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Résune

Dans le cadre de la mise en correspondance par mesure de cor-
rélation, en vision par ordinateur, cet articl&gente une classi-
fication en cing familles d’une quarantaine de mesures. De plus,
seize nouvelles mesures fares sur les statistiques robustes sont
présenges pour prendre en compte le pgabk des occultations.

Un protocole dévaluation est propés(huit crigres, trois paires
d’'images synthtiques eté&elles, avecérité terrain). Lesé&sultats
montrent que les mesures robustes (ciame famille), dont les
seize mesures propdss, sont les plus robustes aux occultations.

Mots Clées

Corelation, 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.
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Correlation, matching, occlusions, robustness.

1 Introduction

Dans le cadre de la&tovision, 'objectif est de recons-
truire le reliefa partir de deux images d’'uneéme séne
prises de deux points de vue @ifents.A partir des par-
ties visibles dans les deux images, la reconstruction- tridi
mensionnelle sodle, gréralement, deux probies : le
calibrage du capteur&toscopique et I'appariement (mise
en correspondance). La quélde la reconstructionggphend

de la qualié de 'appariement. La mise en correspondance
est uneétape élicate qui rencontre de nombreuses diffi-
cultés : les changements de luminésites bruits ks a
l'acquisition des images, les raccourcissements, lesszone
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non textuées, les occultations. De nombreux algorithmes
d’appariement onéte proposgs etétudis (Gottesfeld [9],
Kanade [11], Scharstein [21], Zhang [26]) mais cet article
aborde uniquement la mise en correspondance dense par
mesure de coélation. Dans le cadre de ce&éude, nous
consicerons qu’une mesure de celationévalue le degr

de ressemblance entre deux ensembles deé&dmnrPlus
préciment, une mesure de celationévalue la ressem-
blance entre deux pixels et leurs voisinages respectifs. De
travaux ontéte réaligs sur levaluation des mesures de
correlation, notamment en comparant : les mesures clas-
siques et les mesures utilisant un filtre (Aschwanden [1]),
les mesures classiques et les mesures non [argoes
(Bhat et Nayar [2], Giachetti [8], Zabih [25]), les mesures
classiques, les mesures non pagetnigues et les mesures
utilisant des statistiques robustes (Lan [14], Zhang [27])

Les objectifs de cet article sont de classer les mesures de
cortélation ja propoges, puis de&finir des mesures de
corrélation robustes aux occultations et enfin de mettre
en place un protocole évaluation et de comparaison de
toutes ces mesures.

Plusieurs niveaux de profondeurs dans lenecentranent

des probdmes d’occultations. Dans le voisinage d’un pixel
a la frontere d'un changement de profondeur, certains
pixels appartiennent au premier niveau de profondeur et
d’autres au deurime. Les pixels appartenant au niveau de
profondeur diférent de celui du pixetétudé peuveneétre
consiceres comme des doges aberrantes. C’est pourquoi
les mesures robustes propes s’appuient sur des outils
des statistiques robustes aux dees aberrantes.

Tout d’abord, les mesures de o@lation que nous avons
clas®es en cing familles ainsi que les seize nouvelles me-
sures robustes que nous proposons, saegnees et, de
plus, les prop@ts de robustesse de ces mesures sont four-
nies. Puis, notre protocole&aluation et de comparaison
est cecrit. Enfin, nous commentons lé&sultats ex@rimen-
taux obtenus avant d’aborder une discussion sur ce travail.



2 Taxonomie des mesures

Les notations utiliées sont :

— lataille des fedtres est (2n + 1) x (2m + 1),
n, m € IN* et nous posonsN = (2n + 1)(2m +1);

— Imax €st le niveau de gris maximal de I'image ;

— I9 etI? sont les imagea apparier ;

- Iq et I,‘jl sont les niveaux de gris des pixels des images
gauche et droite, de coordares(i, j) et(k, 1) ;

- VL zy:l = g,d, repésente le vecteur gradient au pixel
(z,y) de I'imagel ;

— les vecteurs;, 1 = g, d contiennent les niveaux de gris
des pixels des fdéxrres de coglation gauche et droite :

fl: ("'I£+p,j+q"')T1p€ [_n;n]' ]
q € [-m;m], I'élément; du vecteuf; est noé f; ;

- soity ) > =), les P-normes ou distances

1/P
Lp sont:|fil|p = (ZAl i+p, J+q| )
P € IN*, le cas particulier de la norme euclidienne

est noé : ||fi|| = |/fil|2, le produit scalaire estédini
par:fy - fa =>4 f+pj+ql;j+p I+4» 1€S Moyennes sont
donrées par f; = ar fi = v > ally, ., etlesvariances par:

var(fl) (f] — f]) y
— le termecard(X) donne le nombre ééments de I'en-
sembleX et la concatnation est né@e :® ;
— le terme| x| correspona la partie enéire dex;
— le vecteur transpésdeu est noé u”
— la distance de Hamming e<tfthie par :
Drram (fe, fa) = Y1y sen |3 — fil,
avecsgn(z) = 0siz > 0 oul sinon.
Parmi les mesures que nous avorggadépertorees [3],
cing grandes familles sont distinges : les mesures de cor-
rélation croige, les mesures utilisant les statistiques de la
distribution des diferences des niveaux de gris, les mesures
utilisant les @rivées, les mesures ordinales et les mesures
robustes. Dans les tableawépentant les diffrentes me-
sures, les invariances aux changements de lumé¢sit
lonne I) sont pecies Etant don@s les scalaires, b, ¢ et
d, les invariances suivantes soréfithies :

