ethode fusion-score est plus performante que la m�ethode fusion-car te .
� Les m�ethodesacp ne sont pas satisfaisantes.
� Pour la m�ethode directe , quelle que soit la distanceutilis �ee,les r�esultats sont assezprochesles

uns desautres. Pour la mesureGC, les r�esultats obtenus sont les plus performants en utilisant
la fusion des vecteurs gradients suivant la m�ethode de Lee et Cok [Lee 91]. Pour les mesures
utilisant les rangs, les meilleurs r�esultats sont obtenus en utilisant l'ordre lexicographique.Pour
lesmesuresSMPD2 et Rm , il est pr�ef�erablede calculer le vecteur desdistancesentre lescouleurs
puis la m�edianeet le rang desdonn�eesde cesvecteurs.

4.5.2.3 Analyse des performances

D'une mani�ere g�en�erale, quelle que soit la famille et la mesure,les meilleurs r�esultats sont obtenus
avec la m�ethode fusion-score , en utilisant l'op�erateur minimum pour la fusion (la fusion du bary-
centre pond�er�e est pr�ef�erablepour lesmesuresordinales) et le syst�emeX YZ , aussibien dans leszones
chromatiques que dans leszonesachromatiques. Dans nospr�ec�edents travaux, cf. [Chambon 05], nous
avions aussiremarqu�e que la m�ethode directe , en utilisant le syst�emeH 1H2H3, donneausside bons
r�esultats. En comparant les r�esultats obtenus dans la zonechromatique et dans la zoneachromatique,
nous avons pu remarquer que cette m�ethode donne e�ectiv ement de bons r�esultats dans la zonechro-
matique mais, en revanche, elle a tendance �a d�egrader les r�esultats dans la zoneachromatique. Nous
pouvons penserque dans la zoneachromatique, certainesdescomposantes couleur sont uniformes et
peuvent entacher le calcul du scorede corr�elation d'erreur. La m�ethode directe va prendre en compte
cescomposantes alors que la m�ethode fusion-score , en utilisant le minimum, ne va pas prendre en
compte cescomposantes. Cette di� �erencede comportement explique en partie la raison pour laquelle
la m�ethode fusion-score obtient souvent de meilleurs r�esultats que la m�ethode directe .

Quellequesoit la mesure,l'utilisation dela couleuram�elioreglobalement, c'est-�a-dire pour la plupart
des crit �eres, les r�esultats. Les am�eliorations les plus importantes sont obtenues avec les mesures1D
les moins performantes, cf. les r�esultats du chapitre 3, paragraphe3.6.

A�n d'a�ner notre analysedes r�esultats, nous donnons le d�etail des r�esultats obtenus sur quatre
descouplesd'images les plus repr�esentatifs : journaux, barn1, teddy et (( livres )).
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Mes Met Det Cor Acc Ma u Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT
NCC Gris 2 8 8 4 8 4 8 8 9 8 8

Fus-
score

X YZ
Min

1 10 10 3 5 3 7 5 8 9 6

SAD Gris 5 6 4 6 6 5 6 6 7 5 5
Fus-

score
X YZ
Min

3 3 6 2 7 1 5 7 6 2 3

PRATT Gris 10 7 1 10 10 10 9 9 10 1 10
Fus-

score
X YZ
Min

9 4 2 9 9 8 10 10 4 7 9

ISC Gris 8 9 3 8 3 9 4 3 5 10 7
Fus-

score
X YZ
Belli

6 1 7 7 4 6 3 4 2 4 4

SMPD2 Gris 7 2 5 5 2 7 2 2 3 6 2
Fus-

score
X YZ
Min

4 5 9 1 1 2 1 1 1 3 1

Tab. 4.7 { Classement des m�ethodes de mise en correspondance d'images couleur { Nous avons
synth�etis�e les r�esultats obtenussur les treize imagesde tests avec le protocole que nous avons d�ecrit
dans le paragraphe 2.9. Nous remarquons que la couleur am�eliore les r�esultats sur la plupart des
crit �eres. La meilleure m�ethode est fusion-score , avec le syst�eme X YZ et en utilisant le minimum
pour la fusion.

Journaux { Pour cesimages,l'am�elioration est faible, cf. �gure 4.7 et tableau 4.8, surtout pour les
deux premi�eresmesuresSAD et NCC. Cette faible am�elioration estdueau fait quela zonechromatique
est assezpetite (16:76%de l'image est chromatique). Lesr�esultats obtenus aveccesimagespermettent
d'illustrer le fait que la m�ethode utilisant la couleur ne d�egradepas les r�esultats mêmesi les images
sont quasiment achromatiques.

Barn1 { Nous pouvons voir dans cet exemple que la m�ethode fusion-score est toujours la
meilleure. En revanche, le syst�eme de couleur utilis �e varie d'une mesure�a l'autre. Pour PRATT, les
r�esultats avecla m�ethode fusion-score sont nettement meilleurs queceuxobtenus avecla corr�elation
1D, mais cela n'empêche pas cette mesured'être la moins performante descinq pr�esent�eesdans le ta-
bleau 4.9. Sur la �gure 4.8, l'am�elioration des r�esultats est visible si nous analysonsla proportion de
faux n�egatifs dans les cartes de disparit �eset la densit�e descartes d'appariements corrects.

Teddy { Pour ces images, l'am�elioration des r�esultats est visible dans la �gure 4.9 o�u les cartes
de disparit �es sont beaucoupplus nettes et les cartes d'appariements corrects beaucoupplus denses,
surtout dansla zonede l'image qui comporte le toit de la maison.Sur le tableau 4.10, nousremarquons
que l'utilisation de la couleur am�eliore les r�esultats pour la plupart descrit �ereset SMPD2 en 3D est
class�eepremi�ere pour la plupart descrit �eres.

Livres { Les meilleurs r�esultats ne sont pas obtenus avec les mêmesm�ethodesque pour les autres
images,cf. tableau 4.11 et �gure 4.10. En e�et, pour les mesuresNCC et PRATT, c'est la m�ethode
directe avec I 1I 2I 3 ou H1H2H3 qui obtient les meilleurs r�esultats. De plus, notons que pour ces
images,l'am�elioration globaledescrit �eresest moins importante qu'avec lesautres images.Cela est dû
au fait que cesimagesposs�edent plus de zonesuniformes que les autres images.
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4.6 Conclusion

Nousavonspropos�e trois mani�eresd'adapter la miseen correspondancest�er�eoscopiquede pixels �a la
couleur. L' �evaluation quenousavonsfaite nouspermet de conclurequ'il vaut mieux utiliser le syst�eme
X YZ et la m�ethode la plus performante consiste �a fusionner, en utilisant l'op�erateur minimum, les
scoresde corr�elation �evalu�es sur chaque composante. Cette m�ethode am�eliore les r�esultats dans les
zoneschromatiques et ne d�et�eriore pas les r�esultats dans les zonesachromatiques, contrairement �a la
m�ethode qui consiste�a appliquer une mesurede corr�elation 3D.

Le chapitre 3 nousa permis demontrer l'e�cacit �ede la mesureSMPD2 danslesdi� �erentes zonesdes
occultations. Cechapitre a mis en�evidencele fait quela couleuram�eliorecesr�esultats.Cependant, nous
avons toujours un pourcentage d'appariements corrects meilleurs avec des mesurescomme ZNCC et
SAD. Nous allons donc aborder �a pr�esent desm�ethodeshybrides utilisant deux mesuresde corr�elation
3D pour tenter de combiner les avantagesdesmesuresSMPD2 et ZNCC ou SAD.
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Fig. 4.7 { Cartes de r�esultats obtenusavec le couple d'images (( journaux )) { Pour ces images, les
am�eliorations sont peu visibles(cela est dû au fait que la zonechromatique couvre une faible partie de
l'image, 16:76%).
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Mes Met Det Cor Acc Ma u Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT

NCC Gris
87.42
(3)

0.19
(10)

0.05
(9)

0.05
(4)

0.95
(6)

0.38
(6)

11.01
(8)

65.84
(7)

85.86
(6)

48.74
(7)

7

Dir RGB
87.77
(2)

0.45
(7)

0.03
(10)

0.03
(2)

0.86
(5)

0.36
(5)

10.53
(10)

65.91
(6)

86.79
(5)

48.07
(8)

6

SAD Gris
87.32
(4)

0.28
(9)

0.52
(6)

0.03
(2)

0.72
(4)

0.28
(4)

11.37
(7)

72.12
(4)

89.73
(4)

57.08
(4)

4

Dir
H 1H 2H 3

L 1

87.79
(1)

0.37
(8)

0.51
(7)

0.01
(1)

0.66
(3)

0.23
(3)

10.94
(9)

72.39
(3)

91.46
(3)

56.1
(5)

3

PRA TT Gris
10.81
(10)

1.01
(4)

1
(1)

1.02
(10)

38.43
(10)

1.14
(10)

47.37
(1)

53.84
(10)

57.72
(10)

50.52
(6)

10

Fus-
score

X Y Z
Min

34.32
(9)

1.02
(3)

0.85
(2)

0.68
(9)

18.23
(9)

0.75
(9)

45
(2)

56.35
(9)

72.36
(9)

42.67
(10)

8

ISC Gris
64.66
(8)

0.75
(6)

0.71
(5)

0.25
(8)

4.32
(8)

0.45
(8)

29.56
(3)

62.53
(8)

83.2
(8)

44.88
(9)

8

Fus-
score

RGB
Belli

73.21
(7)

1.42
(2)

0.16
(8)

0.16
(6)

2.34
(7)

0.39
(7)

22.49
(4)

67.49
(5)

85.71
(7)

61.72
(1)

5

SMPD 2 Gris
82.64
(6)

0.86
(5)

0.81
(3)

0.19
(7)

0.59
(2)

0.19
(2)

15.52
(5)

75.99
(1)

92.89
(2)

61.56
(2)

2

Fus-
score

X Y Z
Min

84.82
(5)

1.5
(1)

0.77
(4)

0.12
(5)

0.36
(1)

0.16
(1)

13.05
(6)

75.89
(2)

94.04
(1)

60.39
(3)

1

Tab. 4.8 { R�esultatsobtenusavec le couple d'images(( journaux )) { Pour les mesuresPRATT, ISC et
SMPD2, l'utilisation de la couleur permet d'obtenir de meilleurs r�esultatspour la plupart descrit �eres.
Pour les autres mesures, les am�eliorations sont moins importantes. Cette image poss�ede une petite
zone chromatique, ainsi, les crit �eres ont �et�e �evalu�es sur une petite partie de l'image. Le codagedes
di� �erentescartes est donn�e aux paragraphes2.2.1 et 2.9.5 du chapitre 2.
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Fig. 4.8 { Cartes de r�esultats obtenusavec le couple d'images barn1 { L'am�elioration des r�esultats
est surtout visible pour la mesure PRATT. Globalement, la proportion de faux n�egatifs est moins
importante dans les cartes de disparit �es obtenuesavec la m�ethode couleur.
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Mes Met Det Cor Acc Ma u Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT

NCC Gris
89.81
(3)

0.21
(7)

0.27
(7)

0.93
(4)

1.54
(9)

7.25
(3)

60.4
(9)

65.84
(9)

54.52
(9)

57.28
(10)

8

Fus-
score

H 1 H 2 H 3

Min
90.84
(2)

0.16
(8)

0.17
(9)

0.69
(2)

1.5
(8)

6.63
(1)

61.21
(8)

66.7
(8)

55.77
(8)

58.05
(9)

7

SAD Gris
89.64
(6)

0.43
(3)

0.3
(5)

0.93
(4)

1.29
(6)

7.42
(4)

65.33
(7)

71.4
(7)

56.95
(6)

61.84
(7)

6

Fus-
score

RGB
Med

89.75
(4)

0.44
(2)

0.3
(5)

0.86
(3)

1.23
(5)

7.42
(4)

66.57
(5)

72.68
(5)

56.18
(7)

63.06
(6)

3

PRA TT Gris
69.42
(10)

0.33
(4)

1.3
(2)

6.65
(10)

1.3
(7)

19.33
(10)

65.49
(6)

72.51
(6)

50.9
(10)

61.45
(8)

10

Fus-
score

X Y Z
Min

85.9
(9)

0.15
(10)

1.31
(1)

2.4
(9)

2.51
(10)

7.73
(7)

57.05
(10)

44.84
(10)

67.32
(1)

64.07
(5)

9

ISC Gris
86.41
(8)

0.25
(6)

0.34
(4)

