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Mesures de corŕelation robustes aux occultations
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Résuḿe
Dans le cadre de la mise en correspondance par mesure de cor-
rélation, en vision par ordinateur, cet article présente une classi-
fication en cinq familles d’une quarantaine de mesures. De plus,
seize nouvelles mesures fondées sur les statistiques robustes sont
présent́ees pour prendre en compte le problème des occultations.
Un protocole d’́evaluation est proposé (huit crit̀eres, trois paires
d’images synth́etiques et ŕeelles, avec v́erité terrain). Les ŕesultats
montrent que les mesures robustes (cinquième famille), dont les
seize mesures proposées, sont les plus robustes aux occultations.

Mots Clés
Corŕelation, mise en correspondance, occultations, robustesse.

Abstract
In the context of computer vision, matching can be done using
correlation measures. This paper presents the classification of
forty measures into five families. In addition, sixteen new mea-
sures based on robust statistics are presented to deal with the pro-
blem of occlusions. An evaluation protocol is proposed (eight cri-
teria, three pairs of real and synthetic images with ground truth)
and the results show that robust measures (one of the five families)
including the new measures, give the best results near occlusions.

Keywords
Correlation, matching, occlusions, robustness.

1 Introduction
Dans le cadre de la stéŕeovision, l’objectif est de recons-
truire le reliefà partir de deux images d’une même sc̀ene
prises de deux points de vue différents.À partir des par-
ties visibles dans les deux images, la reconstruction tridi-
mensionnelle soulève, ǵeńeralement, deux problèmes : le
calibrage du capteur stéŕeoscopique et l’appariement (mise
en correspondance). La qualité de la reconstruction dépend
de la qualit́e de l’appariement. La mise en correspondance
est uneétape d́elicate qui rencontre de nombreuses diffi-
cultés : les changements de luminosité, les bruits líes à
l’acquisition des images, les raccourcissements, les zones

non textuŕees, les occultations. De nombreux algorithmes
d’appariement ont́et́e propośes etétudíes (Gottesfeld [9],
Kanade [11], Scharstein [21], Zhang [26]) mais cet article
aborde uniquement la mise en correspondance dense par
mesure de corrélation. Dans le cadre de cetteétude, nous
consid́erons qu’une mesure de corrélationévalue le degŕe
de ressemblance entre deux ensembles de données. Plus
préciśement, une mesure de corrélationévalue la ressem-
blance entre deux pixels et leurs voisinages respectifs. Des
travaux ontét́e ŕealiśes sur l’́evaluation des mesures de
corŕelation, notamment en comparant : les mesures clas-
siques et les mesures utilisant un filtre (Aschwanden [1]),
les mesures classiques et les mesures non paramétriques
(Bhat et Nayar [2], Giachetti [8], Zabih [25]), les mesures
classiques, les mesures non paramétriques et les mesures
utilisant des statistiques robustes (Lan [14], Zhang [27]).

Les objectifs de cet article sont de classer les mesures de
corŕelation d́ejà propośees, puis de d́efinir des mesures de
corŕelation robustes aux occultations et enfin de mettre
en place un protocole d’évaluation et de comparaison de
toutes ces mesures.

Plusieurs niveaux de profondeurs dans la scène entrâınent
des probl̀emes d’occultations. Dans le voisinage d’un pixel
à la frontìere d’un changement de profondeur, certains
pixels appartiennent au premier niveau de profondeur et
d’autres au deuxième. Les pixels appartenant au niveau de
profondeur diff́erent de celui du pixeĺetudíe peuvent̂etre
consid́eŕes comme des données aberrantes. C’est pourquoi
les mesures robustes proposées s’appuient sur des outils
des statistiques robustes aux données aberrantes.

Tout d’abord, les mesures de corrélation que nous avons
clasśees en cinq familles ainsi que les seize nouvelles me-
sures robustes que nous proposons, sont présent́ees et, de
plus, les propríet́es de robustesse de ces mesures sont four-
nies. Puis, notre protocole d’évaluation et de comparaison
est d́ecrit. Enfin, nous commentons les résultats exṕerimen-
taux obtenus avant d’aborder une discussion sur ce travail.
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2 Taxonomie des mesures
Les notations utiliśees sont :
– la taille des fen̂etres est :(2n+ 1) × (2m+ 1),
n,m ∈ IN∗ et nous posons :N = (2n+ 1)(2m+ 1) ;

– Imax est le niveau de gris maximal de l’image ;
– Ig et Id sont les images̀a apparier ;
– Ig

i,j etId
k,l sont les niveaux de gris des pixels des images

gauche et droite, de coordonnées(i, j) et (k, l) ;
– ∇l

x,y, l = g, d, repŕesente le vecteur gradient au pixel
(x, y) de l’imagel ;

– les vecteursfl, l = g,d contiennent les niveaux de gris
des pixels des fen̂etres de corŕelation gauche et droite :
fl = (· · · I l

i+p,j+q · · · )T , p ∈ [−n;n],
q ∈ [−m;m], l’ élémenti du vecteurfl est not́ef i

l ;
– soit

∑n
p=−n

∑m
q=−m =

∑

A, les P-normes ou distances

LP sont :‖fl‖P =
(
∑

A |I l
i+p,j+q|P

)1/P

P ∈ IN∗, le cas particulier de la norme euclidienne
est not́e : ‖fl‖ = ‖fl‖2, le produit scalaire est défini
par :fg · fd =

∑

A I
g
i+p,j+qI

d
k+p,l+q, les moyennes sont

donńees par :fl = 1
N

∑

A I
l
i+p,j+q et les variances par :

var(fl) = (fl − fl)2 ;
– le termecard(X) donne le nombre d’éléments de l’en-

sembleX et la concat́enation est notée :⊗ ;
– le termebxc correspond̀a la partie entìere dex ;
– le vecteur transposé deu est not́euT ;
– la distance de Hamming est définie par :

DHam(fg, fd) =
∑N−1

i=0 sgn |f i
g − f i

d|,
avecsgn(x) = 0 si x > 0 ou1 sinon.