M(fg+a7fd+b) = M(fg,fd) 01
M (af, bfs) = M(f,fq) :2
M(afy +b,cfg +d) = M(E,£s) 3

Lorgu’il n'y a pas d’invariance nous notons 0. Le type des
mesures (colonne T) est dannsimilarié (noge S) ou dis-
similarité (noke D) et I'intervalle de variation des mesures
(colonne NT.) est péci. Les intervalles dor&s sont for-
més d’un minorant et d’un majorant.

Mesures de corglation croisee : cette famille (Asch-
wanden [1]) regroupe trois mesures utilisant le produit sca
laire dont une version normaéie, NCC, et deux versions
normali€es et cenfres, ZNCC et MOR (cf. tableau 1).

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

gris de la fetre droite est ramé&ea la moyenne des ni-
veaux de gris de la fétre gauche (Aschwanden [1]), et les
mesures utilisant la variance (Cox [4]) et le kurtosis (Rziz
[20]).

Mesures utilisant les cerivées : ces huit mesures utili-
sent les @rivees 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 MatchindJllah [22]).

Mesures ordinales : cette quatéme famille de sept me-
sures (cf. tableau 4 et annexe) regroupe trois sous-famille
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 fétre de cor@lation et utilisent des
transformations non paratriques.

Mesures robustes : cette famille contient vingt-deux
mesures (cf. tableau 5 et annexe), issues des statistimues r
bustes, dont : quatre mesures de elation partielle (Zogh-
lami [28], Lan [15, 16]), laguadrant 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 caés nedians, LMS, une autre foed sur

les moindres caés trongés, LTS (Rousseeuw [18]), cing
mesures exploitant des R-estimateurs; IR (Rousseeuw
[18], Wang [23], Wiens [24]), et huit mesures avec des M-
estimateursMR;—MRg (Rousseeuw [19], Zhang [27]).

Propri étés des mesures : les trois prengéres familles ne
sont pas robustes aux occultations car elles utilisentales o
tils des statistiques classiques (moyenne, variancepgi S
trés sensiblea la pésence de domes aberrantes. Seules
les mesures cerites et/ou normalées et GC (tableau 3)
ont des invariances aux changements de lumi@osit

Les mesures ordinales sont invariantes aux changements
de luminosié et tokrent le factionnalisme (les doees
aberrantes). Toutefois, cette prddei peut entriner des er-
reurs. Par exemple, congidns les deux vecteurs de ni-
veaux de gris suivantar = (0 122 35 46 58 61 121 189)T

etv = (024260 81 100 123 124 125)T. Pour les mesures

de similarié (x, ISC), le score maximal est 1. Pour les me-
sures de dissimilat(RANK, CENSUS), le score minimal

est 0. Ici, le score optimal est obtenu lorsque les deux vec-
teurs sont identiquesu(et u, il s'agit de deux niveaux de
gris correspondants) et lorsqu’ils sont difénts (1 et v,

ces niveaux de gris ne se correspondent pas) : un mauvais
correspondant peut doidtre choisi.

Les mesures robustes ont des invariances aux changements
de luminosié (invariance 1 ou 3). Nous proposons de nor-
maliser et/ou centrer les pseudo-normes (notamment pour
obtenir des invariances), en posant, pout P < 1:

CDp(fg,fa) = Dp(f — £, fq — £4q) (invariance 1)
fe, f
NDp (fg, fa) = (P 2 -
VItellp Ifallp
NCDp(fg, fa) = NDp(fy — £, fa — f4) (invariance 1).



