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Résumé

De nombreuses applications de localisation tri-
dimensionnelle voient le jour dans le domaine industriel
et la stéréovision est une solution technologique qui attire
par sa simplicité mécanique. Deux caméras statiques
placées a des endroits stratégiques peut s’avérer suffi-
santes pour répondre a cette problématique. La production
de carte dense de disparité est une composante de la
stéréovision qui permet d’obtenir une information de
profondeur des objets de la scene. Dans cet article, nous
présentons une méthode rapide de stéréo-corrélation.
Nous montrons les limites de ['utilisation d’un noyau
de corrélation carré et proposons une alternative par
production de deux cartes denses de disparité a partir
de deux noyaux mono-directionnels. Nous évaluons nos
performances par une confrontation de nos résultats avec
ceux obtenus a partir de la librairie publique OpenCV.

Mots Clef

Stéréovision, calibration, rectification, stéréo-corrélation,
carte dense de disparité.

Abstract

Many applications of three-dimensional localization are
emerging in the industrial field and the stereo vision is a
technology solution attractive by its mechanical simplicity.
Two static cameras placed at strategic locations may be
sufficient to address this problem. Production of dense dis-
parity map is a component of the stereo vision that provides
depth information of objects in the scene. In this paper, we
present a fast method of stereo correlation. We show the li-
mits of the use of a squared correlation kernel and propose
an alternative production of two dense disparity maps from
two unidirectional kernels. We evaluate our performance
with a comparison of our results with those obtained from
the public library OpenCV.

Keywords

Stereo vision, calibration, rectification, stereo correlation,
dense disparity map.

1 Introduction

La localisation 3D est une problématique récurrente dans
les applications de guidage de robot. Les acteurs en vision
industrielle font face a des demandes clientes pour amé-
liorer et sécuriser leur processus de production. Les appli-
cations de "décaissage" ou de "dévraccage", qui consistent
a extraire des éléments semblables, ordonnés ou non, pré-
sents dans un conteneur, sont un exemple de solutions re-
cherchées chez les constructeurs automobiles notamment.
Des solutions émergent dans ce sens. Notamment des solu-
tions 2D associées a un systeme mécanique pour mettre les
éléments sur un méme plan connu ou des solutions par tri-
angulation laser mettant en scéne une caméra linéaire mo-
bile associée a une mesure laser, ...

Cependant, la solution de stéréovision est une alternative
intéressante par sa simplicité mécanique bien qu’elle mette
en ceuvre des traitements complexes. Nous proposons de
répondre a cette problématique par la production de carte
dense de disparité, représentative de la profondeur des ob-
jets de la scene, faisant appel a des méthodes utilisant des
techniques corrélatives pour I’appariement de points.
Notre problématique est double : dans un temps raison-
nable, comment obtenir une bonne précision.

Les techniques corrélatives se basent sur I’appariement de
points image par minimisation d’un score de corrélation.
Ce score est mesuré par la somme des écarts des niveaux de
gris des pixels voisins des deux points a apparier. Les mé-
thodes connues proposent un calcul intelligent des scores
par glissement de la fenétre de corrélation. En fait, pour
deux calculs successifs du score de corrélation, des opéra-
tions ont déja été réalisées et donc ils se basent sur la mé-
morisation du score précédent pour calculer le score sui-
vant.

Dans notre contexte applicatif, notre systeme de stéréovi-



sion n’est pas aligné. Nous apporterons la rectification né-
cessaire a I’alignement des images afin d’accélérer le pro-
cessus de stéréo-corrélation.

Dans cet article, nous mettons en évidence que le calcul
de corrélation sur un noyau bi-dimensionnel peut étre dé-
composé en deux calculs de corrélation sur des noyaux
mono-dimensionnels tout en répondant a la problématique
du temps de traitement.

Dans un premier temps, nous proposons une méthode qui
a pour objectif d’améliorer la qualité des cartes denses de
disparité pour les zones homogenes dans les images par
projection d’une lumiere structurée. Dans un second temps,
nous mettons en évidence les erreurs d’appariement au ni-
veau des zones proches des zones de contours et proposons
de la résoudre par fusion de deux cartes denses de disparité
construites a partir de deux noyaux différents.

Notre objectif est de garantir la conservation de la forme et
de la taille des éléments de la scene.