1.62
(8)

1.04
(3)

10.34
(9)

73.06
(3)

76.97
(3)

59.87
(5)

70.81
(3)

5

Fus-
score

RGB
Belli

89.74
(5)

0.16
(8)

0.23
(8)

1 (6)
1.15
(4)

7.72
(6)

72.19
(4)

74.54
(4)

62.45
(2)

70.85
(2)

4

SMPD 2 Gris
87.04
(7)

0.71
(1)

0.38
(3)

1.3
(7)

0.55
(2)

10.04
(8)

76.36
(2)

87.87
(2)

61.05
(4)

69.74
(4)

2

Fus-
score

X Y Z
Min

91.61
(1)

0.32
(5)

0.11
(10)

0.43
(1)

0.48
(1)

7.06
(2)

78.05
(1)

89.34
(1)

61.16
(3)

71.56
(1)

1

Tab. 4.9 { R�esultats obtenus avec le couple d'images barn1 { Apr�es PRATT , SMPD2 obtient la
meilleure am�elioration pour le pourcentaged'appariements corrects.
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Fig. 4.9 { Cartes de r�esultats obtenus avec le couple d'images teddy { L'am�elioration des r�esultats
est visible pour ZNCC, PRATT , ISC et SMPD2. Pour la mesure SAD, les r�esultats ne semblentpas
meilleurs en utilisant la couleur, nous pouvonsd'ail leurs remarquer que la carte d'appariements cor-
rects obtenue avec la m�ethode couleur est la moins denseau niveau du toit de la maison. Si nous
analysonsde mani�ere quantitative les r�esultats, cf. tableau 4.10, nous pouvonscon�rmer que l'utilisa-
tion de la couleur n'am�eliore pas beaucoup les r�esultats pour SAD.
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Mes Met Det Cor Acc Ma u Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT

NCC Gris
75.87
(4)

2.37
(3)

1.42
(3)

2.62
(3)

2.4
(5)

10.83
(3)

70.95
(8)

65.11
(6)

72.98
(7)

78.73
(7)

4

Fus-
score

H 1 H 2 H 3

Min
76.98
(3)

2.5
(1)

1.24
(5)

2.31
(2)

2.28
(3)

10.09
(2)

71.41
(6)

66.9
(4)

72.97
(8)

78.75
(6)

2

SAD Gris
72.09
(6)

2.29
(4)

1.31
(4)

3.48
(6)

2.58
(9)

13.94
(7)

72.19
(5)

62.6
(9)

75.52
(5)

80.39
(4)

7

Fus-
score

X Y Z
Min

72.07
(7)

2.39
(2)

1.21
(6)

3.62
(7)

2.43
(7)

13.81
(6)

72.96
(4)

64.68
(7)

75.84
(4)

81.1
(3)

6

PRA TT Gris
41.42
(10)

0.43
(10)

1.48
(2)

16.58
(10)

2.4
(5)

32.82
(10)

60.52
(10)

70.61
(1)

57.01
(10)

59.91
(10)

9

Fus-
score

X Y Z
Min

66.04
(9)

2.02
(5)

1.85
(1)

6.5
(9)

2.66
(10)

17.07
(8)

69.35
(9)

61.38
(10)

72.11
(9)

77.88
(8)

9

ISC Gris
68.1
(8)

1.17
(9)

1.01
(7)

4.87
(8)

2.34
(4)

17.96
(9)

71.37
(7)

66.01
(5)

73.23
(6)

76.26
(9)

8

Fus-
score

X Y Z
Belli

77.03
(2)

1.27
(8)

0.89
(9)

2.69
(4)

2.48
(8)

11.24
(4)

74.79
(3)

64
(8)

78.54
(2)

81.62
(2)

5

SMPD 2 Gris
74.17
(5)

1.68
(6)

0.9
(8)

2.7
(5)

2.2
(2)

13.66
(5)

75.14
(2)

68.07
(3)

77.6
(3)

78.99
(5)

3

Fus-
score

X Y Z
Min

81.56
(1)

1.31
(7)

0.55
(10)

1.32
(1)

2.09
(1)

8.37
(1)

78.37
(1)

69.62
(2)

81.4
(1)

83
(1)

1

Tab. 4.10 { R�esultats obtenusavec le couple d'images teddy { Quelle que soit la mesure, la m�ethode
utilisant la couleur, qui est toujours la m�ethode fusion-score , est toujours mieux class�ee que celle
utilisant la corr �elation 1D. L'utilisation de la couleur accentue l' �ecart entre la mesure SMPD2 et les
autres, car cette mesure est class�ee premi�ere pour la plupart descrit �eres. Notons que la mesure NCC
en 3D est mieux class�ee que la mesure SMPD2 en 1D.
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Fig. 4.10 { Cartes de r�esultats obtenus avec le couple d'images (( livres )) { Une fois de plus, les
am�eliorations sont surtout visibles pour la mesure PRATT.
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Mes Met Det Cor Acc Ma u Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT

NCC Gris
60.25
(6)

5.17
(8)

1.81
(7)

2.29
(3)

0.47
(4)

0.06
(5)

30.41
(4)

69.82
(7)

96.91
(6)

36.74
(7)

5

Dir I 1 I 2 I 3
64
(2)

6.21
(4)

2.05
(6)

1.9
(1)

0.51
(5)

0.05
(4)

25.78
(9)

72.3
(5)

97.42
(4)

41.62
(5)

3

SAD Gris
60.76
(5)

6.12
(5)

2.12
(5)

2.86
(6)

0.52
(6)

0.03
(2)

28.12
(7)

74.25
(3)

98.65
(2)

44.45
(4)

3

Fus-
score

H 1 H 2 H 3

Moy
65.04
(1)

7.34
(2)

2.33
(3)

2.16
(2)

0.46
(3)

0.03
(2)

23.1
(10)

76.12
(1)

98.65
(2)

48.62
(1)

1

PRA TT Gris
20.07
(10)

4.07
(9)

2.66
(2)

27.21
(10)

2.41
(10)

0.36
(10)

45.64
(1)

59.83
(10)

82.99
(10)

31.55
(9)

10

Dir H 1 H 2 H 3

33.09
(9)

11.1
(1)

4.64
(1)

12.32
(9)

1.35
(8)

0.19
(9)

38.66
(2)

63.41
(9)

90.91
(9)

29.82
(10)

8

ISC Gris
54.4
(8)

3.68
(10)

1.34
(10)

5.82
(8)

1.39
(9)

0.1
(8)

34.66
(3)

70.92
(6)

95.17
(8)

41.31
(6)

9

Fus-
score

H 1 H 2 H 3

Moy
61.39
(4)

5.54
(6)

1.72
(9)

2.46
(5)

1.18
(7)

0.07
(7)

28.81
(6)

73.75
(4)

96.71
(7)

45.71
(2)

5

SMPD 2 Gris
60.02
(7)

5.51
(7)

1.79
(8)

2.93
(7)

0.33
(1)

0.06
(5)

29.69
(5)

69.64
(8)

97.36
(5)

35.8
(8)

7

Fus-
score

I 1 I 2 I 3
Moy

62.89
(3)

6.63
(3)

2.21
(4)

2.43
(4)

0.33
(1)

0.02
(1)

25.82
(8)

74.96
(2)

98.9
(1)

45.71
(2)

2

Tab. 4.11 { R�esultats obtenusavec le couple d'images (( livres )) { Les syst�emesde couleur qui per-
mettent d'obtenir les meilleurs r�esultats sont I 1I 2I 3 et H1H2H3, ce qui est di� �erent des r�esultats
analys�es jusqu'�a pr�esent. La mesure SAD est mieux class�ee que la mesure SMPD2. Quelle quesoit la
mesure, la m�ethode utilisant la couleur est toujours mieux class�eequecelle utilisant la corr �elation 1D.





Chapitre 5

Prise en compte des occultations

5.1 In tro duction

Un desprobl�emesles plus d�elicats en vision par ordinateur, et notamment dans le cadre de la mise
en correspondancest�er�eoscopique,est le probl�emedesoccultations. Dans la litt �erature, de nombreux
articles, commedans[Meer 00], ont �et�epropos�espour prendreencompteceprobl�eme.Lesoccultations
repr�esentent une di�cult �e majeure pour les techniques d'appariement et de tr �es nombreux articles
ont tent�e de prendre en compte cette di�cult �e. Les di� �erentes techniques propos�ees reposent sur
des m�ethodesavec pr�etraitements, desm�ethodes locales�a passagesmultiples, des m�ethodesglobales
int�egrant une contrain te d'occultation ou desm�ethodesavec a�nemen t.

Dans le chapitre 3, nous avons mis en �evidence le fait que la principale di�cult �e des m�ethodes
de mise en correspondancepar corr�elation concerneles occultations (cf. paragraphe 3.2.3). Dans le
paragraphe3.3.5.1, pour prendre en compte cette di�cult �e, nous avons propos�e de nouvellesmesures
de corr�elation robustes aux occultations. Cependant, les r�esultats que nous avons obtenus avec ces
mesuressont les meilleurs dans les zonesdes occultations que nous consid�erons alors que dans les
zonessans occultation, ces mesuresn'obtiennent pas toujours les meilleurs r�esultats. Il serait donc
int�eressant de pouvoir utiliser cesnouvellesmesuresuniquement dans les zonesdesoccultations.

5.1.1 Ob jectifs

Ainsi, noussouhaitonsproposerde nouvellesm�ethodess'appuyant sur deux mesuresde corr�elation :

� une mesure de corr�elation des familles cr ois �ee ou classique �a utiliser dans les zonessans
occultation ;

� une mesurede corr�elation de la famille r obuste �a utiliser dans la zonedesoccultations et plus
particuli �erement dans la zoned'in
uence desoccultations (d�e�nitions au paragraphe 2.9.4).

Il faut donc d�eterminer, d'une part, les mesures�a utiliser et, d'autre part, la technique de d�etection
deszonesdesoccultations, le dernier probl�eme�etant le plus d�elicat. Il existe de tr �esnombreusestech-
niquesqui prennent en compte lesoccultations, pour la segmentation, commedans[Triantafyllidis 00],
pour la classi�cation, commedans [Withagen 04], et pour la st�er�eovision, notamment dans le casde la
st�er�eovision multi-o culaire commedans[Nakamura 96, Satoh 96, Gong 02, Yao 03, Ju 04]. Avant d'ex-
posernotre approche, nous allons e�ectuer un bref �etat de l'art de cesm�ethodesen nous restreignant
�a cellesqui sont utilisables dans le casde la st�er�eovision binoculaire.

159
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5.1.2 Plan

Nous allons tout d'abord r�epertorier les m�ethodes qui prennent en compte le probl�eme des occul-
tations en les classant en quatre cat�egories: les m�ethodes avec pr�etraitements, les m�ethodes locales,
les m�ethodes globales avec un côut d'occultation, les m�ethodes locales �a passagesmultiples et les
m�ethodesavec a�nemen t. Puis, nous exposeronsnotre approche qui s'appuie sur une m�ethode locale
�a passagesmultiples.

5.2 M �etho des avec pr �etraitemen ts

Une premi�ereapproche, simple et assezcourante [Ho� 89, Sankar Kishore 01, Ghafoor 03], consiste
�a utiliser un masquedesoccultations. Une premi�ere �etude desimagespermet de d�eterminer les pixels
occult�es et de construire un masque des occultations. Les m�ethodes di� �erent par leur fa�con de le
calculer mais, g�en�eralement, elles s'appuient sur la même hypoth�ese: les occultations se situent au
niveau des contours de type (( marche )). En e�et, dans la plupart des cas, les discontinuit �es de
profondeur responsablesdes occultations, se trouvent aux fronti �eresdes objets. Le princip e est donc
de d�etecter les contours dans l'image.

Les techniques habituelles sont :
� le seuillagede la norme du vecteur gradient (avec les op�erateurs de Sobel, Prewitt ou Frei-Chen

[Pratt 78, p. 503], par exemple);
� la d�etection despassagespar z�ero de la d�eriv�eesecondedansla direction du gradient (en utilisant

la m�ethode SDEF de Shenet Castan [Shen92], par exemple).
Une secondem�ethode qui tend �a se d�evelopper est d'utiliser une segmentation initiale [Tsai 99,

Lee 02, Zhang 02, Dante 03, Sun 03, Cucchiara 04, Wei 04, Zhang 04, Deng 05]. Les pixels proches
des fronti �eres des r�egions de l'image sont consid�er�es comme occult�es. La m�ethode de Deng et al.
[Deng 05] est di� �erente. Elle utilise le princip e suivant :
Une discontinuit �e dans une image implique une occultation dans l'autre image (on supposequ'il y a
eu une �etape d'initialisation descorrespondances).