Nom NOTATION DEFINITION INT. T |1
. L . f, - f
Corrélation croi¢e normalige NCC(fg, fq) e d_ [0; 1] S|2
[[f]lIfall
Corrélation croige centee et normalige | ZNCC(fg, fq) (fg —fs) - (fa — fa) [~1;1] | S |3
Ifg — fllllfa — fal
Mesure de Moravec MOR (fg, f4) 2(fg:f2g) (fa = fa) . [-1;1] | S| O
Ifg — fel|® + [lfa — fal|
TAB. 1 — Mesures de cdgfation croige.
Nom NOTATION DEFINITION INT. T |1
Somme des valeurs absolues desdéhces SAD(fg, f4) llfg — fallx [0;ImaxN] | D | O
Somme des diffrences au caar SSD(fg, fa) |fe — fal? [0; Imax’N]| D | O
- 2
Somme des diffrences au c&gmormalige NSSD(fg, fa) % [0; Imax’N]| D | O
g d
Somme des valeurs absolues desdéhces — -
contie ZSAD(fg,fa) | ||(fy —fz) — (fa —Fa)[l1 | [0;ImaxN] | D | 1
Somme des diffrences au carcentée ZSSD(fg,fa) | ||(fg — Tz) — (fa — fa)||? | [0;Ima’N]| D | 1
i : E fy — fy) — (fa — fa)|?
Somme des difirences au carrcentee et ZNSSD(£,, £a) |(fg — f5) — (fa — fa)| 0: Ina2N]| D | 1
normalise lIfg — £ |ll|fa — fal|
Somme des valeurs absolues destdéhces fy 2
localement cenére LSAD(fg, fa) I — Edel [0 fmax™N]| D | O
Somme des diffrences au cerlocalement f,
centée LSSD(fg, fa) 1fg — éfle [0;+0c[ | D | O
Variance des difirences VOD(fg, fa) var(fg — fq) [0; Ima’] | D | O
Variance des valeurs absolues desadéhces | VOAD(fg, fq) var (|fg — fal) [0;Imax’] | D | O
Variance des ca@s des diférences VOSD(fg, fa) var ((fg - fd)z) [0; Imax'] | D | O
Kurtosis Ky(fg,fa) | [(fz — fa)! — (fz —fa)?| | [0;/ma’] | D | O

TAB. 2 — Mesures de cagltation utilisant les statistiques de la distribution diedences des niveaux de gris.

Nowm NOTATION DEFINITION INT. T |1
Seitz 1 SES; (fg, fa) IRs(fg) — Rs(fa) |1 [0;40c[ | D | O
Seitz 2 SES, (fg, fa) |Rs(fg) — Rq(fa)]| [0;400[ | D | O
Nishihara NIS(fg, fd) Rl(fg) : Rl(fd) [0; N} S|0
R, (fs) - R.(f

Nack 1 NA, (fg, fa) Rr(fs) R (fa) [0;1] S|0

NR,.(fq)

NA; (fy, £
Nack 2 NAs (£, £a) 1(fg fa) 0;1 | s|o

NRT(fg) - RT(fg) : Rr(fd)
Pratt PRATT(fg, fa) ZNCC(R,(fg), Ry(fa)) -1;1] | S |0
Orientation code matching] OCM(fg, f4) %Docm(Rocm(fg), Rocm (fa)) [0; NT'] S|0
olati 2 Ve Ve
Correlatlond(je cthamps de GO(Ey. fa) 22 ||g $1p,5+g 1;+p,z+q|| o1 | s |1
gradients 2allVE gl H IV gD

TAB. 3 — Mesures utilisant lesadivees des niveaux de gris.




Nowm NOTATION DEFINITION INT. T
Increment Sign Correlation ISC(fg, fa) 5 (bg -ba + (1 — bg) - (1 — bg)) [0;1] S|3
Selective Coefficient SCC(E,, £a) Cfy —fg) (fa —fa) 0:1 |s|3
Correlation |C(fg — fe)|[[|C(fa — fa)|l
Zabih (normeL,) RANK; (fg, fq) IRrank (fz) — Rrank (fa)ll1 [0; N2 D|3
Zabih (normeL,) RANK (fg, fa) IRrank (fz) — Reank (fa)]|2 ;N3] | D|3
Zabih (Hamming) CENSUS(fg, fa) Dram (R (fg), R-(fa)) [0; N] S|3
Bhat et Nayar 1 k(fg, fa) 1—( max dy,)/[N/2] [-1;1] | S| 3
Bhat et Nayar 2 X (fg, fa) 1—(2dN/%)/|N/2] [-1;1] | S|3
TAB. 4 — Mesures ordinales.

Nowm NOTATION DEFINITION INT. T
Zoghlami et Faugeras 1 | ZNCCs(fg, fq) ZNCC(Rp, (fg),Rp, (fa)) [—1;1] S|3
Zoghlami et Faugeras 2 | ZNCCs(fg, fq) ZNCC(Rpg, (fg), Rr, (fa)) [—1;1] S|3

Lan et Mohr 1 RZSSD(fg, fd) ZSSD(RLMs(fg), RL]\/[S(fd)) [O, ImaXZN} D|1

Lan et Mohr 2 RZNCC(fg, fd) ZNCC(RMVE (fg), Ryve (fd)) [—1; 1] S| 3
Quadrant QUAD(fg, fq) ZNCC(R,(fs), Ry(£a)) [-1;1] [S]3
Pseudo-norme Dp(fg, fa) £z — fallp” avecd < P < 1 [0; Imax” N]| D | O
Variance robuste MAD(fg, fq) med |(fg — fq) — med(fg — fq)| [0; Imax/ D|3
Moindres cargs méedians LMS(fg, fa) med((fg — fq)?) 0;Imax’] | D| 3
Moindres carés trongés LTS(fg, fa) ST (£ — £a)?) 0, Imah] | D |3
R-estimateurs Ry (fg, fa) Ji (%) (fi = fi) R D|3
M-estimateurs MRy (fg, fa) SN k(= £ [0;+cc[ |D|O

Les mesures MAD, LMS, LTS etRa R; sont robustes aux
occultations car elles utilisent des estimateurs robulsees
R-estimateurs ont la formeégérale suivante (cf. tableau

6): Ry = Ji (M) (fi— f3). Le termerang ()
est le rang de:’ dans le vecteuk. La focntion¢ est la

TAB. 5 — Mesures robustes.