2 Calibration et Rectification

Dans I’optique de produire des cartes de disparité denses,
I’objectif est de mettre en correspondance I’ensemble des
points de la scéne perceptibles dans les deux images. Néan-
moins, la géométrie du systeéme a deux caméras a certaines
propriétés qui nous permettent de déterminer, pour chaque
pixel de la premiere image, un ensemble de points candi-
dats dans la seconde image. Ainsi, nous réalisons une cali-
bration par estimation de la géométrie du systéme : la géo-
métrie épipolaire. De nombreux travaux proposent des mé-
thodes linéaires ou robustes pour I’estimation de la matrice
fondamentale a partir d’un ensemble de correspondances
répondant a la résolution du systéme :

ma . Fomy =0 1)

Dans notre contexte industriel, cette liste de paires de
points est construite a partir de points de mires[l_] répartis
sur I’ensemble de la sceéne selon différentes orientations.
L’équation est ainsi résolue a partir de méthodes linéaires
car I’utilisation de mire garantit un appariement des points
sans erreurs.

L’estimation de la géométrie épipolaire nous permet d’ex-
primer la relation entre chaque point de I’image de gauche
et son correspondant dans I’'image de droite. En effet,
chaque point gauche a son correspondant a droite le long
d’une ligne.

La problématique de mise en correspondance est réduite
dans la mesure ol on passe d’une résolution sur deux di-
mensions a une résolution sur une seule dimension. Néan-
moins, des méthodes de rectification des images sont mises
en ceuvre afin de garantir I’alignement dans les images de
tous les points similaires et, au final, la mise en correspon-
dance est grandement simplifiée.

1. Les mires, sous forme d’un damier présentant une marque qui dé-
finit I’origine et les deux axes du repere, sont propriétés de la Société
Cognex

Nous avons utilisé des méthodes de rectification récentes
[8] car elles permettent de minimiser la déformation des
images, nécessaire pour garantir la mise en correspondance
par mesure de ressemblance sur des fenétres englobantes.

3 Production de carte dense de dis-
parité

Dans la littérature, on note deux approches pour construire
des cartes denses de disparité : les méthodes par coupure
de graphe dites "graph cuts" [2] [3] [L1] et les méthodes
corrélatives rapides [4] [9] [L3].

Les méthodes par coupure de graphe consistent a construire
un graphe ou les pixels sont les nceuds et les arcs sont
les mesures de similarité entre les pixels. L’ objectif est de
construire un ensemble de sous-graphes correspondant a
des régions distinctes de la sceéne. Ce sont des méthodes
itératives qui, dans notre contexte industriel, ne sont pas
exploitables car les temps de traitement sont de plusieurs
dizaines de secondes pour des images de faible résolution
et sur un intervalle de disparité réduit [7].

C’est ainsi que nous avons privilégié les méthodes cor-
rélatives qui consistent a minimiser un criteére de corréla-
tion entre un point gauche et un ensemble de points droits
candidats a la mise en correspondance. Il existe différents
indices de corrélation (SSD, CC, ZSSD, ZCC, ZNSSD,
ZNCC) définis dans [3]]. Leur complexité croissante amé-
liore 1’appariement mais impose des temps de traitement
plus importants.

Dans notre contexte industriel, nous maitrisons les diffé-
rences de luminosité entre nos deux images ou plutdt nous
faisons en sorte qu’il n’y ait pas d’écart de luminosité.
C’est ainsi que notre choix se porte sur I’indice de corréla-
tion SSD qui, par la méme occasion, requiert des temps de
traitement moindres.

Le SSD (Sum of Squared Differences) entre deux pixels
est la somme des différences au carré de I’ensemble des
pixels du noyau (fenétre de corrélation de taille k avec k =
2n + 1, n € Z) respectivement dans 1’image de gauche et
dans I’image de droite. Par ailleurs, on notera SD; comme
la différence au carré entre deux pixels ayant une disparité
d;.

Le SDD s’exprime donc par la relation :

SSDay(d)= Y > (Uylw,y) — La(z+d,y)* )
izi%jzikgl

Cependant, lors de la construction de cartes denses de dis-
parité, des opérations identiques sont réalisées de nom-
breuses fois. On dénombre que pour deux points fixés
gauche et droite, leur SD intervient dans k2 calculs de SSD.
Le principe de base de notre méthode est de construire une
image SSD et une image de disparité qui sont mises a jour
a chaque disparité d; considérée. Ainsi, sur un intervalle
de disparité [din - - - dmaa ], NOUS construisons une image
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5SS D; correspondant au résultat du calcul du SSD pour une
disparité fixée d;. (voir fig.