Parmi les mesures que nous avons déjà ŕepertoríees [3],
cinq grandes familles sont distinguées : les mesures de cor-
rélation croiśee, les mesures utilisant les statistiques de la
distribution des diff́erences des niveaux de gris, les mesures
utilisant les d́erivées, les mesures ordinales et les mesures
robustes. Dans les tableaux présentant les diff́erentes me-
sures, les invariances aux changements de luminosité (co-
lonne I) sont pŕeciśees.Étant donńes les scalairesa, b, c et
d, les invariances suivantes sont définies :

M(fg + a, fd + b) = M(fg, fd) : 1
M(afg, bfd) = M(fg, fd) : 2
M(afg + b, cfd + d) = M(fg, fd) : 3

Lorqu’il n’y a pas d’invariance nous notons 0. Le type des
mesures (colonne T) est donné : similarit́e (not́ee S) ou dis-
similarité (not́ee D) et l’intervalle de variation des mesures
(colonne INT.) est pŕeciśe. Les intervalles donnés sont for-
més d’un minorant et d’un majorant.

Mesures de corŕelation croisée : cette famille (Asch-
wanden [1]) regroupe trois mesures utilisant le produit sca-
laire dont une version normalisée, NCC, et deux versions
normaliśees et centŕees, ZNCC et MOR (cf. tableau 1).

Les statistiques de la distribution des diff́erences des
niveaux de gris : cette famille regroupe douze mesures
en trois sous-familles (cf. tableau 2) : les distances, qui
peuventêtre normaliśees et/ou centrées, les mesures loca-
lement centŕees, pour lesquelles la moyenne des niveaux de

gris de la fen̂etre droite est ramenéeà la moyenne des ni-
veaux de gris de la fenêtre gauche (Aschwanden [1]), et les
mesures utilisant la variance (Cox [4]) et le kurtosis (Rziza
[20]).

Mesures utilisant les d́erivées : ces huit mesures utili-
sent les d́erivées des images (cf. tableau 3 et annexe). Elles
font appel aux filtres de Sobel, de Roberts (Aschwanden
[1]), de Pratt (Pratt [17]), de Shen-Castan (Crouzil [5]),
au laplacien de gaussien (Aschwanden [1]) ou au codage
OCM (Orientation Code Matching, Ullah [22]).

Mesures ordinales : cette quatrìeme famille de sept me-
sures (cf. tableau 4 et annexe) regroupe trois sous-familles :
les mesures de Kaneko [12, 13], de Zabih [25] et de Bhat et
Nayar [2]. Elles s’appuient sur un classement des niveaux
de gris des pixels de la fenêtre de corŕelation et utilisent des
transformations non paramétriques.

Mesures robustes : cette famille contient vingt-deux
mesures (cf. tableau 5 et annexe), issues des statistiques ro-
bustes, dont : quatre mesures de corrélation partielle (Zogh-
lami [28], Lan [15, 16]), laquadrant correlation(Huber
[10]) et les pseudo-normes (Delon [7]). Nous proposons
les nouvelles mesures suivantes : une mesure utilisant une
estimation robuste de la variance, MAD, une autre utilisant
les moindres carrés ḿedians, LMS, une autre fondée sur
les moindres carrés tronqúes, LTS (Rousseeuw [18]), cinq
mesures exploitant des R-estimateurs, R1–R5 (Rousseeuw
[18], Wang [23], Wiens [24]), et huit mesures avec des M-
estimateurs,MR1–MR8 (Rousseeuw [19], Zhang [27]).

Propri étés des mesures : les trois premìeres familles ne
sont pas robustes aux occultations car elles utilisent des ou-
tils des statistiques classiques (moyenne, variance) qui sont
très sensibles̀a la pŕesence de données aberrantes. Seules
les mesures centrées et/ou normalisées et GC (tableau 3)
ont des invariances aux changements de luminosité.
Les mesures ordinales sont invariantes aux changements
de luminosit́e et tol̀erent le factionnalisme (les données
aberrantes). Toutefois, cette propriét́e peut entrâıner des er-
reurs. Par exemple, considérons les deux vecteurs de ni-
veaux de gris suivants :u = (0 1 22 35 46 58 61 121 189)T

etv = (0 2 42 60 81 100 123 124 125)T . Pour les mesures
de similarit́e (κ, ISC), le score maximal est 1. Pour les me-
sures de dissimilarité (RANK, CENSUS), le score minimal
est 0. Ici, le score optimal est obtenu lorsque les deux vec-
teurs sont identiques (u et u, il s’agit de deux niveaux de
gris correspondants) et lorsqu’ils sont différents (u et v,
ces niveaux de gris ne se correspondent pas) : un mauvais
correspondant peut doncêtre choisi.
Les mesures robustes ont des invariances aux changements
de luminosit́e (invariance 1 ou 3). Nous proposons de nor-
maliser et/ou centrer les pseudo-normes (notamment pour
obtenir des invariances), en posant, pour0 < P < 1 :
CDP (fg, fd) = DP (fg − fg, fd − fd) (invariance 1)

NDP (fg, fd) =
DP (fg, fd)

√

‖fg‖P
P ‖fd‖P

P

NCDP (fg, fd) = NDP (fg − fg, fd − fd) (invariance 1).
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NOM NOTATION DÉFINITION INT. T I

Corŕelation croiśee normaliśee NCC(fg, fd)
fg · fd

‖fg‖‖fd‖
[0; 1] S 2

Corŕelation croiśee centŕee et normaliśee ZNCC(fg, fd)
(fg − fg) · (fd − fd)

‖fg − fg‖‖fd − fd‖
[−1; 1] S 3

Mesure de Moravec MOR(fg, fd)
2(fg − fg) · (fd − fd)

‖fg − fg‖2 + ‖fd − fd‖2
[−1; 1] S 0

TAB . 1 – Mesures de corrélation croiśee.