MRy (£5, £a) = 20" pr(fi —

tesse aux occultations.

Les M-estimateurs ont la formeagerale suivante :

14 (cf. tableau 7).

Les fonctionsp,, n'ont pas une valeur troplevee pour de
grandes difrences (cf. figure 1), ce qui assure leur robus-

fonction de distribution normale ceg& eduite. NOM FONCTION
L1 —L = (v/ 2 _
NOM FONCTION 1F 2 pi(z) = (V1+2?)/2-05
Wilcoxon Ji(t) =t — % . alrh p2(x) = |z| — log(1 +2 ||)
T auc z) =log(l+ =z
Médiane Jo(t) = sgn(t — 1) y p3(z) = log( )
Van der Geman- (z) x2/2
Waerden J3(t) = ¢~ 1(t) McClure 1+ 22
. Welsh p5 ]_ _ e* )
Estimateu —1.4634 Si 0<t<0.39
B-robuste| J4(t) = < 1479 1(t) sio.39<t<0.61 Tukey (1—22)%)  sijz|<1
optimal 1.4634 Si0.61<t<1 sinon.
2 .
—1.14 Si 0<t<0.48 z Si |z|<1.345
Mini —1/1 t—0.5 . HUber p7(x) = { ? 1.345 i
inimax | Js(t) = ¢ ¢~ (5 + =53) Sio0.48<t<0.52 1.345(|2| — 12825)  sinon.
1.14 sio.52<t<1 Rousseeuw ps(z) = (e —1)/ (e +1)

TAB. 6 — Les fonctions/y.

TAB. 7 — Les fonctiongy,.
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MRL *
L | 0 MR2 *
16 + MR3 *

14r | — MR6 *
* MR7 *
O MR8 *

12 [——y=x ,

10 * o i

Valeurs des fonctions utilisées par les M-estimateurs
*

Différences des niveaux de gris

FiG. 1 — Fonctions utiliées par les M-estimateurs.

3 Protocole dé&valuation

Pour établir notre protocole évaluation, nous avonsid
choisir : les images utiliser, les crigresa évaluer ainsi
gue l'algorithmea mettre en place.

3.1 Images utilies

Trois paires d'images ave&xité terrain sont utiliges :

— images de syn#se (streogramme @atoire) : ces ima-
ges, de taille56 x 256, comportent deux plans avec une
occultationa gauche du plan le plus proche;

— images eelles ‘map’ (Scharstein et Szeliski [21]) : ces
images, de taill86 x 216, ont deux plans : le plus
€loigré est para#lle 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
a gauche du premier plan;

— images eelles head and lamp(Scharstein et Szeliski
[21]) : ces images, de taillg84 x 288, sont de I'Univer-
sité de Tsukuba. Elles regsentent une snie d’inérieur
complexe avec unéte et une lampe. Il y a des occulta-
tionsa gauche de I&te et de la lampe.

IMAGE
DROITE

CARTE DE
DISPARITES

IMAGE
GAUCHE

Nom

Steréo-
gramme
aleatoire

mapg

“head
and
lampg’

FIG. 2 — Images utiliges.

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

parite est grande. Les pixels noirs (niveau de gris nul) sont
les pixels sans correspondant. Les images de Scharstein et
Szeliski ontéte recuperéesa I'adresse suivante :

http ://ww. m ddl ebury. edu/ st ereo/ dat a. ht nl

3.2 Criteresévalues

Les huit crikres suivants oréte choisis :

— pourcentage de pixels corrects et de pixels é&sgn

— pourcentage de pixels accept(Lan et Mohr [15]) : il y
a une erreur d'un pixel avec le correspondagbttique
(pixels pris en compte dans les pixels e&sh Si une
mesure obtient un fort pourcentage de pixels espte
nombre de pixels acceqs est exami@ Si ce criére est
élewe, alors la mesure donne une bonne estimation de
la dispari€ (ce criere estévalle uniquement pour les
paires d'imagesé&elles car celles-ci psentent de nom-
breux pixels erroés) ;

— pourcentage de faux positifs et de fawgatifs : un cor-
respondant est troévalors qu’il n’en existe pas (faux
positif) ou un correspondant n’est pas tréwlors qu'il
en existe un (fauxé&gatif) : plus ces valeurs sont basses,
plus la mesure est fiable ;

— erreur maximale et moyenne (pixels) : distances eucli-
diennes maximale et moyenne entre le correspondant
calcuk et le correspondantébrique : plus ces valeurs
sont basses, plus la mesure egtise ;

— pourcentage de correspondants corrects dans les zones
d’occultations : pour le &féogramme, pouevaluer la
zone d’'occultations, nous avons pris le dlgbbtenu
par dilatation au sens de la morphologie neatiatique),
par la ferétre de colation, des lignes qui forment le
contour du cag au premier plan et de la zone d'occulta-
tions gauche de ce cérrPour les autres images, seuls les
pixels sans correspondantgthiiques onete obseres
(cf. figure 2).