5.3 M �etho des locales

Une autre mani�ere de d�etecter les occultations est d'utiliser les transformations localespropos�ees
dans [Kaneko 02, Kaneko 03] et pr�esent�eesaux paragraphes3.3.4.3et 3.3.4.4ou cellespropos�eesdans
[Zabih 94] pr�esent�eesau paragraphe 3.3.4.5, ou les m�ethodes locales �a basede statistiques robustes
de Lan [Lan 97] et pr�esent�eesau paragraphe 3.3.5.2. Banks et Bennamoun [Banks 01] utilisent aussi
la transformation de Zabih et Wood�ll [Zabih 94] : en utilisant une mesurede dissimilarit �e, �a chaque
recherche de correspondance,s'il existe plusieurs minima locaux, alors la contrain te de rang est ap-
pliqu�eepour qu'il n'y ait plus d'ambigu•�t �e. En�n, Chen et al. [Chen 03] utilisent desmesuresrobustes
s'appuyant sur desM-estimateurs (cf. paragraphe3.3.5.11).

5.4 M �etho des globales

Lesm�ethodesglobalesqui prennent en compte le probl�emedesoccultations ajoutent une contrain te
d'occultation dans le côut descontrain tes (d�e�ni dans le paragraphe 1.9.1 par les �equations (1.16) et
(1.17)). Nous pouvons distinguer les di� �erents côuts suivants :

� Utilisation de la limite du gradient de disparit �e { Barnard [Barnard 89] utilise la limite du
gradient de disparit �e pour prendre en compte les occultations, c'est-�a-dire que le côut de lissage
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qui intervient dans l' �equation (1.17) est donn�e par :

E c
lissage(p

i;j
g ;p i 0;j 0

g ) = Gd(p i;j
g ;p i;v

d ;p i 0;j 0

g ;p i 0;v0

d ); (5.1)

avec Gd d�e�ni par l' �equation (1.10), p i;v
d = p i;j

g + d(p i;j
g ) et p i 0;v0

d = p i 0;j 0

g + d(p i 0;j 0

g ).
� Utilisation d'un coût de p�enalit�e { Dans [Belhumeur 92, Luo 95, Ishikawa 98, Torr 98,

Sha�que 03, Agrawal 04, Torr 04, Bleyer 04, Deng 05], lesauteurs utilisent un terme de p�enalit�e
(d�e�ni dans le paragraphe1.9.3.2par l' �equation (1.27)). Belhumeur et Mumford [Belhumeur 92]
appliquent la contrain te de sym�etrie. Ishikawa et Geiger [Luo 95, Ishikawa 98] exploitent la
contrain te d'unicit �e pour attribuer desp�enalit�es.Agrawal et Davis [Agrawal 04] s'appuient sur
une comparaisonavec les disparit �es des pixels voisins. Torr et Criminisi [Torr 04] utilisent un
côut de p�enalit�e proportionnel au saut de disparit �e entre deux pixels cons�ecutifs sur la droite
�epipolaire. Bleyer et Gelautz [Bleyer 04] attribuen t la p�enalit�e lorsque le pixel consid�er�e a �et�e
pr�ealablement d�etect�e comme occult�e ou proche d'une discontinuit �e (une segmentation initiale
sert commed�etection desoccultations et desdiscontinuit �es).

� Utilisation d'un coût de lissage { Dans [Intille 94, Dhond 95, Geiger 95, Bobick 99, Kang 01,
Brockers 04a, Brockers 04b, Deng 05], les auteurs ajoutent un côut de lissage.Intille et Bobick
[Intille 94, Bobick 99] utilisent le princip e suivant :
Un pixel qui poss�edeun de sesquatre voisins avec une disparit �e di� �erente a un côut de lissage
�elev�e. Ce côut de lissageest moins important si ce pixel est un point d'in t�er̂et (coins, points
contours).
Geiger et al. [Geiger 95] �etudient les disparit �es le long de la droite �epipolaire. �A chaquesaut de
disparit �e, le pixel correspondant poss�edeun côut de lissageproportionnel au saut de disparit �e.
Dans [Dhond 95, Kang 01, Brockers 04a, Brockers 04b, Deng 05], les auteurs utilisent un côut
de lissagedont la forme suit celle de l' �equation (1.26), c'est-�a-dire qu'ils attribuen t un côut de
lissagequi est proportionnel �a la di� �erencede disparit �e entre le pixel �etudi�e et les pixels de la
zoned'agr�egation.

� Modi�c ation du coût de voisinage{ Dans [Kolmogorov 01, Kolmogorov 02, Gong 04], lesauteurs
utilisent un côut de voisinagedonn�e par :

E c
voisinage(p i;j

g ) = min
p i 0;j 0

g 2 ZAC(p i;j
g )

kd(p i 0;j 0

g ) � d(p i;j
g )k: (5.2)

� Utilisation d'un mod�ele de donn�eesaberrantes { Hasler et al. [Hasler 03] proposent un mod�ele
desdonn�eesaberrantes et desdonn�eescorrectes.Cesmod�elessont utilis �esau coursde la miseen
correspondancepour pr�edire le risque d'erreur et conditionner les calculs. Les auteurs font l'hy-
poth�esesuivante : en supposant que l'erreur engendr�eepar desdonn�eesaberrantes est semblable
�a l'erreur produite en comparant deux r�egionsal�eatoirement s�electionn�eesdans les deux images
�etudi�ees,un mod�ele de donn�eesaberrantes peut être construit en s'appuyant sur le contenu des
deux images.

5.5 M �etho des locales �a passages multiples

Nous pouvons distinguer les m�ethodes qui utilisent des fen̂etres adaptatives, des m�ethodes qui
utilisent desmesuresde corr�elation pond�er�eeset desm�ethodeshybrides.

5.5.1 Fenêtres adaptativ es

L'utilisation de fen̂etres adaptatives est assez populaire [Okutomi 92a, Kanade 94, Lotti 94,
Geiger 95, Devernay 97, Fusiello 97a, Paparoditis 98, Scharstein 98, Garcia 01a, Park 01,
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Hirschm•uller 02, Kostkov�a 02, Zhang 02, Veksler 03, Yoon 05]. Dans la m�ethode de Lotti et
Giraudon [Lotti 94], la taille des fen̂etres est d�etermin�ee �a partir d'une carte de contours : la fen̂etre
ne doit pas contenir de contour. Dans les m�ethodesde Devernay [Devernay 97, chap. 3] et de Garcia
[Garcia 01a, chap. 2 et 3], unecarte dedisparit �esinitiale (obtenuepar unem�ethodepar corr�elation) est
utilis �eepour estimer l'ensemble desparam�etresdestransformations localesdesfen̂etresde corr�elation.
Une deuxi�eme mise en correspondance est r�ealis�ee en prenant en compte ces transformations. Le
princip e des autres m�ethodes est de faire varier la taille et la forme des fen̂etres de corr�elation en
fonction de la variation locale desniveaux de gris ainsi que de la disparit �e. Pour �etablir la taille de la
fen̂etre, il est n�ecessaired'estimer la disparit �e ainsi qu'une fonction de côut li �ee�a cette disparit �e. Cette
technique est d�ecrite par l'algorithme 5.1. La mise �a jour e�ectu �ee�a l' �etape A de cet algorithme peut
être r�ealis�ee: en tenant compte d'une mesured'incertitude [Okutomi 92a, Kanade 94], en observant
les disparit �es des pixels voisins [Hirschm•uller 02, Kostkov�a 02, Park 01], en testant seulement un
certain nombre de fen̂etres [Fusiello 97a, Veksler 03]. Cesm�ethodessont souvent côuteusesen temps
de calcul mais la version qui a �et�e propos�ee par Fusiello et al. [Fusiello 97a] (seulement neuf formes
de fen̂etres sont test�ees)est beaucoupplus rapide que les autres m�ethodes.

Pour chaque passage faire
2.1 Pr�etraiter les images
2.2 Si;j = f p i;j

g g
2.3 Pour chaque Si;j faire

2.3.1 Tant que le correspondant de p i;j
g n'est pas fiable faire

A. Pour chaque p i;v
d 2 Zd(p i;j

g ) faire
Si passage > 0 alors mettre �a jour la forme de la fen être
Calculer Mes(fg;fd)

F. D�eterminer le correspondant de p i;j
g selon la m�ethode WTA

2.4 Affiner les r�esultats

Les diff� erents passages:
Passage 0 -- Estimation de la disparit� e initiale
Passage 1 -- Estimation de la disparit� e finale en utilisant la m�ethode des fen êtres
adaptatives

Algo. 5.1 { Mise en correspondance par corr �elation avec des fen̂etres adaptatives { Il s'agit d'une
instance de l'algorithme 1.2, �a passagesmultiples, avec un premier passagequi permet d'obtenir la
disparit �e initiale. L'exemple donn�e ici est sans approche multir �esolution (pour simpli�er l' �ecriture),
mais cet algorithme peut aussi être combin�e �a une approche multir �esolution.

5.5.2 Mesures pond�er�ees

Il existe de nombreusesm�ethodesavec desmesuresde corr�elation pond�er�ees.Parmi cesm�ethodes,
celle de Zoghlami et al. [Zoghlami 96] s'appuie sur le calcul de deux cartes de disparit �es: la premi�ere
carte de disparit �espermet de calculer les poids qui vont être attribu �es �a chaque pixel et la deuxi�eme
carte est calcul�eeen utilisant un mesurede corr�elation pond�er�ee.Nous d�etaillons cette technique au
paragraphe3.3.5.2.
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5.5.3 M �etho des hybrides

Cesm�ethodesconsistent en l'application de plusieurs m�ethodesen s�equence:

� M�ethode avec �etude de disparit �es sur la droite �epipolaire { Weng et al. [Weng 92] e�ectuent une
estimation initiale desdisparit �es.Sur chaquedroite �epipolaire, lesvariations decesdisparit �essont
�etudi�eescar les auteurs font l'hypoth�esesuivante : si le sensde variation desdisparit �eschange,
cela implique une occultation dans l'image gauche ou dans l'image droite. Par exemple,pour les
occultations de l'image gauche vers l'image droite, ils prennent en compte lesdisparit �escalcul�ees
de l'image droite vers l'image gauche. �A l'endroit o�u les disparit �escommencent �a diminuer, cela
implique qu'il y a une occultation dans l'image gauche.

� M�ethodes locales coop�eratives { Jones et Malik [Jones92] utilisent une m�ethode locale
coop�erative. Apr �es la premi�ere �etape, pour chaque�etape suivante, la mesurede corr�elation uti-
lis�eeint�egreun côut de p�enalit�e qui d�epend desdisparit �esdespixels voisins. Mayers [Mayer 03]
e�ectue une premi�eremiseen correspondanceavec la mesureNCC. Grâceaux r�esultats obtenus,
un algorithme coop�eratif d�e�ni comme dans [Zitnick 00] (cf. paragraphe 1.11.2) est appliqu�e
avec une mesurede corr�elation qui combine les mesuresSAD et NCC. Cette technique est plus
robuste dans les zonesdes occultations. Park et al. [Park 03] s'appuient sur le même princip e
mais la mesure utilis �ee est di� �erente. Elle prend en compte la variance des disparit �es dans le
voisinage.

� M�ethodesavec fen̂etresadaptatives{ Dans[Kostkov�a 02, Kostkov�a 03], apr�esla premi�eremiseen
correspondance,une partie despixels est s�electionn�eepour d�e�nir les composants de disparit �es.
Ils correspondent �a des r�egionso�u la disparit �e est la même pour tous les pixels. Pour cela, le
voisinagedechaquepixel estexamin�e (deux m�ethodessont utilis �ees,unem�ethodequi examineles
huit voisinset unem�ethodequi peut prendreencompte jusqu'�a vingt voisins).La deuxi�eme�etape
prend en compte cescomposants pour recalculer la mesurede corr�elation, la zoned'agr�egation
respectant la forme des composants de disparit �es (cf. chapitre 3). Eklund et Farag [Eklund 03]
appliquent un seuil sur les scoresde corr�elation obtenus lors de la premi�ere �etape. Ils utilisent
une mesurede dissimilarit �e, c'est pourquoi, c'est seulement pour les pixels qui se trouvent au
dessusde ce seuil que la mise en correspondanceva être e�ectu �ee une deuxi�eme fois. Pour la
deuxi�ememise en correspondance,des formes de fen̂etres de corr�elation variables sont utilis �ees
(fenêtres adaptatives,cf. paragraphe5.5.1).

