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Résumé

Ce papier propose un nouvel algorithme d’appariement
dense. Des points remarquables sont d’abord appariés
puts servent de germes pour des croissances de Té-
gions qui tendent 4 densifier les correspondances entre
pixels selon une stratégie meilleur d’abord. Enfin la
carte des déplacements obtenue est régularisée d’abord
a Vaide de contraintes géométriques locales (applica-
tion affines) puis d l'aide de contraintes globales (ma-
trice fondamentale).

L’originalité de Uapproche réside dans la stratégie de
croissance de région, de régularisation o l’aide de con-
traintes locales et globales. De plus, la méthode propo-
sée effectue l’étape d’appariement dense avant [’esti-
mation de la matrice fondamentale contrairement auz
autres méthodes. L’algorithme est efficace, robuste et
peut traiter les grandes disparités. Il est appliqué a
linterpolation d’images et a la reconstruction de sur-
faces.

Mots Clés

Appariement dense, croissance de régions, matrice fon-
damentale, synthese d’images.

Abstract

A new robust dense matching algorithm is introduced
in this paper. The algorithm starts from matching the
most textured points, then a match propagation algo-
rithm is developed with the best first strategy to densify
the matches. Next, the matching map is regqularised by
using the local geometric constraints encoded by pla-
nar affin application and by using the global geometric
constraint encoded by the fundamental matrix.

Two most distinctive features are a match propagation
strategy developed by analogy to region growing and o
successive reqularisation by local and global geometric
constraints. The algorithm is efficient, robust and can
cope with wide disparity range. Applications on image
interpolation and surface reconstruction are also pre-
sented.

Keywords

Dense Matching, Region Growing, Fundamental ma-
trix, Image Synthesis.

1 Introduction

L’appariement de primitives entre plusieurs vues est
un probleme difficile et toujours d’actualité en vision
par ordinateur. Calculer un appariement dense consiste
a définir un maximum de correspondances pixel & pixel
entre deux images. Beaucoup de méthodes ont été pro-
posées (par exemple [3, 8, 2, 1, 13, 5, 14, 12, 7, 17]).
L’approche la plus classique consiste & appliquer une
mesure de corrélation au voisinage de chaque couple de
pixel & apparier vérifiant la contrainte épipolaire. L’es-
pace de recherche pour chaque pixel d’une vue est alors
réduit a un segment dans l'autre vue. Cette méthode
est cotiteuse en temps de calcul, n’est appliquable qu’a
de faibles déplacements et dépend de la qualité de la
géométrie épipolaire donnée souvent par une calibra-
tion hors-ligne. Plus récemment, des travaux en vision
non calibrée ont montré que 'estimation de la géo-
métrie épipolaire pouvait étre estimée a I’aide de mé-
thodes robustes vis a vis des faux appariements. Ce-
pendant, cette approche moderne échoue encore pour
des paires d’images différant d’'un mouvement impor-



tant puisque les appariements initiaux peuvent alors
ne pas étre suffisamment nombreux et bien repartis,
et que la matrice fondamentale tend souvent & vali-
der des appariements dans une portion seulement des
images.

Dans ce papier, une nouvelle approche pour un ap-
pariement dense robuste est introduite. On commence
par construire un appariement dense & 1’aide d’une
stratégie de croissance/propagation & partir d’un en-
semble épars d’appariements germes, ce dernier pou-
vant contenir de faux appariements. L’appariement
dense obtenu est ensuite régularisé a ’aide de contraintes
géométriques locales en utilisant des applications af-
fines du plan. Ces étapes ont été décrites dans des pa-
piers précédents [9, 10]. Apres la régularisation locale,
la contrainte géométrique globale représentée par la
matrice fondamentale est estimée et est alors utilisée
pour valider les appariements résultats.