Pour chaque test, le temps démution aéte évalle et les
cartes de dispaBs mais aussi les cartes d’ambiguet
d’'imprécision (De Joinville [6], cf. figures 3 et 4) obté
établies. Pour ces degnis, plus le pixel est clair, plus le
résultat obtenu est ambigu et indgrs.

—02f

Valeurs des scores de corrélation

—04l

—06l

P2=0.75P1

. . . .
-15 -10 -5 0 5 10 15
Coordonnées des pixels dans la zone de recherche

FiG. 3 — Calcul de 'ambigiié.
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Valeurs des scores de corrélation

-0.8
-15

-10 -5 o 5 10
Coordonnées des pixels dans la zone de recherche

FIG. 4 — Calcul de I'impécision.

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
correlation. Les paragtres de I'algorithme sont la taille de

la ferétre de corlation (taille du voisinag@ consiérer)

et de la zone de recherche (zong an pense trouver le
pixel correspondant). Nous avons choisi destfess de
corrélation carees dont la taille va d8 x 3 &25 x 25

et la zone de recherche est ligdta la taille61 x 1 (30
pixels avant et as le pixel dont on cherche le correspon-
dant). L'algorithme suivant est utibs: pour chaque pixel

de l'image gauche, la zone de recherche étemhniree
dans l'image droite. Pour chaque pixel de cette zone de
recherche, le score de celation estévalle. Le pixel de
l'image droite, retenu comme correspondant, est celui qui
donne le plus grand score de d@ation (cf. figure 5). L'al-
gorithme ne fonctionne qu'avec des mesures de sinélarit
Certaines des mesures€penges sont des mesures de dis-
similarité. Pour nos tests, nous avons donc pris I'ogpos
de ces mesures. De plus, lerification bidirectionnelle est

4 Reésultats exg@rimentaux

Dans les tableaux psengs par la suite, les notations sui-
vantes sont utilises (cf. les crires, paragraphe 3.2) : cor-
rects (@), errores (ER), accepés (AC), faux positifs (F
Po), faux regatifs (F Ne), erreur maximale (E M), erreur
moyenne (E M), occulés corrects (©), temps de calcul
(T). Pour chaque type de tests, nous donnonsédssliats
pour une taille de feitre avec laquelle les mesures ont glo-
balement obtenu les meilleurésultats. Dans chaque ta-
bleau, pour chaque famille, nousésentons lesésultats
d’une des mesures qui a obtenu le meillésguitat par rap-
port aux autres mesures de |&me famille (pour les me-
sures robustes, nous en donnons deux). Dans les tableaux,
le meilleur Esultat, par colonne, est &ogn gras.

4.1 Sereogramme aéatoire

Les mesures de la preare et de la seconde famille
donnent desésultats satisfaisants dans les zones sans oc-
cultation (SAD et ZNCC sont les mesures les plus perfor-
mantes dans leur famille respective). Les mesures utilisan
les cerivees donnent les plus mauvaésultats (moins de
90% de correspondants corrects et moinsrt# dans les
zones d'occultations, pour une fene inerieurea 7 x 7).
Seule GC obtient de bonésultats. Les mesures ordinales
sont moins performantes que les trois autres familles : le
nombre de faux @gatifs est trop important (trop de cor-
respondances sont re@efs). Les mesures robustes, notam-
ment RZSSD, RZNCC, les pseudo-normes, LTS, MAD,
LMS, MR, aMRg etMRg, donnent les meilleur€sultats
dans les zones d’'occultations par rapgotdutes les autres
mesures : les cartes de dispasipesentent peu d’anoma-
lies (cf. figure 7), le pourcentage de pixels corrects (dans
'image entére ou dans les zones d’'occultations) ess tr
élewg, les erreurs moyenne et maximale sont faibles (cf. ta-
bleau 8).

effectiee pour tenter deé&ecter les pixels dont le corres- co ler| F F | E E locl T
pondant est occudt(cf. figure 6). Nom o | o | PO | NE|MA) MO o° | o
% % | pix | pix

. : . ZNCC | 975| 05| 0.2 | 1.8| 40 | 0.05| 74 | 5
image gauche image droite

»one de recherche SAD | 979/ 04] 01| 16| 38| 0.03] 84| 2

_____________________ GC |976|06| 02]17] 27 005|818

e Pa_ RANK,| 976/ 0.6 | 01 | 1.7] 38 | 0.06] 78 | 3

y P ‘ MAD [ 984[01[ 01|14 10 [ 001| 91 | 15

N MRe | 98.2] 0.2] 02 [ 13] 10 | 0.02| 87 | 3

fenétres de corrélation

FIG. 5 — Mise en correspondance.