NOM NOTATION DÉFINITION INT. T I
Somme des valeurs absolues des différences SAD(fg, fd) ‖fg − fd‖1 [0; ImaxN ] D 0

Somme des diff́erences au carré SSD(fg, fd) ‖fg − fd‖2 [0; Imax
2N ] D 0

Somme des diff́erences au carré normaliśee NSSD(fg, fd)
‖fg − fd‖2

‖fg‖‖fd‖
[0; Imax

2N ] D 0

Somme des valeurs absolues des différences
centŕee

ZSAD(fg, fd) ‖(fg − fg) − (fd − fd)‖1 [0; ImaxN ] D 1

Somme des diff́erences au carré centŕee ZSSD(fg, fd) ‖(fg − fg) − (fd − fd)‖2 [0; Imax
2N ] D 1

Somme des diff́erences au carré centŕee et
normaliśee

ZNSSD(fg, fd)
‖(fg − fg) − (fd − fd)‖2

‖fg − fg‖‖fd − fd‖
[0; Imax

2N ] D 1

Somme des valeurs absolues des différences
localement centrée

LSAD(fg, fd) ‖fg − fg

fd
fd‖1 [0; Imax

2N ] D 0

Somme des diff́erences au carré localement
centŕee

LSSD(fg, fd) ‖fg − fg

fd
fd‖2 [0;+∞[ D 0

Variance des diff́erences VOD(fg, fd) var(fg − fd) [0; Imax
2] D 0

Variance des valeurs absolues des différences VOAD(fg, fd) var (|fg − fd|) [0; Imax
2] D 0

Variance des carrés des diff́erences VOSD(fg, fd) var
(

(fg − fd)
2
)

[0; Imax
4] D 0

Kurtosis K4(fg, fd) |(fg − fd)4 − (fg − fd)2| [0; Imax
4] D 0

TAB . 2 – Mesures de corrélation utilisant les statistiques de la distribution des diff érences des niveaux de gris.

NOM NOTATION DÉFINITION INT. T I
Seitz 1 SES1(fg, fd) ‖Rs(fg) − Rs(fd)‖1 [0;+∞[ D 0

Seitz 2 SES2(fg, fd) ‖Rs(fg) − Rs(fd)‖ [0;+∞[ D 0

Nishihara NIS(fg, fd) Rl(fg) · Rl(fd) [0;N ] S 0

Nack 1 NA1(fg, fd)
Rr(fg) · Rr(fd)

NRr(fd)
[0; 1] S 0

Nack 2 NA2(fg, fd)
NA1(fg, fd)

NRr(fg) − Rr(fg) · Rr(fd)
[0; 1] S 0

Pratt PRATT(fg, fd) ZNCC(Rp(fg),Rp(fd)) [−1; 1] S 0

Orientation code matching OCM(fg, fd) 1
nDocm(Rocm(fg),Rocm(fd)) [0; N ′

2 ] S 0

Corŕelation de champs de
gradients

GC(fg, fd) 1 −
2
∑

A ‖∇g
i+p,j+q + ∇d

k+p,l+q‖
∑

A(‖∇g
i+p,j+q‖ + ‖∇d

k+p,l+q‖)
]−∞; 1] S 1

TAB . 3 – Mesures utilisant les dérivées des niveaux de gris.
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NOM NOTATION DÉFINITION INT. T I

Increment Sign Correlation ISC(fg, fd) 1
N−1 (bg · bd + (1 − bg) · (1 − bd)) [0; 1] S 3

Selective Coefficient
Correlation

SCC(fg, fd)
C(fg − fg) · (fd − fd)

‖C(fg − fg)‖‖C(fd − fd)‖
[0; 1] S 3

Zabih (normeL1) RANK1(fg, fd) ‖Rrank(fg) − Rrank(fd)‖1 [0;N2] D 3

Zabih (normeL2) RANK2(fg, fd) ‖Rrank(fg) − Rrank(fd)‖2 [0;N3] D 3

Zabih (Hamming) CENSUS(fg, fd) DHam(Rτ (fg),Rτ (fd)) [0;N ] S 3

Bhat et Nayar 1 κ(fg, fd) 1 − ( max
i=0··N−1

di
m)/bN/2c [−1; 1] S 3

Bhat et Nayar 2 χ(fg, fd) 1 − (2dN/2
m )/bN/2c [−1; 1] S 3

TAB . 4 – Mesures ordinales.

NOM NOTATION DÉFINITION INT. T I
Zoghlami et Faugeras 1 ZNCC2(fg, fd) ZNCC(RF1

(fg),RF1
(fd)) [−1; 1] S 3

Zoghlami et Faugeras 2 ZNCC3(fg, fd) ZNCC(RF2
(fg),RF2

(fd)) [−1; 1] S 3

Lan et Mohr 1 RZSSD(fg, fd) ZSSD(RLMS(fg),RLMS(fd)) [0; Imax
2N ] D 1

Lan et Mohr 2 RZNCC(fg, fd) ZNCC(RMV E(fg),RMV E(fd)) [−1; 1] S 3

Quadrant QUAD(fg, fd) ZNCC(Rq(fg),Rq(fd)) [−1; 1] S 3

Pseudo-norme DP (fg, fd) ‖fg − fd‖P
P avec0 < P < 1 [0; Imax

PN ] D 0

Variance robuste MAD(fg, fd) med |(fg − fd) − med(fg − fd)| [0; Imax] D 3

Moindres carŕes ḿedians LMS(fg, fd) med((fg − fd)2) [0; Imax
2] D 3

Moindres carŕes tronqúes LTS(fg, fd)
∑h−1

i=0 Trii((fg − fd)2) [0, Imax
2h] D 3

R-estimateurs Rk(fg, fd) Jk

(

rang(f i
g − f i

d)

N − 1

)

(f i
g − f i

d) IR D 3

M-estimateurs MRk(fg, fd)
∑N−1

i=0 ρk(f i
g − f i

d) [0;+∞[ D 0

TAB . 5 – Mesures robustes.