Cette nouvelle approche a des avantages considérables
sur les précédentes. Elle peut traiter des disparités
d’images importantes (par exemple un quart d’image).
La méthode est plus robuste vis & vis des erreurs de
correspondances dans ’ensemble des germes car on ne
les utilise pas directement pour calculer la matrice fon-
damentale, mais seulement pour I’étape de croissance
de région. Dans les cas extrémes, un seul appariement
de pixel correct suffit & déclencher une avalanche de
bons appariements dans les zones suffisamment tex-
turées tout en limitant les croissances provenant de
faux appariements. L’algorithme a aussi une bonne
complexité. L’estimation de la matrice fondamentale
est aussi fiable car ’ensemble des appariements ayant
servi & la calculer sont régulierement répartis dans ’es-
pace image. Finalement, ’algorithme peut encore s’ap-
pliquer dans le cas de scénes non rigides en éliminant
I’étape finale de validation globale.

Le papier est organisé de la maniére suivante. Dans
la seconde partie, les étapes de sélection des germes
et de croissance de régions appariées sont décrites. La
régularisation locale de 'appariement dense obtenue &
l’aide d’applications affines est présentée dans la troi-
sieme partie. Ensuite, la quatrieme décrit la valida-
tion des appariements par estimation de la contrainte
géométrique globale. Enfin, des expérimentations et
applications sont proposées en cinquieéme partie et la
conclusion en sixiéme partie.

2 Appariement initial et propa-
gation

Le principe consiste d’abord & apparier des points d’in-
téréts dans les lieux des images les plus texturés comme
germes pour initialiser un algorithme du type crois-
sance de régions, qui propage ’appariement des lieux

les plus texturés aux lieux ayant moins d’information.
L’algorithme a par conséquent deux étapes: sélections
des germes et propagation.

2.1 Sélection des germes

Les points d’intéréts [6, 16, 15] sont naturellement
de bons candidats puisqu’ils sont détectés comme les
points réalisant les maxima locaux de textures (ou plus
précisément les maxima locaux de la fonction d’au-
tocorrélation). Une variante des points de Harris est
utilisée ici [15]. D’autre part, on utilise la mesure de
corrélation ZNCC (corrélation croisée & moyenne nulle
et normalisée) pour apparier les germes puisqu’ elle est
invariante aux changements linéaires locaux de lumi-
nance. Le score ZNCCx(A) au point x = (z,y)? avec
le décalage A = (A,, A,)T est défini par

Zi(I(x + i_) — f(x))(I’(x + A+1i)— fi(x + A))
Qo (x+1) —I(x))2 Y ;(I'(x + A +1i) — I'(x + A))2)1/2

avec I(x) et I'(x) les moyennes des luminances de
pixels pour la fenétre 11 x 11 donnée centrée en x.

2.2 Propagation

L’idée centrale consiste & propager l’appariement &
partir des appariements germes obtenus précédemment,
et s’inspire d’une méthode de segmentation d’image
par croissance de régions [11]. Comme il s’agit ici de
construire des appariements, la croissance de régions
est guidée non pas par un critere d’homogenéité mais
par un score de corrélation. Cette stratégie de crois-
sance/propagation se justifie par le fait que les appa-
riements germes sont les maxima locaux du degrés de
texture, et que la zone appariée s’étend dans un voisi-
nage qui a encore de fortes textures mais qui ne sont
pas des maxima locaux.

Tous les appariements germes sont points de départ
de propagations concurrentes. A chaque instant, ’ap-
pariement (a, A) réalisant le meilleur score ZNCC est
retiré de ’ensemble des appariements germes courant.
On cherche alors de nouveaux appariements dans son
voisinage (la figure 1 donne la définition du voisinage
d’un appariement). Ces nouveaux appariements sont
ajoutés simultanément a ’ensemble des appariements
germes courant et a l’ensemble des appariements fi-
nalement acceptés (le résultat de la propagation). Les
voisins des pixels a et A sont pris parmi tous les pixels
des voisinages 5 x 5 centrés en a et A pour forcer la
contrainte de continuité du résultat. Pour chaque pixel
candidat de la premiere image, ’ensemble des pixels
appariés possibles est dans le voisinage 3 x 3 de la posi-
tion correspondante dans la seconde image. On incite
ainsi le gradient de la carte des déplacements & ne pas
dépasser 1 pixel.