5.6 M �etho des avec a�nemen t

Ce sont lesm�ethodeslesplus populaires,ellespermettent de d�etecter lesoccultations et nousavons
r�epertori �e les techniques suivantes:

� Utilisation de la contrainte de sym�etrie { Dans [Little 92, Faugeras93, Fua 93, Arcara 00,
Egnal 00, M•uhlmann 01, Alvarez 02, Lin 02], les auteurs exploitent la contrain te de sym�etrie :
tout pixel ne respectant pas la contrain te de sym�etrie est consid�er�e comme occult�e. C'est une
destechniques les plus employ�eespour d�etecter les pixels occult�es.

� Utilisation de l'ambigu•�t �e { Dans [Fua 93, Manduchi 99, Silva 00], les auteurs seplacent dans le
cadrede la mise en correspondancepar corr�elation et sugg�erent d'utiliser une mesurequi �evalue
l'ambigu•�t �e d'une correspondance.Ils utilisent une mesurede similarit �e et �etudient la courbe des
scoresobtenue sur la zonede recherche: moins le pic principal se distingue, plus la mesureest
ambigu•e et au del�a d'un seuil, le pixel est consid�er�e comme occult�e (les mesuresutilis �eessont
similaires �a cellespr�esent�eesau paragraphe3.6.1).

� Utilisation de la contrainte d'ordre { Dans [Dhond 95, Koch 98, Manduchi 99, Egnal 00,
Zitnick 00, Gong 03], les auteurs utilisent la contrain te d'ordre de la même mani�ere que la
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contrain te de sym�etrie.
� Utilisation de la contrainte d'unicit �e { Dans [Koch 98, M•uhlmann 01, Di Stefano02, Zhang 02,

Gong 03, Kostkov�a 03], les auteurs exploitent la contrain te d'unicit �e. Tout pixel ne respectant
pas la contrain te d'unicit �e est consid�er�e commeoccult�e.

� �Etude des disparit �es voisines { Egnal et Wildes [Egnal 00] calculent un histogramme local des
disparit �es pour un pixel donn�e. Si cet histogramme contient deux modes, alors le pixel est
consid�er�e comme appartenant �a une zone des occultations. Maier et al. [Maier 03] exploitent
aussi cette technique. Mayer [Mayer 03] observe la disparit �e de chaque pixel, sur une même
droite �epipolaire, et la compareaveccelledu pixel pr�ec�edent. Si le deux disparit �escompar�eesne
semblent pas compatibles, le pixel observ�e est consid�er�e commeoccult�e.

� Seuillage des scores de corr �elation { Dans [Szeliski 02, Kong 03, Woetzel 04], les auteurs s'ap-
puient sur l'hypoth�esesuivante : tous les pixels qui poss�edent un scorede corr�elation en dessous
d'un seuil sont consid�er�escommeappartenant �a une zonedesoccultations.

� Utilisation d'un interval le devariation { El-Sonbaty et Ismail [El-Sonbaty 03] �xen t un intervalle
de variation pour lesdisparit �es(en prenant en consid�eration seulement un �echantillon de la carte
de disparit �es), puis ils examinent toute l'image : tout pixel ayant une disparit �e n'appartenant
pas �a cet intervalle de variation est consid�er�e commeoccult�e.

5.7 M �etho des hybrides utilisan t deux mesures de corr �elation

5.7.1 Zones des occultations consid �er�ees

Les zonesdes occultations que nous consid�erons dans ce travail correspondent �a cellesintro duites
dans le paragraphe2.9.4. Le but de cette �etude est de proposerune m�ethode qui am�eliore les r�esultats
dans les zonesd'in
uence des occultations (zonesgris�eessur les images(a) et (e) de la �gure 2.12).
L'approche que nous avons retenue et mise en �uvre [Chambon 04b, Chambon 04c] s'appuie sur
l'utilisation de deux mesuresde corr�elation :

� Une mesuredesfamilles cr ois �ee ou classique qui est utilis �eedans les zonessansoccultation.
Nous avons test�e NCC, ZNCC et SAD.

� Une mesurede la famille r obuste qui est utilis �ee dans la zone totale des occultations. Nous
avons test�e MEm , LTP 2 et SMPD2.

C'est �a partir desr�esultatsquenousavonsobtenusaveclesmesuresdecorr�elation quenousavonschoisi
d'utiliser celles-ci(cf. paragraphe3.6). La di�cult �e de cette approche r�esidedans la t âche d�elicate qui
consiste�a d�eterminer la zonetotale desoccultations.

Lesalgorithmesdemiseencorrespondancequenousproposonssont de trois formesdi� �erentes, selon
le moment o�u la d�etection de la zonetotale desoccultations est r�ealis�ee.Nous notons d, dcla et drob les
fonctions de disparit �e obtenuesrespectivement avec les m�ethodespropos�ees,la mesurede corr�elation
classique,not�ee Mescla, et la mesurede corr�elation robuste, not�ee Mesrob . De mani�ere g�en�eral nous
utilisons (( cla )) en indice lorsqu'il s'agit d'un calcul e�ectu �e avec la mesurede corr�elation desfamilles
cr ois �ee ou classique et (( rob )) en indice lorsqu'il s'agit de la famille r obuste .

5.7.2 M �etho des utilisan t les contours

Le princip e de ces m�ethodes, cf. algorithme 5.2, est d'e�ectuer une d�etection de contours et de
consid�erer lespixels d�etect�escommedespixels de la zonetotale desoccultations. Ensuite, nousutilisons
la mesurede la famille r obuste dans cette zone et l'autre mesuredans le reste de l'image. Pour le
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pr�etraitement, c'est-�a-dire l' �etape 2.1 de l'algorithme 5.2, l' �equation (2.13) devient :

PO(p i;j
g ) =

(
1 si p i;j

g correspond �a un point contour

0 sinon.
(5.3)

Dans ce rapport, nous n'avons consid�er�e que descontours de type (( marche )) et di� �erents �ltres ont
�et�e utilis �espour les d�etecter. Nous distinguons les deux m�ethodessuivantes:

� M�ethode contour-sobel { Un seuillage de la norme du vecteur gradient est calcul�e par les
masquesde Sobel.

� M�ethode contour-sdef { Lescontours sont d�etect�espar passagepar z�ero de la d�eriv�eeseconde
en utilisant la m�ethode SDEF de Shenet Castan [Shen92].

Pour chaque passage faire
2.1 Pour chaque p i;j

g faire calculer PO(p i;j
g ), cf. �equation ( 5.3 )

2.2 Si;j = f p i;j
g g

2.3 Pour chaque Si;j faire
A. Pour chaque p i;v

d 2 Zd(p i;j
g ) faire calculer Mes(F g;Fd)

Mes(Fg;Fd) =

(
Mescla(Fg;Fd) si PO(p i;j

g ) = 0

Mesrob (Fg;Fd) sinon
(5.4)

F. D�eterminer le correspondant de p i;j
g selon la m�ethode WTA

2.4 Si passage 1 alors appliquer la contrainte de sym�etrie puis calculer les
disparit� es au sous-pixel

Les diff� erents passages:
Passage 0 -- Mise en correspondance gauche -> droite
Passage 1 -- Mise en correspondance droite -> gauche

Algo. 5.2 { M�ethode contour { D�etection de la zone totale desoccultations avant la mise en cor-
respondance en utilisant les contours (pr�etraitement). Cet algorithme est une instance de l'algorithme
1.2.

5.7.3 M �etho des utilisan t le princip e des mesures de corr �elation pond�er�ee

Le princip e de cette m�ethode, cf. algorithme 5.3, est de d�eterminer au moment du calcul du score
de corr�elation, la mesure �a utiliser. Cette d�etermination s'e�ectue en �etudiant l'ensemble des pixels
dans les fen̂etres de corr�elation. Voici la solution que nous avons envisag�ee:
�A chaquecalcul du scorede corr�elation, un poids (d�etermin�e grâce�a un outil desstatistiques ordinales
ou robustes) est attribu �e �a chaquepixel du voisinagedu pixel �etudi�e. Suivant les valeurs de cespoids,
nous utilisons soit la mesureclassique,soit la mesurerobuste.

Les deux m�ethodesque nous avons propos�eessont :
� M�ethode correla tion-kanek o { Nous utilisons la m�ethode ordinale de Kaneko et al.

[Kaneko 02].
� M�ethode correla tion-lan { Nous utilisons LMS, comme dans [Lan 97] (nous utilisons cette

approche sur les niveaux de gris car nous ne l'avons pas g�en�eralis�ee�a la couleur).
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Pour chaque passage faire
2.2 Si;j = f p i;j

g g
2.3 Pour chaque Si;j faire

A. Pour chaque p i;v
d 2 Zd(p i;j

g ) faire // Calculer Mes(F g;Fd)

A.1. �Evaluer PO(p i;j
g ) (m�ethode de Kaneko ou de Lan)

A.2. Calculer le score

Mes(Fg;Fd) =

(
Mescla(Fg;Fd) si PO(p i;j

g ) = 0

Mesrob (Fg;Fd) sinon
(5.5)

F. D�eterminer le correspondant de p i;j
g selon la m�ethode WTA

2.4 Si passage 1 alors appliquer la contrainte de sym�etrie puis calculer les
disparit� es au sous-pixel

Les diff� erents passages:
Passage 0 -- Mise en correspondance gauche -> droite
Passage 1 -- Mise en correspondance droite -> gauche

Algo. 5.3 { M�ethode corr �ela tion { D�etection de la zonetotale desoccultations pendant la mise en
correspondance. Cet algorithme estune instance de l'algorithme 1.2. Il ne contient pasdepr�etraitement
(disparition de l' �etape 2.1). Le choix de la mesure de corr �elation s'e�e ctue au moment du calcul du
score de corr �elation, �etape A.1.

5.7.4 M �etho des avec post-d �etection

Le princip e desm�ethodesavec post-d�etection est d'e�ectuer une premi�ere mise en correspondance
en utilisant une mesure des familles cr ois �ee ou classique , puis de d�eterminer la zone totale des
occultations et en�n d'e�ectuer une secondemise en correspondancepartielle (sur la zone totale des
occultations) en utilisant une mesurede la famille r obuste .

Pour le post-traitement, �etape 2.1 de l'algorithme 5.4 (cf. �gure 5.1), les solutions que nous avons
envisag�eespour d�etecter les pixels qui setrouvent dans la zonetotale desoccultations sont :

� M�ethode post-seuil { Un seuil TS est appliqu�e au scorede corr�elation obtenu avec la mesure
de corr�elation classique:

PO(p i;j
g ) =

(
1 si Mescla(p i;j

g ) > TS

0 sinon.
(5.6)

Le seuil TS d�epend de la mesureutilis �ee.
� M�ethode post-ambigu •�t �e { Il faut appliquer un seuil TA �a la mesured'ambigu•�t �e d�e�nie par

De Joinville et al. [De Joinville 01] (cf. paragraphe 3.6.1). Nous notons Acla(p i;j
g ) l'ambigu•�t �e

obtenue pour le pixel p i;j
g lorsque la mesurede corr�elation classiquea �et�e utilis �ee:

PO(p i;j
g ) =

(
1 si Acla(p i;j

g ) > TA

0 sinon.
(5.7)

Dans cette �etude, le seuil TA correspond �a 60% de la valeur maximale de l'ambigu•�t �e.
� M�ethode post-sym �etrie { Nous utilisons la contrain te de sym�etrie, cf. �equation (5.11) (cf.

paragraphe1.6.7) : PO(p i;j
g ) = O(p i;j

g ).
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� M�ethode post-unicit �e { La contrain te d'unicit �e est utilis �ee(cf. paragraphe1.6.5) :

PO(p i;j
g ) =

(
1 si p i;j

g + dcla(p i;j
g ) = p i;v

d et 9 j 0 6= j j p i;j 0

g + dcla(p i;j 0

g ) = p i;v
d

0 sinon.
(5.8)

� M�ethode post-ordre { La contrain te d'ordre est utilis �ee(cf. paragraphe 1.6.6) :

PO(p i;j
g ) =

8
><

>:

1 si p i;j
g + dcla(p i;j

g ) = p i;v
d et 9 j 0 6= j avec p i;j 0

g + dcla(p i;j 0

g ) = p i;v 0

d j

(j � j 0)(v � v0) < 0

0 sinon.