Image gauche || Image droite

ecevccee cossdoce

FiG. 6 — Verification bidirectionnelle.

appariement accepté | @

appariement rejeté

TAB. 8 — SEréogramme &atoire (fetre :3 x 3).

En ce qui concerne les temps de calcul, parmiéssiltats
présenés dans le tableau 8, la mesure MAD qui donne les
meilleurs Esultats, est la plus éteuse en temps de cal-
cul maisMRg qui est aussi une mesure robuste obtient un
temps de calcul assez faibleéfgralement, les mesures
normaliges et/ou centes ont des temps de calcul plus
éleves que les mesures non normadis et non cerdes,
c’est pourquoi il est consedl d'utiliser ces mesures uni-
guement avec des image€pentant des changements de



luminosi€. Les mesures de Bhat et Nayar, les pseudo-nor-
mes, les mesures de celation partielle de Lan et Mohr
sont les mesures les plusiteuses en temps de calcul.

SAD GC

ZNCC

Cartes
de dispa-
rités

Cartes
d’am-
biguité

Cartes
d’'impré-
cision

Cartes
de dispa-
rites

Cartes
d’am-
biguité

Cartes
d’'impré-
cision

FIG. 7 — Cartes de dispaéis, d’'ambigiité et d'impécision
obtenues pour le 8ttogramme @atoire § x 3).

Pour les cartes d’ambiié et d'impcision (cf. figure 7),

de manére gerérale, plus la taille de la fétre est grande
moins il y a d’ambigité et d'impgécision. De plus, les
ambigutés et les impcisions se situent principalement
dans la zone d’'occultations (cf. figure 2). Pour les mesures
utilisant la corélation croige, les mesures normdliss et
centées sont toujours moins ambigiet impécises que

la mesure non ceréte. Les mesures ZNCC et MOR ont
un intervalle de variation plus grand que celui de NCC, ce
qui explique pourquoi ces mesures peuvéne moins am-
bigués et impecises que NCC. Les mesures utilisant les
déerivees donnent de€sultats tes ambigus et imgcisa
I'exception de la mesure GC. Pour les mesures ordinales,
les mesures de Bhat et Nayar et la mesure ISC (Kaneko)
donnent des cartes d’ambitf et d'impécision moins
bonnes que les deux preanés familles. Elles sontéds am-
bigués et impecises au niveau de la zone d’'occultations.
Au contraire, SCC (Kaneko) donne dédrbons &sultats

d’ambiguté et d'impgcision nédiocres (moins bonnes que
celles obtenues par les mesures des autres familles). En re-
vanche, les pseudo-normes, les mesiids; a MRg et

MRy obtiennent les meilleures cartes d’'ambtglet d’im-
précision parmi toutes les mesures (avec SCC).

4.2 Images ‘map”

Les trois prenméres familles obtiennent deésaultats peu
satisfaisants dans les zones d’occultations. Les mesures o
dinales se comportent bien dans les zones d’occultations,
mais geréralement, elles donnent les moins boesultats
(visuellement, les cartes de dispasisont moins nettes que
celles obtenues par les autres familles). Les mesures ro-
bustes, notamment, les pseudo-normes, LTSARR; et
MR, a MRg, obtiennent de bonssultats dans les zones
d’'occultations (plus d80% de pixels corrects) mais aussi
dans les zones sans occultation (cf. tableau 9).

Les mesures robustes qui ont les meillew@suitats sont
plus cditeuses en temps de calcul que les mesures des deux
premeres familles. Les mesures ordinales (notammeit

x) sont les plus cidteuses en temps de calcul.

F F E E
NOM ?%O f\%c 3: Po| Ne| Ma| Mo %C TS
% | % | pix| pix
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
K 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
R: 33.2| 58.1| 58.6| 0.7| 7.5| 25| 0.69 88 | 143
TAB. 9 —Images fag (fenétre9 x 9).
Pour les cartes d’'ambiié et d'impécision (cf. figure 8),

nous faisons les &mes remarques que pour lersbgram-
me aEatoire. Ainsi, LTS qui a de &s bons ésultats et
une des meilleures cartes de disgria des cartes d’am-
biguité et d'impécision mauvaises. Cette mesure qui est
robuste aux doréres aberrantes est trop “souple”. C'ast-
dire qu'un score de cogtation éleve (sans avoir le score
maximal) peu@tre obtenu avec deux pixels qui ne se cor-
respondent pas, ce qui eritta des esultats ambigus et
imprécis.

4.3 Images ‘head and lamp”

Pour ces images, legsultats sont les moins bons et les
cartes de dispaés sont moins nettes que celles obte-
nues jusqud maintenant. L'appariement est plus difficile
car il s'agit d'une séne d’inérieur 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 fauwegnatifs est assezlee (la
veérification bidirectionnelle enttae le rejet d'un grand
nombre de correspondances).