Voisinage du pixel adans|’image 1 Voisinage du pixel A dans|’image 2
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FiGc. 1 — Définition du voisinage d’un appariement. Le
voisinage N (a, A) d’un appariement (a,A) est un ensemble
d’appariement de pizels inclus dans les deuz voisinage 5X5
notés Ns(a) et Ns5(A) des pizels a et A. Les correspon-
dants possibles pour b (resp. C) sont dans le carré 3 x 3
centré en B (resp. c). La définition compléte de N(a, A)
est {(b,B),b € Ns(a),B € N5(A),(B—A)— (b—a) €
{-1,0,1}?}.

La contrainte d’unicité de I’appariement et 'arrét de
I’algorithme sont garantis puisque ’on choisit les nou-
veaux appariements parmi ceux qui n’ont pas de pixels
figurant dans des appariements déja acceptés. Comme
I’espace de recherche est tres réduit pour chaque pixel,
il suffit de calculer le score de corrélation dans de pe-
tites fenétres 5 x 5. Cette petite taille permet d’ap-
parier des zones se déformant (faiblement) entre les
deux vues et de limiter les artefacts sur les contours
d’occultations.

Le risque de fausse propagation est grandement ré-
duit par la stratégie meilleur d’abord sur ’ensemble
de tous les appariements germes. L’étape de sélection
des germes semble tres similaire a celle de nombreuses
méthodes existantes [20, 18] pour l’appariement de
points d’intéréts & l'aide de corrélation, mais la dif-
férence cruciale est que la propagation a seulement
besoin des plus fiables plutét que de prendre un maxi-
mum d’entre eux. Cela rend l’algorithme moins vul-
nérable & la présence de mauvais appariements dans
I’ensemble des germes. Dans les cas extrémes, un seul
bon germe suffit & provoquer une avalanche de bon
appariements dans les parties texturées des images.

On décrit maintenant ’algorithme de propagation. La
donnée de I’algorithme est I’ensemble Germes des ap-
pariements germes et est implémenté a ’aide d’un tas
afin de sélectionner rapidement le meilleur apparie-
ment. Le résultat est une carte des déplacements main-
tenue injective.

Notons s(x) = maz{|I(x + A) — I(x)|,A € {(1,0),
(—1,0),(0,1),(0,—1)}} une mesure de confiance au
pixel x. Elle est utilisée pour stopper la propagation
dans les zones insuffisamment texturées a telles que
s(a) <tavect=0.0let 0< I(a) <1.

Donnée: Germes
Résultat: Carte

Carte «
tant que Germes # ( faire
retirer la meilleure paire (a,b) de Germes
Local « 0
(Stocker dans Local les paires candidates)
pour chaque (¢,d) dans MN(a,b) faire
si (¢,*) et (*,d) ne sont pas dans Carte et
s(e)>t, s(d)>t et ZNCC(c,d)>0.5
alors Local «— LocalU{(c,d)}
fin si
fin pour
(et garder les bonnes dans Germes et Carte)
tant que Local # 0
retirer la meilleure paire (c¢,d) de Local
si (¢,*) et (*,d) ne sont pas dans Carte
alors ajouter (c,d) dans Carte et Germes
fin si
fin tant que
fin tant que

La complexité de l’algorithme est O(nlog(n)), avec n
le nombre final de pixels appariés (auquel il faudrait
ajouter le nombre de germes initial, mais celui-ci est
négligeable en pratique). Notons qu’elle dépend seule-
ment du nombre d’appariements résultant et qu’elle
n’est pas liée & une quelconque borne sur le déplace-
ment entre les vues.