Les mesures MAD, LMS, LTS et R1 à R5 sont robustes aux
occultations car elles utilisent des estimateurs robustes. Les
R-estimateurs ont la forme géńerale suivante (cf. tableau

6) : Rk = Jk

(

rang(fi
g−fi

d)

N−1

)

(f i
g − f i

d). Le termerang(xi)

est le rang dexi dans le vecteurx. La focntionφ est la
fonction de distribution normale centrée ŕeduite.

NOM FONCTION

Wilcoxon J1(t) = t− 1
2

Médiane J2(t) = sgn(t− 1
2 )

Van der
Waerden J3(t) = φ−1(t)

Estimateur
B-robuste
optimal

J4(t) =











−1.4634 si 0≤t≤0.39

1.47φ−1(t) si 0.39≤t≤0.61

1.4634 si 0.61≤t≤1

Minimax J5(t) =











−1.14 si 0≤t≤0.48

φ−1( 1
2 + t−0.5

t−0.1 ) si 0.48≤t≤0.52

1.14 si 0.52≤t≤1

TAB . 6 – Les fonctionsJk.

Les M-estimateurs ont la forme géńerale suivante :
MRk(fg, fd) =

∑N−1
i=0 ρk(f i

g − f i
d) (cf. tableau 7).

Les fonctionsρk n’ont pas une valeur troṕelev́ee pour de
grandes diff́erences (cf. figure 1), ce qui assure leur robus-
tesse aux occultations.

NOM FONCTION

L1 − L2 ρ1(x) = (
√

1 + x2)/2 − 0.5

Fair ρ2(x) = |x| − log(1 + |x|)
Cauchy ρ3(x) = log(1 + x2)

Geman-
McClure ρ4(x) =

x2/2

1 + x2

Welsh ρ5(x) = (1 − e−x2

)

Tukey ρ6(x) =

{

(1 − (1 − x2)6) si |x|≤1

1 sinon.

Huber ρ7(x) =

{

x2

2 si |x|≤1.345

1.345(|x| − 1.345
2

) sinon.

Rousseeuw ρ8(x) = (ex − 1) / (ex + 1)

TAB . 7 – Les fonctionsρk.
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FIG. 1 – Fonctions utiliśees par les M-estimateurs.

3 Protocole d’́evaluation
Pour établir notre protocole d’évaluation, nous avons dû
choisir : les images̀a utiliser, les crit̀eresà évaluer ainsi
que l’algorithmèa mettre en place.

3.1 Images utiliśees
Trois paires d’images avec vérité terrain sont utiliśees :
– images de synth̀ese (st́eŕeogramme aléatoire) : ces ima-

ges, de taille256×256, comportent deux plans avec une
occultationà gauche du plan le plus proche ;

– images ŕeelles “map” (Scharstein et Szeliski [21]) : ces
images, de taille286 × 216, ont deux plans : le plus
éloigńe est parall̀ele au plan image et le premier est
incliné (les points les plus proches du plan image se
trouvent au bas du premier plan). Il y une occultation
à gauche du premier plan ;

– images ŕeelles “head and lamp” (Scharstein et Szeliski
[21]) : ces images, de taille384× 288, sont de l’Univer-
sité de Tsukuba. Elles représentent une scène d’int́erieur
complexe avec une tête et une lampe. Il y a des occulta-
tionsà gauche de la tête et de la lampe.

NOM
IMAGE

GAUCHE

IMAGE

DROITE

CARTE DE

DISPARITÉS

St́eŕeo-
gramme
aléatoire

“map”

“head
and

lamp”

FIG. 2 – Images utiliśees.

Pour les cartes de disparités (cf. figure 2) : plus le pixel est
clair, plus le point est proche du plan image et plus la dis-

parit́e est grande. Les pixels noirs (niveau de gris nul) sont
les pixels sans correspondant. Les images de Scharstein et
Szeliski ontét́e ŕecuṕeŕeesà l’adresse suivante :

http ://www.middlebury.edu/stereo/data.html

3.2 Critèresévalués

Les huit crit̀eres suivants ont́et́e choisis :

– pourcentage de pixels corrects et de pixels erronés ;
– pourcentage de pixels acceptés (Lan et Mohr [15]) : il y

a une erreur d’un pixel avec le correspondant théorique
(pixels pris en compte dans les pixels erronés). Si une
mesure obtient un fort pourcentage de pixels erronés, le
nombre de pixels acceptés est examińe. Si ce crit̀ere est
élev́e, alors la mesure donne une bonne estimation de
la disparit́e (ce crit̀ere estévalúe uniquement pour les
paires d’images réelles car celles-ci présentent de nom-
breux pixels errońes) ;

– pourcentage de faux positifs et de faux négatifs : un cor-
respondant est trouvé alors qu’il n’en existe pas (faux
positif) ou un correspondant n’est pas trouvé alors qu’il
en existe un (faux ńegatif) : plus ces valeurs sont basses,
plus la mesure est fiable ;

– erreur maximale et moyenne (pixels) : distances eucli-
diennes maximale et moyenne entre le correspondant
calcuĺe et le correspondant théorique : plus ces valeurs
sont basses, plus la mesure est précise ;

– pourcentage de correspondants corrects dans les zones
d’occultations : pour le stéŕeogramme, pouŕevaluer la
zone d’occultations, nous avons pris le dilaté (obtenu
par dilatation au sens de la morphologie mathématique),
par la fen̂etre de corŕelation, des lignes qui forment le
contour du carŕe au premier plan et de la zone d’occulta-
tions gauche de ce carré. Pour les autres images, seuls les
pixels sans correspondants théoriques ont́et́e observ́es
(cf. figure 2).