Au niveau des occultations, les mesures robustes restent

(un des meilleurs). Pour les mesures robustes, les mesuresles plus performantes. Parmi ces mesures, les plus perfor-

de corélation partielle de Zoghlami et Faugeras et sur-
tout les mesures MAD, LMS et LTS donnent des cartes

mantes dans les zones d’occultations, sont moins perfor-
mantes dans les zones sans occultation. Cependant, elles
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FiG. 8 — Cartes de dispa@s$, d’ambigité et d'impécision
obtenues pour les imagemag (9 x 9).

obtiennent de bonssultats comp&sa ceux obtenus par

les mesures ordinales. Visuellement, les cartes de digpari
obtenues par les mesures robustes sont les plus nettes (cf.
figure 9).

FIF|] E|E
Nom | SO ACI ERT pol Ne| Ma| Mol ©°| T
%1 % | % . . % | s

% | % | pix | pix
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| 12| 15| 35 | 1.30 42 | 62
RANK, 50 | 14 | 28 | 0.9] 21| 41 | 1.12 53| 13
MR, | 54| 11|28 1 | 17| 34 | 1.16 58 | 20
MRs; | 52| 13| 30| 0.8 17 | 36 | 1.17] 64 | 113

TaB. 10 — Imagestiead and lamp(fenétre7 x 7).

En ce qui concerne les temps de calcul, les mesures ro-
bustes qui ont les meilleurgsultats ne sont pas toujours
beaucoup plus ddeuses que les mesures classiques (no-
tammentMR;, MRy, MRg et MR7).

Pour les cartes d’ambigé et d'impécision (cf. figure 9),
nous faisons les émes remarques que pour tous les autres
tests.

4.4 Synthese des esultats

Parmi toutes les mesurésudies, celles des deux premi-
eres familles, GC (mesure de aglation de champs de gra-
dients) et SCC (mesure ordinale) obtiennent dssiltats
corrects dans les zones avec occultations et sans occulta-
tion. Au contraire, lesé&sultats montrent que les mesures
utilisant les @rivees 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 bonsésultats dans les zones sans occultation.

GC

ZNCC SAD

Cartes
de dispa-
rités
Cartes
d’am-
biguiité
Cartes
d’'impré-
cision

Cartes
de dispa-
rités
Cartes
d'am-
biguité
Cartes
d’impré-

cision y ;
FiG. 9 — Cartes de dispa@$, d’ambigité et d'impécision
obtenues pour les imagekéad and lamp(7 x 7).

Les mesures robustes ont le meilleur comportement. Les
résultats exprimentaux obtenus nous permettent de mettre
enévidence les mesures les plus robustes aux occultations
parmiles mesures robustes : les mesures déledion par-
tielle, les pseudo-normes, MAD, LMS, LTS, R R; et
MR; aMRg. Cependant, certaines de ces mesures se com-
portent moins bien que des mesures classiques, dans les
zones sans occultation, avec des imagedles : les me-
sures de coglation partielle, MAD et LMS. Le bon com-
portement gréral des mesures LTS, R; et MR; a
MRg est donc mis erevidence. Cependant, si les temps
de calcul et les cartes d’ambiig@ et d'impgécision obte-
nues sont pris en compte, les mesures MAD, LMS, LTS et
R; a R; sont peu performantes. Ainsi, avec les tests que
nous avons effecés, les mesures utilisant les M-estima-
teurs donnent les meilleurgsultats, les meilleurs cartes
de dispariés, d’'ambigité et d'impecision 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 étation, ce qui peut
aider au choix d'une mesure de daation. D'autre part,
seize nouvelles mesures robustes aux occultations sent pro
poses. Les &sultats obtenus mettent émidence le bon
comportement des mesures robustes et, en particulier, tou-
tes les mesures utilisant les M-estimateurs qui semblent
étre un bon compromis : elles obtiennent les meilleurs



résultats pour tous les ogites, les cartes de dispast
d’ambiguté et d'impgcision sont bonnes et les temps de
calcul sont raisonnables. Parmi les mesures piegmsies
points restend antliorer, certaines mesures (LTS, &R;,
MAD et LMS) ayant des temps de calcul tréleves. En ef-

fet, pour I'implementation des mesures, nous n’avons pas
chercle a obtenir des temps de calcul optimaux. De nom-
breuses astuces nous permettraient de nettemeatioaen

les temps de calcul (hotamment pour les mesures utili-
sant une radiane). Le protocole @valuation écrit peut
aussiétre compite. D’autres images et d'autres eries
peuventétre ajoués. L'algorithme peuétre anglioré, par

exemple, en le rendant plus performant en termes de temps

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

Mesures ordinales

Kaneko: ces mesures utilisent les vecteurs suivants :
) - (...b;‘...)T, i = 0--N — 2, b} =
1 si ff“ > fi
0 sinon '

c=(--c--)T i=0--N—2avecles termeg définis
, 1—||bt —b%|| sii=0ouipair
par:cl:{ ,71” o~ bal K ip
ct sinon.

de calcul. Une des perspectives de ce travail serait d’adap- NOUS notonsC la matrice qui contient les poids sur la
ter ces mesures aux images couleurs. De plus, ces mesuregliagonale et deg ailleurs.

de corklation pourraienétre inegiees dans une @hode

compkte de mise en correspondance (prise en compte de

contraintes, mise en correspondance mésetution, . ..).