3 Régularisation de la carte des
déplacements a 1’aide de con-
-traintes géométriques locales

La carte des déplacements obtenue précédemment peut
étre corrompue et irréguliere. On suppose alors que
la surface de la scéne observée est suffisamment lisse
pour pouvoir étre approchée par des morceaux de sur-
face plans. Cela se traduit directement dans 1’espace
image par la régularisation locale de la carte de dé-
placement & ’aide d’homographies du plan. On décrit
maintenant cette étape de régularisation.

La premiere image est subdivisée a I’aide d’une grille
réguliere en petites portions carrées. Pour chaque por-
tion, on considere tous les pixels appariés dans le carré
provenant de lappariement dense. Il faudrait alors
tenter d’estimer une homographie & partir des appa-
riements du carré afin d’obtenir une portion de sur-
face potentielle. On utilise une méthode robuste (par
exemple RANSAC [4]) afin d’obtenir une estimation
fiable de 'homographie en présence d’appariements
abérants ou de points situés en dehors du plan ras-



semblant la majorité.

En pratique, il s’agit de trouver un compromis entre
la résolution de ’approximation par des carrés et la
stabilité des estimations: plus la taille des carrés est
petites, plus ’estimation est instable. On a fixé la lon-
gueur des carrés a 8 pixels. Pour cette taille, une ap-
plication affine du plan suffit & modéliser la distorsion
perspective entre deux vues appariées et son estima-
tion est plus stable que celle d’une homographie du
plan (8 degrés de libertés contre 6 pour l'application
affine).

4 Valider les bon appariements
a l’aide d’une contrainte géo-
métrique globale

Jusque 13, seules des contraintes locales ont été utili-
sées (continuité et borne pour le gradient du déplace-
ment, application affine). Il s’agit d’utiliser au mieux
la contrainte globale donnée par la matrice fondamen-
tale. L’approche la plus populaire consiste & ’estimer
au tout début lors de l’étape d’appariement épars [18,
20] par un schéma de tirage aléatoire. Il y a deux fagons
de procéder dans le cas présent. La premiere consiste
a ne faire croitre la zone appariée que si les apparie-
ments ajoutés vérifient la contrainte épipolaire, tan-
dis que la seconde est la propagation non contrainte.
L’avantage de la propagation contrainte est que des
mauvaises propagations sont stoppées plus tot, mais
il est possible que le domaine de propagation soit for-
tement réduit; en effet la matrice fondamentale esti-
mée des le départ a tendance & s’estimer & partir de
points regroupés dans une sous partie des images no-
tamment lorsque le mouvement de caméra devient im-
portant. C’est pourquoi nous adoptons la propagation
non contrainte, et la contrainte globale est seulement
imposée apres la régularisation locale qui fourni un
ensemble de correspondances de points bien repartis
dans ’espace image. De plus, rien n’empéche de faire
une deuxieme propagation, celle-ci contrainte par la
géométrie épipolaire que 'on a estimé a partir de la
premiere.

L’approche la plus directe pour estimer la matrice fon-
damentale est d’utiliser les correspondances de points
définies & partir des applications affines de I’étape de
régularisation: pour chaque application affine A, on
choisit un point = dans le carré correspondant (par
exemple le milieu) et on définit appariement (z,y)
avec y = Az. On obtient ainsi un ensemble d’appa-
riements régulierement répartis dans l’espace image
(contrairement aux points d’intéréts) que ’on utilise
pour estimer la matrice fondamentale F' de maniére ro-
buste. Une premiere valeur de F' et un premier consen-

sus avec les données (z,y) sont fournis par RANSAC
[4]. On améliore ce consensus & l’aide d’un moindre
carré itératif pondéré: a chaque itération

— on retient ’ensemble des (z,y) qui vérifient la
contrainte épipolaire y* Fz = 0 4 une erreur don-
née

— on re-estime F' & partir des appariements précé-
demment retenus

et on arréte le procédé jusqu’ & ce que I’ensemble des
appariements retenus ne s’accroisse plus. Comme le
remarque [21], il est possible d’implémenter un M-
Estimateur & ’aide d’un moindre carré itératif pon-
déré et celui-ci implémente le M-Estimateur vérifiant
plz) = {mz,x2 <S¢ (avec ¢ et d deux constantes)

d,c < x? ’
identique & celui utilisé par [19].