Pour chaque test, le temps d’exécution aét́e évalúe et les
cartes de disparités mais aussi les cartes d’ambiguı̈té et
d’imprécision (De Joinville [6], cf. figures 3 et 4) ontét́e
établies. Pour ces dernières, plus le pixel est clair, plus le
résultat obtenu est ambigu et imprécis.

−15 −10 −5 0 5 10 15
−0.8

−0.6

−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Coordonnées des pixels dans la zone de recherche

V
al

eu
rs

 d
es

 s
co

re
s 

de
 c

or
ré

la
tio

n

P2 = 0.75 P1

P1 P2

écart de disparité = ambiguïté

FIG. 3 – Calcul de l’ambigüıté.
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FIG. 4 – Calcul de l’impŕecision.

3.3 Algorithme de mise en correspondance

L’algorithme mis en place est minimal dans le but de ne
mettre enévidence que le comportement des mesures de
corŕelation. Les param̀etres de l’algorithme sont la taille de
la fen̂etre de corŕelation (taille du voisinagèa consid́erer)
et de la zone de recherche (zone où on pense trouver le
pixel correspondant). Nous avons choisi des fenêtres de
corŕelation carŕees dont la taille va de3 × 3 à 25 × 25
et la zone de recherche est limitée à la taille61 × 1 (30
pixels avant et après le pixel dont on cherche le correspon-
dant). L’algorithme suivant est utilisé : pour chaque pixel
de l’image gauche, la zone de recherche est détermińee
dans l’image droite. Pour chaque pixel de cette zone de
recherche, le score de corrélation estévalúe. Le pixel de
l’image droite, retenu comme correspondant, est celui qui
donne le plus grand score de corrélation (cf. figure 5). L’al-
gorithme ne fonctionne qu’avec des mesures de similarité.
Certaines des mesures présent́ees sont des mesures de dis-
similarité. Pour nos tests, nous avons donc pris l’opposé
de ces mesures. De plus, la vérification bidirectionnelle est
effectúee pour tenter de détecter les pixels dont le corres-
pondant est occulté (cf. figure 6).

zone de recherche

Pg

k

Pg

image gauche image droite

fenêtres de corrélation

i

j

i

Pd
l

FIG. 5 – Mise en correspondance.

appariement accepté

appariement rejeté

Image gauche Image droite

FIG. 6 – Vérification bidirectionnelle.

4 Résultats exṕerimentaux
Dans les tableaux présent́es par la suite, les notations sui-
vantes sont utiliśees (cf. les crit̀eres, paragraphe 3.2) : cor-
rects (CO), errońes (ER), accept́es (AC), faux positifs (F
PO), faux ńegatifs (F NE), erreur maximale (E MA), erreur
moyenne (E MO), occult́es corrects (OC), temps de calcul
(T). Pour chaque type de tests, nous donnons les résultats
pour une taille de fen̂etre avec laquelle les mesures ont glo-
balement obtenu les meilleurs résultats. Dans chaque ta-
bleau, pour chaque famille, nous présentons les résultats
d’une des mesures qui a obtenu le meilleur résultat par rap-
port aux autres mesures de la même famille (pour les me-
sures robustes, nous en donnons deux). Dans les tableaux,
le meilleur ŕesultat, par colonne, est noté en gras.

4.1 St́eréogramme aĺeatoire

Les mesures de la première et de la seconde famille
donnent des résultats satisfaisants dans les zones sans oc-
cultation (SAD et ZNCC sont les mesures les plus perfor-
mantes dans leur famille respective). Les mesures utilisant
les d́erivées donnent les plus mauvais résultats (moins de
90% de correspondants corrects et moins de70% dans les
zones d’occultations, pour une fenêtre inf́erieureà 7 × 7).
Seule GC obtient de bons résultats. Les mesures ordinales
sont moins performantes que les trois autres familles : le
nombre de faux ńegatifs est trop important (trop de cor-
respondances sont rejetées). Les mesures robustes, notam-
ment RZSSD, RZNCC, les pseudo-normes, LTS, MAD,
LMS, MR4 àMR6 etMR8, donnent les meilleurs résultats
dans les zones d’occultations par rapportà toutes les autres
mesures : les cartes de disparités pŕesentent peu d’anoma-
lies (cf. figure 7), le pourcentage de pixels corrects (dans
l’image entìere ou dans les zones d’occultations) est très
élev́e, les erreurs moyenne et maximale sont faibles (cf. ta-
bleau 8).

NOM
CO

%

ER

%

F
PO

%

F
NE

%

E
MA

pix

E
MO

pix

OC

%

T
s

ZNCC 97.5 0.5 0.2 1.8 40 0.05 74 5
SAD 97.9 0.4 0.1 1.6 38 0.03 84 2
GC 97.6 0.6 0.2 1.7 27 0.05 81 8

RANK1 97.6 0.6 0.1 1.7 38 0.06 78 3
MAD 98.4 0.1 0.1 1.4 10 0.01 91 15
MR6 98.2 0.2 0.2 1.3 10 0.02 87 3

TAB . 8 – St́eŕeogramme aléatoire (fen̂etre :3 × 3).