ANNEXES

Mesures utilisant les cerivées

Opérateur de Sobel
H(Ii ;) = (Lix1,j+1 + 2L j1 + Lica 1)
— (Lig1j-1+ 21 51+ Lis1 j—1)
V(i) = Tit1,j+1 + 2015 + Livr,5-1)
—Licijm+2Lia;+ i1 j-1)

Rs(I; j) = arctan (I‘:Igbj)))

Extension de I'operateur de Roberts

R(lij) = [Liv1; — Licigl + [Liger — Lijl

+ Hiv1,j-1 — Licijeal| + 41 — Licaj-1|
Aprés application de ce filtre, une binarisation est effeetu
avec un seuil adaptatif choisi pour que sdld% de la zone
de recherche soient au dessus de ce seuil.
Filtre de Pratt Laplacien de gaussien

1 ]-2|1 1|11
214 | -2 1 ]|-8]|1
1]-2|1 1|11

Codage d’Ullah : le code OCM Qrientation Code Mat-

0; ; .

A2 sl =T

L sinon.

Le termed; ; correspond la direction du vecteur gradient

au pixel(i, j) ete; ; est compris entre 1 €Y’ 2—7;, N’

étant le nombre de niveaux possibles pour le codage. Il faut

fixer les constantedy, I' (seuil) etL. Nous avons choisi

pour nos testg\y 5, ['=10etL = 255. Le terme

D,em correspondh une distance atrique @finie par :
Docrn (f fa) = Y05 d(f;, fi) et

da,b) = {min{a —b,N' = |a—b|} sila—b <N

ching est dong par :c; ;

N'/2 sinon.

Les termes R(f), R.(fi), R,(f1), Ri(fi) et R,..,,(f1) sont
les nouveaux vecteurs de d@s obtenus par I'application

Zabih : il faut utiliservles trans}f\Perations suivantes :
Reank(f)) = card({ i | fi < /%, i € ;N —1]})

R.(f1) = ®, (Y, 1))

Bhat et Nayar : une composition de permutaticnest
définie par :s' = 7%, k = (7, 1), ol ;! est l'inverse
de la permutatiorr, avec : sit;, = j alors(w,; ')’ =i. La
deviationd},, pours’ est noée :d,, = 57— J(s/ > i) ol
J(B) vautl si B est vrai e) sinon.

Mesures robustes

M éthode de Zoghlami et Faugeras [28] : nous posons
les matricesA, qui ont, sur la diagonale, les poidg, ap-
pligués aux pixels contenus dans le vectfiet O ailleurs.
Alors R, (f)) = Aifi etR.(fi) = 7 Y1y RL(fi) avec
N = SN wi eta = R, k. Cette néthode utilise la
mesure ZNCC deux fois : application, une preneifois,

de ZNCC, pour obtenir une carte des scores maximaux ;
gracea un seuil, binarisation de la carte des scores pour
obtenir une carte d’occultations et enfin application, une
deuxime fois, de ZNCC, en utilisant les poids de la carte
d'occultations (R-). Nous avons choisi comme seuil la
moyenne des niveaux de gris de I'image. Zoghlami et Fau-
geras ont modié cet algorithme en prenant comme poids
1(ZNCC(fg, £4) + 1) notee Ry, .

M éthode de Lan et Mohr [15, 16] : nous posons la ma-
trice A,, o« = LMS, MV E, QUi contient, sur la diagonale,
les poidsw, appligLes aux pixels contenus dans le vecteur
f; et des 0 ailleurs. De plus, nous posonsgf)) = A,f)
etR(f) = =N RL(fi) oU Niuw = 305" .
Cette nethode s’appuie sur un ajustemengkire robuste
aux doniees aberrantes. Il y & donréesa deux dimen-
sions : X = (z;)i=0.N_1 Avecw; (fi fo)*. Lan et
Mohr proposent I'utilisation de deux estimateurs robustes
les moindres caés nedians et le MVE Klinimum Volume
Ellipsoid). lls utilisent, de plus, un tirage de Monte-Carlo.
L'estimateur LMS est dorpar la plus petite &diane des
cariés dessidus (distances entre la droite et chaque point
de X). Quant au MVE, il s’agit de I'ellipse de volume mi-
nimal contenank (h = | N/2| + 1) points deX.



Quadrant correlation :
utilisée (Pratt [17]) : R(fi) = ©((fi —T)/5S)

ou ¢(x) sgn(z), T = med(f)) et S = med|fy —
med(f})].

Least Trimmed Squares: les moindres caés trongés
sont utilis (Rousseeuw [18]). Il faut ordonner les éair
puis faire la somme dés (nous avons prig = L%j) pre-
miers carés. Le vecteur T(i, fq) contient les diféerences

la transformation suivante est

i

/7 ordonrees LTS (fg, fa) = Y1~ Tri‘(fg, fa).
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