5 Expérimentations

L’algorithme d’appariement proposé est maintenant
testé sur plusieurs paires d’images.

5.1 Stabilité de I’appariement par crois-
sance de région

On compare d’abord l’appariement dense obtenu &
partir de différentes sélections de germes pour la paire
d’images composée de la premiere et la vingtieme image
de la séquence mpeg “flower garden” (figure 2). Cette
paire d’image est difficile & apparier par des techniques
de corrélation classiques ou de programmation dyna-
mique puisque le déplacement de la caméra est trop
grand et la contrainte d’ordre le long de lignes épipo-
laires n’est pas vérifiée.

La premieére ligne de la figure 2 montre les apparie-
ments germes obtenus par corrélation de la luminance
(fenétre 11 x 11, ZNCC > 0.8) sur des points de Har-
ris améliorés [15] appariés selon la méthode de valida-
tion croisée [5]. Naturellement, il existe quelques faux
appariements. Ils sont marqués d’un carré, les autres
d’une croix. Notons aussi qu’ils ont tendance & se raré-
fier vers le bas de ’image, 14 ol la distorsion perspec-
tive est la plus forte entre les deux vues. La deuxiéme
ligne montre la carte des déplacements apres 1’étape
de croissance de région. La croissance s’effectue en 2.5
secondes sur un UltraSparc & 333 Mhz et des images
de taille 360 x 240.

La figure 3 montre le résultat que l'on obtient & partir
de seulement 4 germes parmi les précédents. Chaque
germe suffit & déclencher une avalanche de bons ap-
pariements dans chacune des 4 composantes textu-
rées. La zone appariée recouvre approximativement la
méme surface qu’avec celle obtenue a partir des germes



FI1G. 2 — Haut: les appariements germes sont marqués sur
les deuz tmages & apparier, d’une croiz s’ils sont bons, d’un
carré s’ils sont mauvais. Bas: la carte des déplacements
obtenue par propagation non contrainte.

calculés automatiquement en figure 2 et 86% des appa-
riements de pixels sont les mémes pour les deux tests.

F1G. 3 — Haut: quatre appariements germes de la figure
2. Bas: la carte des déplacements obtenue par propagation
non contrainte.

A ces 4 germes, on ajoute 162 faux germes réalisant
un bon score de corrélation 11 x 11 (supérieur & 0.9).
Encore 70% des appariements sont communs avec ceux
représentés en figure 2.

Les tests qui précedent illustrent la robustesse vis &
vis de I’étape de sélection des germes.

La figure 5 montre les appariements restants apres la
régularisation locale appliquée a la carte des déplace-
ments obtenus en figure 2.

F1G. 4 — Haut: Les 4 appariements germes de la figure 8
et 162 fauz germes avec un bon score ZNCC. Bas: la carte
des déplacements obtenue par propagation non contrainte.

Fi1G. 5 — Les appariements de la figure 2 validés par une
régularisation locale.