En ce qui concerne les temps de calcul, parmi les résultats
présent́es dans le tableau 8, la mesure MAD qui donne les
meilleurs ŕesultats, est la plus coûteuse en temps de cal-
cul maisMR6 qui est aussi une mesure robuste obtient un
temps de calcul assez faible. Géńeralement, les mesures
normaliśees et/ou centrées ont des temps de calcul plus
élev́es que les mesures non normalisées et non centrées,
c’est pourquoi il est conseillé d’utiliser ces mesures uni-
quement avec des images présentant des changements de
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luminosit́e. Les mesures de Bhat et Nayar, les pseudo-nor-
mes, les mesures de corrélation partielle de Lan et Mohr
sont les mesures les plus coûteuses en temps de calcul.

ZNCC SAD GC

Cartes
de dispa-

rités

Cartes
d’am-
bigüıté

Cartes
d’impré-
cision

RANK1 MAD MR6

Cartes
de dispa-

rités

Cartes
d’am-
bigüıté

Cartes
d’impré-
cision

FIG. 7 – Cartes de disparités, d’ambigüıté et d’impŕecision
obtenues pour le stéŕeogramme aléatoire (3 × 3).

Pour les cartes d’ambiguı̈té et d’impŕecision (cf. figure 7),
de manìere ǵeńerale, plus la taille de la fenêtre est grande
moins il y a d’ambigüıté et d’impŕecision. De plus, les
ambigüıtés et les impŕecisions se situent principalement
dans la zone d’occultations (cf. figure 2). Pour les mesures
utilisant la corŕelation croiśee, les mesures normalisées et
centŕees sont toujours moins ambiguës et impŕecises que
la mesure non centrée. Les mesures ZNCC et MOR ont
un intervalle de variation plus grand que celui de NCC, ce
qui explique pourquoi ces mesures peuventêtre moins am-
biguës et impŕecises que NCC. Les mesures utilisant les
dérivées donnent des résultats tr̀es ambigus et imprécis à
l’exception de la mesure GC. Pour les mesures ordinales,
les mesures de Bhat et Nayar et la mesure ISC (Kaneko)
donnent des cartes d’ambiguı̈té et d’impŕecision moins
bonnes que les deux premières familles. Elles sont très am-
biguës et impŕecises au niveau de la zone d’occultations.
Au contraire, SCC (Kaneko) donne de très bons ŕesultats
(un des meilleurs). Pour les mesures robustes, les mesures
de corŕelation partielle de Zoghlami et Faugeras et sur-
tout les mesures MAD, LMS et LTS donnent des cartes

d’ambigüıté et d’impŕecision ḿediocres (moins bonnes que
celles obtenues par les mesures des autres familles). En re-
vanche, les pseudo-normes, les mesuresMR3 à MR6 et
MR8 obtiennent les meilleures cartes d’ambiguı̈té et d’im-
précision parmi toutes les mesures (avec SCC).

4.2 Images “map”
Les trois premìeres familles obtiennent des résultats peu
satisfaisants dans les zones d’occultations. Les mesures or-
dinales se comportent bien dans les zones d’occultations,
mais ǵeńeralement, elles donnent les moins bons résultats
(visuellement, les cartes de disparités sont moins nettes que
celles obtenues par les autres familles). Les mesures ro-
bustes, notamment, les pseudo-normes, LTS, R1 à R5 et
MR1 à MR8, obtiennent de bons résultats dans les zones
d’occultations (plus de90% de pixels corrects) mais aussi
dans les zones sans occultation (cf. tableau 9).
Les mesures robustes qui ont les meilleurs résultats sont
plus côuteuses en temps de calcul que les mesures des deux
premìeres familles. Les mesures ordinales (notammentκ et
χ) sont les plus côuteuses en temps de calcul.

NOM
CO

%

AC

%

ER

%

F
PO

%

F
NE

%

E
MA

pix

E
MO

pix

OC

%

T
s

ZNCC 32.6 57.6 58.2 0.8 8.4 24 0.68 86 21
SAD 32.9 58.4 58.8 0.7 7.7 24 0.67 89 11
GC 32.8 58.7 59.5 1 6.8 24 0.74 82 56
κ 31.5 49.2 49.6 0.5 19 55 0.53 92 426

LTS 34 56.2 56.7 0.4 9 26 0.60 93 91
R1 33.2 58.1 58.6 0.7 7.5 25 0.69 88 143

TAB . 9 – Images “map” (fenêtre9 × 9).

Pour les cartes d’ambiguı̈té et d’impŕecision (cf. figure 8),
nous faisons les m̂emes remarques que pour le stéŕeogram-
me aĺeatoire. Ainsi, LTS qui a de très bons ŕesultats et
une des meilleures cartes de disparités a des cartes d’am-
bigüıté et d’impŕecision mauvaises. Cette mesure qui est
robuste aux donńees aberrantes est trop “souple”. C’est-à-
dire qu’un score de corrélation élev́e (sans avoir le score
maximal) peut̂etre obtenu avec deux pixels qui ne se cor-
respondent pas, ce qui entraı̂ne des ŕesultats ambigus et
imprécis.

4.3 Images “head and lamp”
Pour ces images, les résultats sont les moins bons et les
cartes de disparités sont moins nettes que celles obte-
nues jusqu’̀a maintenant. L’appariement est plus difficile
car il s’agit d’une sc̀ene d’int́erieur complexe avec un
grand nombre d’occultations. Le pourcentage de pixels er-
ronés obtenus est moins important que pour les autres tests
mais le pourcentage de faux négatifs est asseźelev́e (la
vérification bidirectionnelle entraı̂ne le rejet d’un grand
nombre de correspondances).
Au niveau des occultations, les mesures robustes restent
les plus performantes. Parmi ces mesures, les plus perfor-
mantes dans les zones d’occultations, sont moins perfor-
mantes dans les zones sans occultation. Cependant, elles
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bigüıté
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FIG. 8 – Cartes de disparités, d’ambigüıté et d’impŕecision
obtenues pour les images “map” (9 × 9).

obtiennent de bons résultats comparésà ceux obtenus par
les mesures ordinales. Visuellement, les cartes de disparités
obtenues par les mesures robustes sont les plus nettes (cf.
figure 9).