(5.9)

Pour chaque passage faire
2.1 Si passage 2 ou passage 3 alors

Pour chaque p i;j
g faire calculer PO(p i;j

g )
2.2 Si;j = f p i;j

g g
Si passage 0 ou 1 alors prendre en compte tous les pixels sinon
Si PO(p i;j

g ) = 1 ou O(p i;j
g ) = 1 alors prendre en compte p i;j

g

2.3 Pour chaque Si;j faire
A. Pour chaque p i;v

d 2 Zd(p i;j
g ) faire calculer Mes(F g;Fd)

Mes(Fg;Fd) =

(
Mescla(Fg;Fd) si passage< 2

Mesrob (Fg;Fd) sinon
(5.10)

F. D�eterminer le correspondant de p i;j
g selon la m�ethode WTA

2.4 Si passage 1 alors calculer

O(p i;j
g ) =

(
1 si p i;j

g + dcla(p i;j
g ) = p i;v

d et p i;v
d + dcla(p i;v

d ) 6= p i;j
g

0 sinon
(5.11)

Si passage 3 alors appliquer la contrainte de sym�etrie puis calculer les
disparit� es au sous-pixel

Les diff� erents passages:
Passage 0 -- Mise en correspondance gauche -> droite en utilisant Mescla

Passage 1 -- Mise en correspondance droite -> gauche en utilisant Mescla

Passage 2 -- Mise en correspondance gauche -> droite en utilisant Mesrob

Passage 3 -- Mise en correspondance droite -> gauche en utilisant Mesrob

Algo. 5.4 { M�ethode post-d �etection { D�etection de la zone totale des occultations apr�es la mise
en correspondance. Cet algorithme e�ectue quatre passages.Les deux derniers passagesconsistent en
une mise en correspondance partiel le. Cet algorithme est une instance de l'algorithme 1.2.

La m�ethode post-sym �etrie utilisant la contrain te de sym�etrie semble la plus prometteuse car il
n'y a pas de seuil �a �xer et les cartes de disparit �es que nous avons obtenues dans [Chambon 03]
montrent que la contrain te de sym�etrie d�etecte de nombreux pixels comme occult�es parmi les pixels
proches des pixels r�eellement occult�es. Le but de la m�ethode propos�ee est d'am�eliorer les r�esultats
dans la zone d'in
uence des occultations, or la contrain te de sym�etrie d�etecte des pixels dans la
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zoned'in
uence desoccultations mais aussi les pixels v�eritablement occult�es.Ainsi la m�ethode post-
sym�etrie peut d�et�eriorer lesr�esultatsobtenuspar la mesureclassique.C'est pourquoi, nousproposons
d'autres variantes qui utilisent aussi la contrain te de sym�etrie :

� M�ethode post-m �edian { Le princip e est d'utiliser la contrain te de sym�etrie et d'e�ectuer un
�ltrage m�edian sur la carte de disparit �es initiale. Les deux r�eglessuivantes sont utilis �ees:

� Un pixel occult�e dont le nombre de voisinsoccult�esest sup�erieur �a un seuil TF1 est consid�er�e
commeappartenant �a la zoned'in
uence desoccultations.

� Un pixel non occult�e dont le nombre de voisins occult�es est sup�erieur �a un seuil TF2 est
consid�er�e commeappartenant �a la zoned'in
uence desoccultations.

L' �evaluation de PO(p i;j
g ) devient :

PO(p i;j
g ) =

(
1 si

�
O(p i;j

g ) = 1 et V(p i;j
g ) > TF1

�
ou

�
O(p i;j

g ) = 0 et V(p i;j
g ) > TF2

�

0 sinon.
(5.12)

Dans cette �etude, nous avons pris TF1 = N f
10 et TF2 = N f

7 .
� M�ethode post-dila t ation { La contrain te de sym�etrie est appliqu�eeet nouscalculonsle dilat �e,

obtenu par dilatation conditionnelle au sensde la morphologie math�ematique, par la fen̂etre
de corr�elation, des zonesdes occultations de la carte de disparit �es initiale. La dilatation est
conditionn�eepar le nombre de pixels occult�esdans la fen̂etre de corr�elation :

PO(p i;j
g ) =

(
1 si O(p i;j

g ) = 0 et V(p i;j
g ) > TD

0 sinon.
(5.13)

Nous avons pris : TD = 3N f
10 . Lorsque la carte de disparit �es initiale poss�ede de nombreux faux

n�egatifs, cet algorithme risque de d�etecter trop de pixels occult�es,c'est pourquoi nousproposons
aussi la variante post-dila t ation-contour .

� M�ethodepost-dila t ation-contour { La contrain te desym�etrie estappliqu�eeet nouscalculons
le dilat �e, obtenu par dilatation conditionnelle au sensde la morphologie math�ematique, par la
fen̂etre de corr�elation, deszonesdesoccultations de la carte de disparit �es initiale. La dilatation
est conditionn�eepar le nombre de pixels occult�eset le nombre de points contour dans la fen̂etre
de corr�elation. En prenant en compte les contours de l'image, nous limitons la dilatation des
pixels occult�es et nous supposonsque nous pouvons faire con�ance aux pixels d�etect�es comme
prochesde pixels occult�es lorsque ceux-ci sont prochesd'un contour :

PO(p i;j
g ) =

(
1 si V(p i;j

g ) > TC1 et PF(p i;j
g ) > TC2

0 sinon,
(5.14)

avec PF(p i;j
g ) =

N vX

p= � N v

NhX

q= � N h

F(p i;j
g ) (5.15)

et F(p i;j
g ) =

(
1 si p i;j

g est un pixel contour

0 sinon.
(5.16)

Pour les seuils,nous avons pris : TC1 = 3N f
10 et TC2 = N f

20 .
� M�ethode post-ordre-sym �etrie { Nous combinons la contrain te d'ordre et de sym�etrie :

PO(p i;j
g ) =

8
>>>><

>>>>:

1 si (p i;j
g + dcla(p i;j

g ) = p i;v
d et 9 j 0 6= j avec p i;j 0

g + dcla(p i;j 0

g ) = p i;v 0

d j

(j � j 0)(v � v0) < 0)

ou (p i;j
g + dcla(p i;j

g ) = p i;v
d et p i;v

d + dcla(p i;v
d ) 6= p i;j

g )

0 sinon.

(5.17)
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� M�ethode post-ambigu •�t �e-sym�etrie { Nous combinons l'utilisation d'un seuil sur l'ambigu•�t �e
et la contrain te de sym�etrie :

PO(p i;j
g ) =

(
1 si (A cla(p i;j

g ) > TA ) ou (p i;j
g + dcla(p i;j

g ) = p i;v
d et p i;v

d + dcla(p i;v
d ) 6= p i;j

g )

0 sinon.
(5.18)

Ici aussi, le seuil TA correspond �a 60% de la valeur maximale de l'ambigu•�t �e.

5.7.5 M �etho des de fusion de r�esultats

En�n, un quatri �emetype de m�ethodesest envisag�e, la m�ethode fusion-disp qui consiste�a calculer
les cartes de disparit �es avec une mesureclassiqueet une mesurerobuste et �a fusionner les r�esultats
obtenus. Quand un pixel est occult�e, nousnotonssadisparit �eocc. Pour fusionner lesr�esultats obtenus,
les r�eglesretenuessont les suivantes:

� Si les deux mesuresde corr�elation donnent le mêmer�esultat (pixel occult�e ou un mêmecorres-
pondant), alors ce r�esultat est conserv�e.

� Si une seuledes deux mesuresd�etecte le pixel comme occult�e, alors les r�esultats obtenus avec
cette mesuredansle voisinagedecepixel sont examin�es.Noussupposonsques'il y a denombreux
pixels d�etect�es comme occult�es dans son voisinagealors il y a une forte probabilit �e pour que
ce pixel soit occult�e, sinon il s'agit d'un faux n�egatif. Plus pr�ecis�ement, si plus de la moiti �e des
voisins sont occult�esalors le pixel est occult�e sinon la disparit �e obtenue avec l'autre mesureest
conserv�ee:

d(p i;j
g ) =

8
>>>>><

>>>>>:

occ si
�

Ocla(p i;j
g ) = 1 et Vcla(p i;j

g ) > N f
2

�
ou

�
Orob (p i;j

g ) = 1 et V rob (p i;j
g ) > N f

2

�

dcla(p i;j
g ) si Orob (p i;j

g ) = 1

drob (p i;j
g ) sinon.

(5.19)

� Si les deux mesuresdonnent une disparit �e di� �erente, nous supposonsqu'il y a une forte proba-
bilit �e pour que ce pixel poss�edeun correspondant mais, en revanche, ce pixel sesitue dans une
zonedi�cile �a apparier (par exemple,une zoneuniforme). De plus, nous pensonsque plus il y a
de pixels d�etect�escommeoccult�esdans son voisinage,qui sont probablement des faux n�egatifs,
plus la mesureutilis �ee est ambigu•e, c'est pourquoi nous privil �egions la mesurequi a donn�e le
moins de pixels occult�esdans le voisinagedu pixel :

d(p i;j
g ) =

(
dcla(p i;j

g ) si V rob (p i;j
g ) > Vcla(p i;j

g )

drob (p i;j
g ) sinon.

(5.20)

5.7.6 R�ecapitulatif des m�etho des prop os�ees

Tous lesalgorithmes propos�esainsi que lesdi� �erentes variantes sont r�ecapitul�esdans le tableau 5.1.

5.8 R�esultats exp�erimen taux

5.8.1 Proto cole d' �evaluation

5.8.1.1 Images test �ees

Les imagestest�eessont toutes cellespr�esent�eesau paragraphe 2.3.4.
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Type Variante Cara ct �eristiques

Contour
Contour-sobel Utilisation du �ltre de Sobel
Contour-sdef Utilisation de la m�ethode SDEF

Corr �ela tion
Corr �ela tion-kanek o Utilisation de la m�ethode de Kaneko

Corr �ela tion-lan Utilisation de la m�ethode de Lan

Post-
d�etection

Post-seuil Seuil sur le scorede corr�elation
Post-ambigu •�t �e Seuil sur l'ambigu•�t �e
Post-sym �etrie Contrain te de sym�etrie
Post-unicit �e Contrain te d'unicit �e
Post-ordre Contrain te d'ordre
Post-m �edian Contrain te de sym�etrie suivie d'un �ltrage m�edian

Post-dila t ation
Contrain te de sym�etrie suivie d'une dilatation des

zonesdesoccultations

Post-dila t ation-
contour

Contrain te de sym�etrie suivie d'une dilatation des
zonesdesoccultations en prenant en compte les

contours
Post-ordre-

sym�etrie
Contrain te d'ordre et contrain te de sym�etrie

Post-ambigu •�t �e-
sym�etrie

Seuil sur l'ambigu•�t �e et contrain te de sym�etrie

fusion-disp - Fusion desdeux cartes de disparit �es

Tab. 5.1 { M�ethodes propos�eespour prendre en compte le probl�eme des occultations { Il y a quatre
types de m�ethodeset quinze variantes di� �erentes.

5.8.1.2 Crit �eres d' �evaluation

Le protocole pr�esent�e dans le chapitre 2 est utilis �e. Cependant, nous avons ajout �e deux cartes pour
analyser les r�esultats obtenus:

� La carte desoccultations { Elle repr�esente l'ensemble despixels d�etect�es,par la m�ethode �evalu�ee,
commeappartenant �a la zonetotale desoccultations. Les pixels noirs correspondent aux pixels
d�etect�es.

� La carte desoccultations correctes { Elle repr�esente la qualit �e d'une carte desoccultations. Elle
met en �evidenceles vrais n�egatifs (ce sont les pixels noirs) et les pixels correctement d�etect�es
commeproche d'une occultation (ce sont les pixels gris).

5.8.1.3 M �etho des �evalu �ees

Nous avons �evalu�e tous les algorithmes propos�esainsi que les di� �erentes variantes, cf. tableau 5.1.
De plus, nous avons compar�e les r�esultats obtenus avec les m�ethodeshybrides avec ceux obtenus avec
la m�ethode de mise en correspondance�el�ementaire (algorithme 3.2) pr�esent�ee au chapitre 3 avec les
mesuresutilis �ees,c'est-�a-dire, SAD, NCC, ZNCC, MEm , LT P2 et SMPD2. �A pr�esent, nousappellerons
la m�ethode de mise en correspondance�el�ementaire, la m�ethode �el�ementaire.