5.2 Comparaison avec image-matching

On montre ici sur 'exemple précédent 'intérét d’une
propagation non contrainte pour calculer la matrice
fondamentale lors d’un déplacement important. On
utilise les germes fournis par image-matching (corré-
lation+relaxation) (figure 6.a) puis on note F; la ma-
trice fondamentale obtenue par moindres carrés mé-
dians. Image-matching est plus exigeant que nous lors
de I’étape de corrélation car des fenétres 15 x 15 sont
utilisées (pour un méme seuil minimum ZNCC égal &
0.8). Du coup, il n’y a plus aucun germes dans les
fleurs car la distorsion y est trop importante entre
les deux vues. La conséquence est que la contrainte
F; n’est pas assez précise au bas & droite des images
pour apparier (figure 6.b). Par contre, une propagation
non contrainte permet de le faire & partir des mémes
germes (figure 6.¢). On en déduit une matrice fonda-
mentale F}, selon la méthode proposée dans ce papier
qui peut alors servir & faire une seconde propagation
(figure 6.d), cette fois-ci contrainte, afin d’améliorer la
qualité de 'appariement dense.

5.3 Interpolation et reconstruction de
surface

On a appliqué cette méthode d’appariement & l'inter-
polation d’images [10] et & la reconstruction de surface.
Une triangulation traitant le cas des zones partielle-
ment occultées des deux vues est utilisée dans tous les
cas. Ses sommets appariés sont ceux que 1’on obtient
en régularisant par des estimations d’applications af-
fines. De plus, les arétes de gradient de luminance sont
détectées et forcées dans la triangulation afin d’amélio-
rer la qualité visuelle, notamment aux contours d’oc-
cultations. La figure 7 montre I'image obtenue par in-
terpolation & partir de la propagation de la figure 2.
L’interpolation ne fait intervenir aucune information
3D, si ce n’est ’hypothese que ce qui se déplace vite
dans 'image est plus proche de ’observateur.

Pour la reconstruction de surfaces, I’algorithme com-
plet est appliqué: on calcule des germes, une propa-
gation non contrainte et on en déduit une matrice
fondamentale. On s’en sert pour une seconde propa-
gation cette fois-ci contrainte puis la triangulation est
construite. Enfin des parameétres intrinseque approxi-
matifs sont entrés a la main et on reconstruit en pas-
sant par la matrice essentielle. La figure 8 montre la re-
construction obtenue & partir des deux images “flower
garden”. On note que la précision de la reconstruction
décroit avec la distance & I’observateur. Contrairement
a linterpolation qui est automatique, un parameétre
doit étre réglé manuellement afin d’ignorer dans le mo-
dele VRML les triangles & cheval sur la discontinuités
de profondeur entre le tronc et le fond.

(d)

Fi1G. 6 — (a) germes calculés par corrélation et relaza-
tion (image-matching). (b) propagation sous la contrainte
F;. (c) propagation non contrainte. (d) propagation sous la
contrainte Fp.

F1G. 7 — Image intermédiaire obtenue par interpolation d
partir de la propagation en Figure 2.
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F1G. 8 — Reconstruction de surface obtenue & partir des
deuz images “flower garden”.

Un second exemple de reconstruction est proposé pour
la téte & Hervé & la figure 9. La propagation contrainte
(resp. non contrainte) se calcule en 7.5s (resp 10.s) sur
un UltraSparc & 333Mhz et des images de taille 512 x
512 et la régularisation en 7.5s. Cette fois-ci on garde
tous les triangles, mais dans une des images seulement.
Le profil a lair correct, mais on peut constater que
la, précision des appariements des cheveux est mau-
vaise. Ce genre de texture fine semble poser des pro-
blemes pour tout les algorithmes d’appariement auto-
matiques.

FI1G. 9 — En haut: les germes, au milieu: la propagation
contrainte et en bas: le modéle VRML obtenu.

6 Conclusion

Une nouvelle méthode d’appariement dense a été pro-
posée. La contribution est double. Une technique de
croissance de région appariée inspirée de la croissance



de région pour la segmentation d’image a été intro-
duite. Des contraintes & la fois locales et globales ont
été intégrées. Contrairement aux autres méthodes, la
contrainte globale est intégrée apres la régularisation
locale. La méthode a été expérimentée sur de nom-
breuses paires d’images réelles avec des déplacements
importants dont celles présentées ici, et la création de
nouvelles vues est convainquante.
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