NOM
CO

%

AC

%

ER

%

F
PO

%

F
NE

%

E
MA

pix

E
MO

pix

OC

%

T
s

ZNCC 52 9 25 1.1 22 42 1.22 51 26
SAD 53 11 29 1 17 36 1.16 52 12
GC 53 13 22 1.2 15 35 1.30 42 62

RANK1 50 14 28 0.9 21 41 1.12 53 13
MR1 54 11 28 1 17 34 1.16 58 20
MR3 52 13 30 0.8 17 36 1.17 64 113

TAB . 10 – Images “head and lamp” (fenêtre7 × 7).

En ce qui concerne les temps de calcul, les mesures ro-
bustes qui ont les meilleurs résultats ne sont pas toujours
beaucoup plus côuteuses que les mesures classiques (no-
tammentMR1, MR4, MR6 etMR7).
Pour les cartes d’ambiguı̈té et d’impŕecision (cf. figure 9),
nous faisons les m̂emes remarques que pour tous les autres
tests.

4.4 Synth̀ese des ŕesultats
Parmi toutes les mesuresétudíees, celles des deux premi-
ères familles, GC (mesure de corrélation de champs de gra-
dients) et SCC (mesure ordinale) obtiennent des résultats
corrects dans les zones avec occultations et sans occulta-
tion. Au contraire, les ŕesultats montrent que les mesures
utilisant les d́erivées ne sont pas performantes quel que soit

le type de zone. Quant aux mesures ordinales, performantes
dans les zones d’occultations, elles n’obtiennent pas tou-
jours de bons ŕesultats dans les zones sans occultation.
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FIG. 9 – Cartes de disparités, d’ambigüıté et d’impŕecision
obtenues pour les images “head and lamp” (7 × 7).

Les mesures robustes ont le meilleur comportement. Les
résultats exṕerimentaux obtenus nous permettent de mettre
enévidence les mesures les plus robustes aux occultations
parmi les mesures robustes : les mesures de corrélation par-
tielle, les pseudo-normes, MAD, LMS, LTS, R1 à R5 et
MR1 àMR8. Cependant, certaines de ces mesures se com-
portent moins bien que des mesures classiques, dans les
zones sans occultation, avec des images réelles : les me-
sures de corŕelation partielle, MAD et LMS. Le bon com-
portement ǵeńeral des mesures LTS, R1 à R5 et MR1 à
MR8 est donc mis eńevidence. Cependant, si les temps
de calcul et les cartes d’ambiguı̈té et d’impŕecision obte-
nues sont pris en compte, les mesures MAD, LMS, LTS et
R1 à R5 sont peu performantes. Ainsi, avec les tests que
nous avons effectúes, les mesures utilisant les M-estima-
teurs donnent les meilleurs résultats, les meilleurs cartes
de disparit́es, d’ambigüıté et d’impŕecision et ont un temps
de calcul raisonnable.

5 Conclusion
D’une part, ce travail permet de fournir une description
d’un grand nombre de mesures de corrélation, ce qui peut
aider au choix d’une mesure de corrélation. D’autre part,
seize nouvelles mesures robustes aux occultations sont pro-
pośees. Les ŕesultats obtenus mettent enévidence le bon
comportement des mesures robustes et, en particulier, tou-
tes les mesures utilisant les M-estimateurs qui semblent
être un bon compromis : elles obtiennent les meilleurs
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résultats pour tous les critères, les cartes de disparités,
d’ambigüıté et d’impŕecision sont bonnes et les temps de
calcul sont raisonnables. Parmi les mesures proposées, des
points restent̀a aḿeliorer, certaines mesures (LTS, R1 à R5,
MAD et LMS) ayant des temps de calcul tropélev́es. En ef-
fet, pour l’implémentation des mesures, nous n’avons pas
cherch́e à obtenir des temps de calcul optimaux. De nom-
breuses astuces nous permettraient de nettement améliorer
les temps de calcul (notamment pour les mesures utili-
sant une ḿediane). Le protocole d’évaluation d́ecrit peut
aussiêtre compĺet́e. D’autres images et d’autres critères
peuventêtre ajout́es. L’algorithme peut̂etre aḿelioré, par
exemple, en le rendant plus performant en termes de temps
de calcul. Une des perspectives de ce travail serait d’adap-
ter ces mesures aux images couleurs. De plus, ces mesures
de corŕelation pourraient̂etre int́egŕees dans une ḿethode
compl̀ete de mise en correspondance (prise en compte de
contraintes, mise en correspondance multi-résolution, . . . ).

ANNEXES

Mesures utilisant les d́erivées

Opérateur de Sobel
H(Ii,j) = (Ii+1,j+1 + 2Ii,j+1 + Ii−1,j+1)

− (Ii+1,j−1 + 2Ii,j−1 + Ii−1,j−1)

V (pi,j) = (Ii+1,j+1 + 2Ii+1,j + Ii+1,j−1)

− (Ii−1,j+1 + 2Ii−1,j + Ii−1,j−1)

Rs(Ii,j) = arctan
(

V (Ii,j)
H(Ii,j)

)

Extension de l’oṕerateur de Roberts
Rr(Ii,j) = |Ii+1,j − Ii−1,j | + |Ii,j+1 − Ii,j−1|
+ |Ii+1,j−1 − Ii−1,j+1| + |Ii+1,j+1 − Ii−1,j−1|

Après application de ce filtre, une binarisation est effectuée
avec un seuil adaptatif choisi pour que seuls15% de la zone
de recherche soient au dessus de ce seuil.
Filtre de Pratt Laplacien de gaussien