5.8.1.4 Syn th �ese des crit �eres et classemen t des m�etho des

Dans ce chapitre, nous prenons en compte uniquement les crit �eres utilis �es au chapitre 3. A�n
d'obtenir une pr�esentation la plus claire et la plus lisible possible,danslestableaux, nousne pr�esentons
les r�esultats que pour six m�ethodes: les deux m�ethodes �el�ementaires utilisant respectivement ZNCC
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et SMPD2, lesm�ethodespost-sym �etrie , post-dila t ation , post-dila t ation-contour et fusion-
disp. Dans les cartes de r�esultats fournis dans les �gures, nous ne donnons les r�esultats que pour les
deux m�ethodes�el�ementaires et lesm�ethodespost-sym �etrie et fusion-disp , cesdeux derni�eres�etant
les plus performantes.

5.8.2 Pr �esentation et analyse des r�esultats

5.8.2.1 Temps de calcul

Pour les temps de calcul, la m�ethode contour-sdef est la plus rapide, apr�es l'algorithme
�el�ementaire utilisant une mesureclassique.La m�ethode fusion-disp est la plus côuteuseen temps de
calcul. Tous les autres algorithmes sont moins côuteux que l'algorithme �el�ementaire avec SMPD2.

5.8.2.2 R�esultats pr �eliminaires

Les premiers r�esultats obtenus dans [Chambon 04c] nous ont permis de d�eterminer la meilleure
combinaison de mesure.Il s'agit de ZNCC et SMPD2. C'est la raison pour laquelle nous ne donnons
des r�esultats que pour cesdeux mesures.De plus, dans [Chambon 04b], nous avons mis en �evidence
les r�esultats suivants :

� Pour la m�ethode contour , quel que soit le masqueutilis �e, les pourcentages de pixels corrects
et de pixels corrects pr�es des zonesdes occultations ne sont pas toujours meilleurs que ceux
obtenus par la m�ethode�el�ementaire. Cette m�ethode poseun probl�emed�elicat : le choix desseuils.
Nous avons d�etermin�e, de mani�ere empirique, les seuils optimaux (pour lesquelsles meilleurs
r�esultats sont obtenus) pour chaque image et il est clairement apparu qu'il �etait tr �esdi�cile de
les d�eterminer automatiquement.

� Pour la m�ethode corr �ela tion , les r�esultats ne sont pas meilleurs. Le mêmeprobl�emesepose
pour le choix des seuils. De plus, la m�ethode de Lan est beaucoupplus côuteuse en temps de
calcul que toutes les autres m�ethodes.

� Les deux derni�erescat�egoriesd'algorithmes s'av�erent les plus e�caces. Les r�esultats sont glo-
balement am�elior�espar rapport �a ceux obtenus avec l'algorithme �el�ementaire, en particulier en
utilisant les techniques fond�eessur la contrain te de sym�etrie : m�ethodespost-sym �etrie , post-
dila t ation et post-dila t ation-contour . La m�ethode fusion-disp donneaussidebonspour-
centagesde pixels correctset am�eliore lesr�esultats obtenus avecla m�ethode �el�ementaire utilisant
une mesureclassique,pour tous les crit �eres,except�e le pourcentage de pixels erron�es.

Par la suite, nous approfondissonscespremiers r�esultats, en analysant pr�ecis�ement les r�esultats ob-
tenus avec lesmeilleuresm�ethodes: post-sym �etrie , post-dila t ation , post-dila t ation-contour
et fusion-disp .

5.8.2.3 Analyse des performances

Lesmeilleurs r�esultats sont toujours obtenus avec la m�ethode fusion-disp . La plupart du temps, la
m�ethode�el�ementaire utilisant SMPD2 estclass�eeendeuxi�emeposition. Cette m�ethodeobtient toujours
lesmeilleurs r�esultats dansla zonedesoccultations alors que la m�ethode fusion-disp obtient toujours
les meilleurs r�esultats dans la zone d'in
uence des occultations et dans la zone des discontinuit �es.
La m�ethode fusion-disp est aussi class�ee premi�ere pour le pourcentage d'appariements corrects.
Cette m�ethode allie les avantages d'une mesure de la famille cr ois �ee, c'est-�a-dire l'obtention du
meilleur pourcentage d'appariements corrects, aux avantages d'une mesure de la famille r obuste ,
c'est-�a-dire l'obtention des meilleurs pourcentages d'appariements corrects dans la zone d'in
uence
desoccultations et dans la zonedesdiscontinuit �es.Seulela m�ethode post-dila t ation est moins bien
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class�ee que les m�ethodes �el�ementaires. Cette m�ethode d�etecte trop de pixels qui ne sont pas dans la
zonetotale desoccultations (car on dilate deszoneso�u il y a desfaux n�egatifs qui ne sont pasproches
d'une occultation) et ainsi, au lieu d'am�eliorer les r�esultats dans les zonesproches des occultations,
on d�egradeles r�esultats dans les zonesde l'image qui ne pr�esentent pas de di�cult �e.

A�n d'a�ner notre analysedes r�esultats, nous donnons le d�etail des r�esultats obtenus sur quatre
couplesd'images les plus repr�esentatifs, c'est-�a-dire qui poss�edent des zonesdes occultations impor-
tantes: tsukuba, map, cones et (( livres )).

M �ethode Cor Acc Ma u Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT
�el�ementaire avec ZNCC 4 6 6 3 2 5 3 2 6 5 5
�el�ementaire avec SMPD2 5 4 3 1 1 6 1 1 3 6 2

post-sym �etrie 2 2 1 6 6 2 4 6 2 2 3
post-dila t ation 6 5 4 4 5 4 6 5 5 3 6

post-dila t ation-contour 3 3 5 2 4 3 5 4 4 4 4
fusion-disp 1 1 1 5 3 1 2 3 1 1 1

Tab. 5.2 { Classementdes m�ethodes hybrides de mise en correspondance d'images couleur { Nous
avons synth�etis�e les r�esultats obtenus sur les quatorze images de tests avec le protocole que nous
avonsd�ecrit dans le paragraphe2.9. Nous pouvonsremarquer queseulela m�ethode post-dila t ation
est moins bien class�ee que la m�ethode �el�ementaire utilisant ZNCC. La seule m�ethode qui donne de
meilleurs r�esultats que la m�ethode �el�ementaire utilisant SMPD2 est la m�ethode fusion-disp . Celle-ci
est d'ail leurs class�ee premi�ere pour plus de la moiti �e des crit �eres, notamment le pourcentaged'appa-
riements corrects dans la zoned'in
uenc e desoccultations et dans la zonedesdiscontinuit �es.

Tsukuba { La carte de disparit �es obtenue avec la m�ethode fusion-disp sur le couple tsukuba
est beaucoup plus nette et dense(cf. �gure 5.2) même si les r�esultats expos�es dans le tableau 5.3
montrent que cette m�ethode n'obtient pas un meilleur pourcentage d'appariements corrects que la
m�ethode �el�ementaire utilisant ZNCC. Les r�esultats sont am�elior�es de mani�ere consid�erable dans la
zoned'in
uence desoccultations, 6:64%, et dans la zonedesdiscontinuit �es,9:85%. Contrairement au
classement g�en�eral, la m�ethode post-sym �etrie n'est class�eeque cinqui�eme.Le pourcentage de faux
n�egatifs est moins important avec la m�ethode post-sym qu'avec les autres algorithmes. Cela vient du
fait que seulsles pixels occult�essont r�eexamin�esavec la mesureSMPD2, donc le pourcentage de faux
n�egatifs ne peut être que diminu�e. Pour la mêmeraison, la m�ethode post-sym obtient le pourcentage
de pixels corrects dans la zonetotale desoccultations le plus faible et le pourcentage de faux positifs
le plus �elev�e. En e�et, seuls les pixels d�etect�es comme occult�es, en utilisant la mesureZNCC, sont
examin�eset parmi cespixels, il y a toujours certains pixels qui seront appari�es,en utilisant la mesure
SMPD2. La mesureZNCC obtenant d�ej�a de mauvais r�esultats pour cesdeux crit �eres,ils ne peuvent
être que d�egrad�esavec cet algorithme.

Map { Pour ces images, l'ob jectif recherch�e est atteint par la m�ethode fusion-disp . En e�et, le
pourcentage d'appariements corrects dans toute l'image, dans la zonetotale desoccultations, la zone
d'in
uence desoccultations et la zonedesdiscontinuit �essont lesmeilleurs, cf. tableau 5.4 et �gure 5.3.
L'am�elioration du pourcentaged'appariements correctsestcependant faible compar�eaux am�eliorations
pour les autres crit �eres.Pour la m�ethode post-sym �etrie , nous pouvons faire la mêmeremarqueque
celle faite pour les imagestsukuba.
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M �ethode Cor Acc Ma u Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT
�el�ementaire avec

ZNCC
78.93
(1)

2.72
(6)

1.25
(2)

3.34
(1)

1.69
(4)

12.06
(4)

60.16
(5)

34.28
(4)

68.66
(5)

75.3
(4)

4

�el�ementaire avec
SMPD2

72.28
(5)

5.9
(5)

1.46
(1)

3.4
(2)

0.9
(1)

16.07
(6)

75.82
(1)

65.23
(1)

79.3
(2)

74.89
(6)

2

post-sym �etrie
73.64
(3)

11.35
(2)

0.95
(4)

4.53
(5)

1.77
(6)

7.76
(2)

66.32
(4)

31.36
(6)

77.82
(3)

84.66
(2)

5

post-dila t ation
71.4
(6)

10.04
(4)

0.81
(5)

3.99
(4)

1.69
(4)

12.06
(4)

60.16
(5)

34.28
(4)

68.66
(5)

75.3
(4)

6

post-dila t ation-
contour

72.99
(4)

11.07
(3)

0.75
(6)

3.75
(3)

1.31
(2)

10.13
(3)

67.63
(3)

48.98
(2)

73.76
(4)

76.88
(3)

3

fusion-disp
74.24
(2)

12.3
(1)

0.96
(3)

4.62
(6)

1.54
(3)

6.33
(1)

74.62
(2)

40.17
(3)

85.94
(1)

85.15
(1)

1

Tab. 5.3 { R�esultatsobtenusavec le couple d'images tsukuba { La m�ethode fusion-disp est premi�ere.
Celle-ci n'arrive cependant pas �a obtenir un pourcentaged'appariements corrects aussi bon qu'avec la
m�ethode �el�ementaire utilisant ZNCC. Nous pouvons toutefois remarquer l'am�elioration du pourcen-
tage d'appariements accept�es et despourcentagesd'appariements corrects dans la zoned'in
uenc e des
occultations et dans la zonedesdiscontinuit �es.

M �ethode Cor Acc Ma u Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT
�el�ementaire avec

ZNCC
89.1
(3)

0.05
(6)

0
(1)

0.52
(5)

0.84
(5)

9.5
(3)

70.4
(6)

88.33
(5)

51.21
(6)

70.07
(6)

6

�el�ementaire avec
SMPD2

90.13
(2)

0.06
(5)

0
(1)

0.11
(1)

0.42
(1)

9.27
(2)

79.33
(2)

94.15
(1)

63.46
(2)

75.65
(3)

2

post-sym �etrie
88.72
(4)

0.3
(3)

0
(1)

0.53
(6)

0.88
(6)

9.58
(4)

75.69
(5)

87.78
(6)

62.73
(3)

78.62
(2)

5

post-dila t ation
88.54
(5)

0.3
(3)

0
(1)

0.36
(2)

0.64
(4)

10.16
(5)

76.17
(4)

91.04
(4)

60.24
(5)

75.4
(4)

4

post-dila t ation-
contour

88.48
(6)

0.33
(2)

0
(1)

0.36
(2)

0.62
(3)

10.21
(6)

76.45
(3)

91.4
(3)

60.44
(4)

74.91
(5)

3

fusion-disp
90.46
(1)

0.36
(1)

0
(1)

0.51
(4)

0.44
(2)

8.24
(1)

80.4
(1)

93.9
(2)

65.94
(1)

81.78
(1)

1

Tab. 5.4 { R�esultats obtenusavec le couple d'images map { Pour ces images, la m�ethode �el�ementaire
utilisant ZNCC est la moins bien class�ee.La m�ethode fusion-disp est la mieux class�eepour la plupart
descrit �eres.