1 -2 1 1 1 1
-2 4 -2 1 -8 1
1 -2 1 1 1 1

Codage d’Ullah : le code OCM (Orientation Code Mat-

ching) est donńe par :ci,j =







bθi,j

∆θ
c si ||∇Ii,j || > Γ

L sinon.
Le termeθi,j correspond̀a la direction du vecteur gradient
au pixel(i, j) et ci,j est compris entre 1 etN ′ = 2π

∆θ
, N ′

étant le nombre de niveaux possibles pour le codage. Il faut
fixer les constantes∆θ, Γ (seuil) etL. Nous avons choisi
pour nos tests∆θ = π

8 , Γ = 10 et L = 255. Le terme
Docm correspond̀a une distance ḿetrique d́efinie par :

Docm(fg, fd) =
∑N−1

i=0 d(f i
g, f

i
d) et

d(a, b) =

{

min {|a− b|, N ′ − |a− b|} si |a− b| < N ′

N ′/2 sinon.

Les termes Rs(fl), Rr(fl), Rp(fl), Rl(fl) et Rocm(fl) sont
les nouveaux vecteurs de données obtenus par l’application

respective des filtres de Sobel, Roberts, Pratt, du laplacien
de gaussien ou du codage d’Ullah.

Mesures ordinales

Kaneko : ces mesures utilisent les vecteurs suivants :
bl = (· · · bil · · · )T , i = 0 · ·N − 2, bil =
{

1 si f i+1
l ≥ f i

l

0 sinon
,

c = (· · · ci · · · )T , i = 0 · ·N − 2 avec les termesci définis

par :ci =

{

1 − ‖big − bid‖ si i = 0 ou i pair

ci−1 sinon.

Nous notonsC la matrice qui contient les poidsci sur la
diagonale et des0 ailleurs.

Zabih : il faut utiliser les transformations suivantes :
Rrank(fl) = card({f i

l | f i
l < f

N/2
l , i ∈ [0;N − 1]})

Rτ (fl) =
⊗

i ξ(f
N/2
l , f i

l ).

Bhat et Nayar : une composition de permutations est
définie par :si = πk

d , k = (π−1
g )i, où π−1

g est l’inverse
de la permutationπg avec : siπi

g = j alors(π−1
g )j = i. La

déviationdi
m poursi est not́ee :di

m =
∑j=i

j=0 J(sj > i) où
J(B) vaut1 siB est vrai et0 sinon.

Mesures robustes

Méthode de Zoghlami et Faugeras [28] : nous posons
les matricesAl qui ont, sur la diagonale, les poidswi

l , ap-
pliqués aux pixels contenus dans le vecteurfl et 0 ailleurs.
Alors Rα(fl) = Alfl et Rα(fl) = 1

Nlw

∑N−1
i=0 Ri

α(fl) avec

Nlw =
∑N−1

i=0 wi
l et α = F1, F2. Cette ḿethode utilise la

mesure ZNCC deux fois : application, une première fois,
de ZNCC, pour obtenir une carte des scores maximaux ;
grâceà un seuil, binarisation de la carte des scores pour
obtenir une carte d’occultations et enfin application, une
deuxìeme fois, de ZNCC, en utilisant les poids de la carte
d’occultations (RF1

). Nous avons choisi comme seuil la
moyenne des niveaux de gris de l’image. Zoghlami et Fau-
geras ont modifíe cet algorithme en prenant comme poids
1
2 (ZNCC(fg, fd) + 1) not́ee RF2

.

Méthode de Lan et Mohr [15, 16] : nous posons la ma-
trice Aα, α = LMS, MV E, qui contient, sur la diagonale,
les poidswi

α appliqúes aux pixels contenus dans le vecteur
fl et des 0 ailleurs. De plus, nous posons Rα(fl) = Aαfl

et Rα(fl) = 1
Nlw

∑N−1
i=0 Ri

α(fl) où Nlw =
∑N−1

i=0 wi
α.

Cette ḿethode s’appuie sur un ajustement linéaire robuste
aux donńees aberrantes. Il y aN donńeesà deux dimen-
sions :X = (xi)i=0··N−1 avecxi = (f i

g f
i
d)

T . Lan et
Mohr proposent l’utilisation de deux estimateurs robustes:
les moindres carrés ḿedians et le MVE (Minimum Volume
Ellipsoid). Ils utilisent, de plus, un tirage de Monte-Carlo.
L’estimateur LMS est donńe par la plus petite ḿediane des
carŕes des ŕesidus (distances entre la droite et chaque point
deX). Quant au MVE, il s’agit de l’ellipse de volume mi-
nimal contenanth (h = bN/2c + 1) points deX.
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Quadrant correlation : la transformation suivante est
utilisée (Pratt [17]) : Rq(fl) = ψ((fl − T )/S)
où ψ(x) = sgn(x), T = med(fl) et S = med |fl −
med(fl)|.
Least Trimmed Squares : les moindres carrés tronqúes
sont utiliśes (Rousseeuw [18]). Il faut ordonner les carrés,
puis faire la somme desh (nous avons prish = bN

2 c) pre-
miers carŕes. Le vecteur Tri(fg, fd) contient les diff́erences
f i

g − f i
d ordonńees :LTS(fg, fd) =

∑h−1
i=0 Trii(fg, fd).
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sults from a comparative study on correlation type registra-
tion algorithms. In F̈ORSTNERand RUWIEDEL, editors,Ro-
bust computer vision : Quality of Vision Algorithms. Wich-
mann, Karlsruhe, Allemagne, March 1992.

[2] D. N. BHAT and S. K. NAYAR . « Ordinal Measures for
Image Correspondence». IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, 20(4) :415–423, April
1998.

[3] S. CHAMBON and A. CROUZIL. « Évaluation et comparai-
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