Cones { Ces images poss�edent la plus grande zone totale des occultations. Bien que la m�ethode
�el�ementaire utilisant SMPD2 soit meilleure que celle utilisant ZNCC, la m�ethode fusion-disp est
toujours la mieux class�ee, cf. tableau 5.5. Les am�eliorations sont nettement visibles si on observe les
cartes de disparit �es,cf. �gure 5.4. Notons aussipour cesimagesque la m�ethode post-dila t ation est
class�eedeuxi�eme.Cela vient du fait qu'elle secomporte bien dans la zoned'in
uence desoccultations
et dans la zone des discontinuit �es. De même, elle fournit moins de faux n�egatifs qu'avec les autres
images.
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Livres { Pour ces images, les am�eliorations sont moins visibles, cf. tableau 5.6 et �gure 5.5. Cela
vient du fait que ces images sont plus di�ciles �a apparier car elles poss�edent des zones peu tex-
tur �ees.La m�ethode fusion-disp reste cependant la mieux class�eeet obtient le meilleur pourcentage
d'appariements corrects.

M �ethode Cor Acc Ma u Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT
�el�ementaire avec

ZNCC
81.22
(5)

1.32
(5)

0.62
(4)

2.7
(3)

4.06
(2)

10.08
(6)

70.09
(5)

70.97
(2)

69.47
(6)

78.11
(6)

5

�el�ementaire avec
SMAD

85.86
(1)

0.46
(6)

0.2
(6)

1.22
(1)

2.91
(1)

9.07
(4)

77.4
(1)

79.2
(1)

76.14
(3)

78.87
(5)

2

post-sym �etrie
82.58
(4)

2.01
(1)

0.67
(1)

3.32
(6)

5.51
(6)

5.92
(2)

71.29
(3)

60.68
(6)

78.71
(2)

89.12
(2)

3

post-dila t ation
80.02
(6)

1.97
(2)

0.66
(2)

3.09
(4)

5.18
(5)

9.08
(5)

67.35
(6)

63
(5)

70.4
(5)

81.49
(4)

5

post-dila t ation-
contour

83.36
(3)

1.64
(4)

0.49
(5)

2.37
(2)

4.65
(3)

7.49
(3)

70.82
(4)

66.77
(3)

73.65
(4)

82.68
(3)

4

fusion-disp
85.23
(2)

1.96
(3)

0.65
(3)

3.2
(5)

4.95
(4)

4.02
(1)

75.79
(2)

64.66
(4)

83.57
(1)

90.48
(1)

1

Tab. 5.5 { R�esultatsobtenusavec le coupled'imagescones{ Pour cesimages,la m�ethode fusion-disp
est la premi�ere mais elle n'obtient pas un pourcentage d'appariements corrects aussi �elev�e que celui
obtenu par la m�ethode �el�ementaire utilisant SMPD2. Nous pouvons toutefois noter que contrairement
�a la majorit �e des r�esultats, pour ces images, la m�ethode �el�ementaire utilisant SMPD2 obtient un
pourcentaged'appariements corrects nettement meilleur que celui de la m�ethode �el�ementaire utilisant
ZNCC.

M �ethode Cor Acc Ma u Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT
�el�ementaire avec

ZNCC
65.1
(3)

3.83
(5)

1.28
(5)

2.51
(3)

0.39
(2)

26.89
(5)

69.99
(2)

93.2
(2)

31.73
(6)

66.91
(6)

5

�el�ementaire avec
SMAD

63.02
(6)

3.54
(6)

1.28
(5)

2.23
(1)

0.17
(1)

29.76
(6)

72.82
(1)

97
(1)

32.98
(4)

72.53
(4)

4

post-sym �etrie
66.69
(2)

6.69
(1)

1.83
(1)

3.51
(6)

1.57
(6)

19.7
(1)

60.55
(4)

72.54
(6)

40.81
(1)

81.47
(1)

2

post-dila t ation
63.1
(5)

5.74
(2)

1.44
(3)

2.75
(5)

1.51
(5)

25.46
(4)

58.27
(6)

73.67
(5)

32.89
(5)

67.14
(5)

6

post-dila t ation-
contour

64.34
(4)

5.42
(4)

1.48
(2)

2.34
(2)

1.39
(4)

25.04
(3)

60.14
(5)

75.83
(4)

34.28
(2)

72.68
(3)

3

fusion-disp
67.46
(1)

5.74
(2)

1.44
(3)

2.63
(4)

1.26
(3)

21.45
(2)

61.41
(3)

77.96
(3)

34.12
(3)

81.17
(2)

1

Tab. 5.6 { R�esultats obtenusavec le couple d'images (( livres )) { Contrairement �a tous les r�esultats
obtenus avec les autres images, c'est la m�ethode post-sym �etrie qui obtient les meilleurs r�esultats
dans la zoned'in
uenc e desoccultations. Celle-ci est ainsi mieux class�ee que la m�ethode �el�ementaire
utilisant SMPD2.
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5.9 Conclusion

Ce chapitre nous a permis de pr�esenter un bref �etat de l'art sur les techniques employ�eesdans
la litt �erature pour prendre en compte les occultations. Apr �es les r�esultats obtenus aux chapitre 3
et 4, nous avons choisi comme strat�egie, pour prendre en compte les occultations, l'utilisation de
deux mesuresde corr�elation : une mesureperformante dans les zonessansoccultation et une mesure
performante dans leszonesdesoccultations. Nous avonsalors propos�e quatre cat�egoriesde m�ethodes.
Tous les tests que nous avons e�ectu �esnous ont montr �e que la m�ethode la plus e�cace, mais la plus
côuteuse,est la m�ethode fusion-disp . Elle consiste�a fusionner les deux cartes de disparit �esobtenues
avec les deux m�ethodes�el�ementaires utilisant respectivement ZNCC et SMPD2.

M �ethode Disparit �es
Appariements

corrects
Image gauche

Disparit �es
th �eoriques

�el�ementaire
avec

ZNCC

Discontinuit �es Occul t ations

�el�ementaire
avec

SMPD2

Disparit �es
Appariements

corrects
Occul t ations

Occul t ations
correctes

post-
sym�etrie

fusion-
disp

Fig. 5.2 { Cartes de r�esultatsobtenusavec le couple d'images tsukuba { La carte de disparit �esobtenue
avec la m�ethode fusion-disp est la plus nette bien que la m�ethode post-sym �etrie obtienne une
carte desoccultations correctesplus densequela m�ethode fusion-disp (la zonetotale desoccultations
repr�esente9:81% de l'image).
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M �ethode Disparit �es
Appariements

corrects
Image gauche

Disparit �es
th �eoriques

�el�ementaire
avec

ZNCC

Discontinuit �es Occul t ations

�el�ementaire
avec

SMPD2

Disparit �es
Appariements

corrects
Occul t ations

Occul t ations
correctes

post-
sym�etrie

fusion-
disp

Fig. 5.3 { Cartes de r�esultatsobtenusavec le couple d'imagesmap { La carte d'appariements corrects
obtenueavec la m�ethode fusion-disp est la plus dense.Pour cesimages,la zonetotale desoccultations
occupe 12:13% de l'image.
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M �ethode Disparit �es
Appariements

corrects
Image gauche

Disparit �es
th �eoriques

�el�ementaire
avec

ZNCC

Discontinuit �es Occul t ations

�el�ementaire
avec

SMPD2

Disparit �es
Appariements

corrects
Occul t ations

Occul t ations
correctes

post-
sym�etrie

fusion-
disp

Fig. 5.4 { Cartes de r�esultats obtenus avec le couple d'images cones { Ces images sont celles qui
contiennent la plus grande zone totale des occultations (33% de l'image). La m�ethode fusion-disp
obtient la carte de disparit �es la plus nette et la carte d'appariements corrects la plus dense.
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M �ethode Disparit �es
Appariements

corrects
Image gauche

Disparit �es
th �eoriques

�el�ementaire
avec

ZNCC

Discontinuit �es Occul t ations

�el�ementaire
avec

SMPD2

Disparit �es
Appariements

corrects
Occul t ations

Occul t ations
correctes

post-
sym�etrie

fusion-
disp

Fig. 5.5 { Cartes de r�esultats obtenus avec le couple d'images (( livres )) { Pour ces images, les
am�eliorations sont moins visibles. Il y a cependant une zone totale des occultations qui repr�esente
seulement8:36% et le premier plan manque(( localement )) de texture, c'est-�a-dire quesi on consid�ere
une zonede la tail le de la fen̂etre de corr �elation, elle est peu textur�ee.





Conclusion

Dans cem�emoire,nousavonsabord�e la miseen correspondancest�er�eoscopiquede pixels en utilisant
desimagescouleur et en prenant en compte le probl�emedesoccultations. Nous avonstent�e d'apporter
des contributions �a di� �erents niveaux, c'est-�a-dire en pr�esentant une bibliographie la plus compl�ete
possible,en l'analysant et en la synth�etisant, en pr�esentant un nouveau protocole d'�evaluation et de
comparaisonet en proposant de nouvellestechniques �a basede corr�elation qui prennent en compte le
probl�emedesoccultations en utilisant des imagesen couleur.

Bibliographie

Les publications d�ecrites dans ce m�emoire peuvent être divis�eesen plusieurs cat�egories:

� despublications relatives �a la mise en correspondancest�er�eoscopiquedespixels sansrestriction
quant �a la m�ethode utilis �ee;

� despublications abordant le probl�emede l' �evaluation desperformancesen vision par ordinateur
et, essentiellement, de l' �evaluation des m�ethodes de mise en correspondancest�er�eoscopiquede
pixels;

� despublications sur la mise en correspondance�a basede corr�elation ;
� despublications o�u des imagescouleur sont prisesen compte en vision par ordinateur ;
� despublications traitan t le probl�emedesoccultations dans le casde la mise en correspondance

st�er�eoscopique.

Certaines publications appartiennent �a plusieurs cat�egories.Ce classement despublications est acces-
sible sur la pageweb suivante : http://www.irit.fr/~Sylvie.Chambon/these.html .

Analyse et synth �ese bibliographique

Plusieurs analysesde cette bibliographie sont pr�esent�eesdans chaquechapitre :

� Chapitre 1 { Il s'agit d'un �etat de l'art quenousavonssouhait�e le plus exhaustif et le plus pr�ecis
possible.C'est pourquoi, nous avons propos�e une d�ecomposition en �el�ements constituants. Cet
�etat de l'art nous a permis de distinguer quatre cat�egories: les m�ethodes locales, les m�ethodes
globales,les m�ethodesmixtes et les m�ethodes�a multiples passages.Toutes les r�ef�erencessigni�-
cativessont regroup�eesdans le tableau 1.3. Notre analysenous permet de d�egagerles m�ethodes
les plus populaires, c'est-�a-dire les m�ethodes locales.

� Chapitre 2 { Nous avons r�epertori �e toutes lespublications lesplus signi�cativ esdans le domaine
de l' �evaluation et de la comparaisondesperformancesdesm�ethodesde mise en correspondance
st�er�eoscopiquede pixels. Nous avons remarqu�e qu'il y a peu de publications dans ce domaine.
Selon nous, une seule de ces publications propose un protocole qui a permis une �evaluation
de grande ampleur. Nous avons d�ecrit ce protocole et nous avons analys�e les r�esultats que les
auteurs de cette publication ont pr�esent�essur leur site web.
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� Chapitre 3 { Nousavonsclass�e la plupart desmesuresde corr�elation existantes dansla litt �erature
en cinq familles. Cesmesuressont r�ecapitul�eesdans les tableaux 3.3 �a 3.7.

� Chapitre 4 { La recherche bibliographique que nous avons e�ectu �ee sur la prise en compte
d'images couleur pour la mise en correspondancest�er�eoscopiquede pixels montre qu'il y a tr �es
peu de publications signi�cativ es dans ce domaine. Dans ce chapitre, les publications cit�ees
concernent surtout les travaux e�ectu �essur les syst�emesde repr�esentation de la couleur.

� Chapitre 5 { Les r�ef�erencesde ce chapitre concernent toutes les publications qui prennent en
compte les occultations dans le cadre de la mise en correspondancede pixels. L'analyse de ces
publications nous a permis de distinguer cinq cat�egories: les m�ethodes avec pr�etraitement, les
m�ethodeslocales,lesm�ethodesglobales,lesm�ethodeslocales�a multiples passageset lesm�ethodes
avec a�nemen t.

Proto cole d' �evaluation et de comparaison

Nous avonspropos�e un protocoled'�evaluation et de comparaisondi� �erent de ceux propos�esdans la
litt �erature car il est adapt�e aux m�ethodes�a basede corr�elation et aux aspects que nous abordons: la
couleur et les occultations. C'est pourquoi, nos contributions concernent :

� Les imagestest�ees{ Nous avonspropos�e de nouvellesimagesde tests: deux couplesd'imagesde
synth�eseet un couple d'images r�eelles.De plus, nous fournissonsun outil qui permet d'obtenir
desdonn�eesde r�ef�erencepour descouplesd'images r�eellesde sc�enespoly�edriques.

� Les crit �eres utilis �es { Tout d'abord, nous avons distingu�e di� �erentes zonesdes occultations et
une zone des discontinuit �es, pour permettre une �evaluation �ne quant au comportement des
m�ethodes face aux occultations. Par la suite, nous avons di� �erenci�e les zoneschromatiques des
zonesachromatiques pour �evaluer le comportement desm�ethodes lorsque l'on prend en compte
des imagescouleur. Puis, nous avons �evalu�e des crit �eressp�eci�ques aux m�ethodes de mise en
correspondance�a basede corr�elation : l'ambigu•�t �e et l'impr �ecision.

Mesures de corr �elation

Pour prendre en compte le probl�eme des occultations, nous avons propos�e dix-sept mesuresde
corr�elation s'appuyant sur des outils de statistiques robustes. Notre protocole d'�evaluation nous a
permis de d�emontrer l'e�cacit �e de ces mesuresde corr�elation dans les zonesdes occultations que
nous consid�erons. Cependant, les r�esultats obtenus ont mis en �evidenceque ces nouvelles mesures
n'obtiennent pas les meilleurs r�esultats dans les autres zonesde l'image.

M �etho des utilisan t des images couleur

Pour prendre en compte les images couleur, nous avons �etudi�e les di� �erents syst�emes de
repr�esentation de la couleur, nous avons g�en�eralis�e la plupart des mesuresde corr�elation et nous
avons propos�e trois types de strat�egiesde g�en�eralisation �a la couleur de la mise en correspondance
�a basede corr�elation. D'une part, notre protocole d'�evaluation con�rme l'hypoth�eseque l'utilisation
de la couleur am�eliore toujours les r�esultats par rapport �a une m�ethode qui utilise des images en
niveaux de gris. D'autre part, il s'av�ereque la m�ethode la plus e�cace consiste�a e�ectuer le calcul du
scorede corr�elation sur chaque composante du syst�eme X YZ puis �a fusionner cesr�esultats en utili-
sant l'op�erateur minimum. Cette m�ethode am�eliore les r�esultats par rapport �a une m�ethode classique
utilisant les niveaux de gris dans la zonechromatique.
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M �etho des hybrides

Pour prendre en compte les limites desmesuresde corr�elation robustesque nous avons propos�ees,
nous avons pr�esent�e quatre nouveaux types de m�ethodes hybrides �a basede d�etection des contours,
de corr�elation pond�er�ee, de post-d�etection des occultations et de fusion de cartes de disparit �es. La
m�ethode qui est valid�eepar notre protocole,c'est-�a-dire pour laquelle on obtient toujours lesmeilleurs
r�esultats, est la m�ethode qui consiste �a fusionner deux cartes de disparit �es obtenues �a partir d'une
mesureclassiqueet d'une mesurerobuste.





Perspectiv es

Nouspouvonsdistinguer deux typesdeperspectivespar rapport au travail qui a �et�e r�ealis�e: cellesqui
concernent l'am�elioration desm�ethodespropos�eeset cellesqui portent sur l'in t�egration desm�ethodes
propos�eesdans un cadre plus complet.

Am �elioration des m�etho des prop os�ees

Face aux r�esultats obtenus, nous avons distingu�e plusieurs limitations aux m�ethodes propos�ees:
les temps de calculs sont importants, les r�esultats des m�ethodes dans les zones non textur �ees ne
sont pas satisfaisants et le probl�emedesoccultations est partiellement r�esolu.Nos projets concernant
l'am�elioration de nos m�ethodessont donc les suivants :

� r�eduire les temps de calculs en utilisant des techniques d'acc�el�eration comme celles que nous
avons bri�evement �evoqu�eesau chapitre 3;

� am�eliorer les r�esultats dans les zonesnon textur �eesen d�etectant ceszoneset en appliquant une
autre m�ethode dans ceszones(par exemple,une m�ethode de croissancede germes);

� am�eliorer la prise en compte de la couleur en utilisant une m�ethode �a basede couleur unique-
ment dans les zoneschromatiques de l'image (en utilisant la m�ethode de d�etection des zones
achromatiques que nous avons employ�eepour notre �evaluation) ;

� permettre une meilleure d�etection des occultations dans les m�ethodes hybrides avec post-
d�etection (en prenant en compte, par exemple,les r�esultats obtenus par une segmentation) ;

� am�eliorer nos m�ethodes hybrides en utilisant plus de deux mesures(en prenant en compte la
mesurede corr�elation deschamps de gradients, par exemple).

In t �egration des m�etho des prop os�ees

Nous souhaitons int�egrer nos m�ethodesdans desm�ethodesplus compl�etes:
� Une m�ethode de mise en correspondance multir �esolution { Ceci permettrait, de r�eduire lestemps

de calcul. La di�cult �e desm�ethodesmultir �esolution est la propagation des r�esultats au niveau
des occultations. En utilisant nos m�ethodes qui sont plus r�esistantes aux occultations, nous
pourrions proposerune m�ethode multir �esolution qui r�esisterait bien aux occultations.

� Une m�ethode de mise en correspondance par croissance de germes { Cette m�ethode permet �a
partir de correspondances�ables de propager les r�esultats dans leur voisinage jusqu'�a obtenir
une mise en correspondancedense.Nous pourrions utiliser les mesuresde corr�elation que nous
avons propos�eespour la d�etection de cesgermeset la propagation desr�esultats.

� Une m�ethode globale de mise en correspondance { L'utilisation d'une m�ethode globalepermet de
prendre en compte simultan�ement lesdi� �erentes structures desimages.Nosm�ethodespourraient
être utilis �eespour fournir une initialisation �a cesm�ethodesglobaleset lesmesuresde corr�elation
que nous avons propos�eespourraient être int�egr�eesau calcul du côut global.
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Annexe

Ce paragraphepr�esente tous les couplesd'imagesque nous avons test�espour valider les approches.
Dans les tableaux suivants, nous donnonsles couplesd'images ainsi que:

� La carte de disparit �es { Plus le pixel est clair, plus la disparit �e est �elev�eeet les pixels noirs sont
les pixels de l'image gauche occult�esdans l'image droite.

� La carte desoccultations { Lespixels noirs sont lespixels de l'image gauche occult�esdansl'image
droite. Lespixels gris correspondent aux pixels prochesdespixels occult�es(dilatation morpholo-
gique de la zonedesoccultations en utilisant comme�el�ement structurant la zoned'agr�egation).

� La carte desdiscontinuit �es { Les pixels en gris correspondent aux pixels prochesd'une disconti-
nuit �e de profondeur (les discontinuit �essont d�etect�eesen utilisant la carte de disparit �es).

� La zonechromatique { Lespixels blans sont lespixels qui setrouvent dansunezonechromatique.
Le st�er�eogrammeal�eatoire et le couple map sont en niveaux de gris.

Nom
Image

gauche
Image
dr oite

Car te de
disparit �es

Car tes des
occul t a-

tions

Car tes des
Disconti-

nuit �es

Zone chr o-
matique

St�er�eo-
gram-

me
al�ea-
toire

Murs

Jour-
naux

Couplesd'images de synth�esepropos�es et utilis �es dans le protocole d'�evaluation.

Nom
Image

gauche
Image
dr oite

Car te de
disparit �es

Car tes des
occul t a-

tions

Car tes des
Disconti-

nuit �es

Zone chr o-
matique

Livres

Couple d'images r�eelles propos�es et utilis �es dans le protocole d'�evaluation.
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Nom
Image

gauche
Image
dr oite

Car te de
disparit �es

Car tes des
occul t a-

tions

Car tes des
Disconti-

nuit �es

Zone chr o-
matique

Tsukuba

Map

Sawto-
oth

Venus

Bul l

Poster

Barn
1

Barn
2

Cones

Teddy

Couple d'images r�eelles pr�esent�es par Scharstein et Szeliski et utilis �es dans le protocole
d'�evaluation.
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[Lezoray 03] O. Lezora y, A. Elmo at az et H. Cardot . A color object recognition scheme:application
to cellular sorting. International Journal of Machine Vision and Applications, MVA, 14(3):166{176,
juillet 2003.

[Lhuillier 00] M. Lhuillier et L. Quan . Robust DenseMatching Using Local and Global Geometric
Constraints. Dans IEEE ConferenceProceedingsof International Conferenceon Pattern Recogni-
tion, ICPR, volume 1, pages968{972, Barcelone,Espagne,septembre 2000.

[Lhuillier 04] M. Lhuillier et L. Quan . Reconstruction quasi-densede mod�eles 3D �a partir d'une
s�equence d'images. Dans actesdu Congr�esAFRIF-AFIA ReconnaissancedesFormeset Intelligence
Arti�cielle, RFIA, volume 2, pages895{904, Toulouse,France, janvier 2004.

[Lin 02] M. H. Lin . Surfaceswith Occlusions from Layered Stereo. PhD thesis,Universit�e de Stanford,
�Etats-Unis, 2002.

[Little 92] J. Little . Accurate early detection of discontinuities . Dans proceedingsof International
Conferenceon Vision Interface, VI, pages97{102, Vancouver, Canada, mai 1992.

[Lotti 94] J. L. Lotti et G. Gira udon . Correlation algorithm with adaptive window for aerial image
in stereo vision. Dans proceedingsof European Symposium on Satellite Remote Sensing,pages
2315{2325,Rome, Italie, septembre 1994.

[Lundqvist 03] R. Lundqvist , E. Bengtsson et L. Thurfjell . A Combined Intensity and Gradient-
Based Similarity Criterion for Interindividual SPECT Brain Scan Registration. EURASIP Journal
on Applied Signal Processing, 2003(5):461{469,avril 2003.

[Luo 95] A. Luo et H. Burkhardt . An intensity-based cooperative bidirectional stereo matching with
simultaneous detection of discontinuities and occlusions. International Journal of Computer Vision,
IJCV , 15(3):171{188, juillet 1995.



Bibliographie 203

[Maier 03] D. Maier , A. R•ossle , J. Hesser et R. M •anner . DenseDisparity Maps Respecting Occlu-
sions and Object Separation Using Partial Di�er ential Equations. Dans Digital Image Computing:
Techniques and Applications, pages613{622, Sydney, Australie, d�ecembre 2003.

[Mainmone 96] M. W. Mainmone et S. A. Shafer . A Taxonomy for Stereo Computer Vision Ex-
periments. Dans proceedingsof European Conferenceon Computer Vision, ECCV, Workshop on
Performance Characteristics of Vision Algorithms, pages59{79, Cambridge, Royaume-Uni, avril
1996.

[Manduchi 99] R. Manduchi et C. Tomasi . Distinctiveness Maps for Image Matching. Dans procee-
dings of International Conferenceon Image Analysis and Processing,ICIAP , pages26{31, Venise,
Italie, septembre 1999.

[Marr 76] D. Marr et T. Poggio . Cooperative Computation of Stereo Disparity . Science,
194(4262):283{287,1976.

[Matas 02] J. Ma t as, O. Chum, M. Urban et T. Pajdla . Robust Wide Baseline Stereo from Maxi-
mally Stable Extremal Regions. Dans proceedingsof British Machine Vision Conference,BMV C,
volume 1, pages384{393, Cardi�, Royaume-Uni, septembre 2002.

[Matthews 03] I. Ma tthews , T. Ishika wa et S. Baker . The Template Update Problem. Dans
proceedingsof British Machine Vision Conference,BMV C, volume 2, pages 649{658, Norwich,
Royaume-Uni, septembre 2003.

[Mayer 03] H. Ma yer . Analysis of Means to Improve Cooperative Disparity Estimation. Dans pro-
ceedingsof ISPRS Conferenceon Photogrammetric Image Analysis, PIA, pages25{31, Munich,
Allemagne, septembre 2003.

[Mayoral 04] R. Ma yoral et M. Aurnhammer . Evaluation of correspondence errors for stereo. Dans
IEEE ConferenceProceedingsof International Conferenceon Pattern Recognition, ICPR, volume 4,
pages104{107, Cambridge, Royaume-Uni, aôut 2004.
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