Nous proposons une méthode qui se base sur deux prin-
cipes : la séparabilité du calcul de S5 D; et la mémorisation
du SD précédent pour calculer le SD suivant.

3.1 Séparabilité

Pour optimiser le traitement, notre méthode met en évi-
dence la séparabilité du calcul d’une image de SSD;. En
effet, au lieu de calculer 1’indice de corrélation sur toute
la fenétre, on décompose 1’opération en une opération en
ligne suivi d’une opération en colonne. La décomposi-
tion du calcul du SSD; en deux opérations nous ameéne a
construire une image temporaire S.SDL;, résultat de 1’ opé-
ration en ligne. Ainsi, nous exprimons SSDL; et SSD;
par:

m+%
SSDLi(z,y)= Y. SDi(j,y) ®
j=o—tzt
et
=
SSDi(z,y) = > SSDLi(z,y) )
. k=1
JI=="=9

3.2 Mémorisation

Les méthodes corrélatives [4] [9] [13]] mettent en ceuvre
la réutilisation des scores préalablement calculés sur tout
le noyau. La séparabilité permet également de conserver le
calcul intelligent des S.SDL; avec mémorisation du calcul
précédent afin de réduire le nombre d’opérations. Il inter-
vient a la fois sur le calcul en ligne et sur le calcul en co-
lonne. Notre méthode se différencie par la propagation du
calcul de SSDL; d’une ligne a I’autre car nous admettons
que les bords de 1I’'image, de la largeur du noyau, soient en-
tachés d’erreurs. Les images étant enregistrées dans un buf-
fer mono-dimensionnel (les lignes sont les unes derrieres
les autres), la propagation horizontale en découle logique-
ment.

Pour le calcul en ligne (voir fig.[2), on calcule le SSDL; du
premier pixel et les pixels suivants sont calculés suivant :

SSDL;(x +1,y) = SSDL;(x,y)

k-1 E—1
— SD;(z — Y+ SD;(z + 1+ T’y) (5)

L’illustration de I’algorithme pour le calcul de SSDL; re-
flete le calcul pour une disparité d; = 0. Néanmoins, pour
les autres disparités, le principe est le méme mais on ajoute
un décalage de la valeur de la disparité sur I’'une des deux
images en fonction du signe de la disparité.

Pour le calcul en colonne (voir fig. E]) on calcule le SSD;
pour la premiere ligne de I’image puis on propage le calcul
des pixels suivants tel que :

SSD;(z,y+ 1) = SSD;i(x,y)

— SSDLi(z,y — %) + SSDLi(z,y+1 + %) ©)

3.3 Mise a jour

Le calcul de SS D; est I'image de corrélation pour la dispa-
rité d; dont les valeurs sont comparées a I’image SSD. Pour
les points de SSD; dont la valeur est inférieure a ceux de
SSD, nous faisons une mise a jour de la carte de disparité
avec la valeur de disparité courante d; et une mise a jour de
I'image SSD (voir fig. ).

3.4 Conséquences

L’apport de notre méthode réside dans notre quasi indé-
pendance a la taille du noyau. En effet, la taille du noyau
n’intervient qu’a I’initialisation de la premiere valeur lors
de I’opération en ligne et a I’initialisation de la premiere
ligne lors de 1’opération en colonne. Au final, les temps
de traitement pour la production de notre carte dense de
disparité sont uniquement proportionnels a la taille de nos
images et a I’intervalle de disparité considéré correspon-
dant au nombre de SSD; construites et de mises a jour de
SSD.

3.5 Validation croisée

Lors de la mise en correspondance, un point gauche est
apparié avec le point droit a partir desquels le score de
corrélation est minimal mais il faut s’assurer que le point
droit minimise le score de corrélation avec ce méme point
gauche. Pour cela nous produisons deux cartes de dispa-
rité, gauche vers droite puis droite vers gauche. La carte
dense de disparité finale est la fusion de ces deux images
par conservation des disparités opposées dans I’intervalle
des disparités.

Soit [dmin - - dmaz] Uintervalle de disparité dans le sens
gauche vers droite. Alors, I’intervalle de disparité dans le
sens droite vers gauche sera [—dqz -+ — dmin]. Ainsi,
la fusion doit vérifier, pour une disparité dgqyche dans le
premier intervalle et une disparité dg-.;+e dans le second,
l’égalité dgauche = _ddroite~

pour y = 0 a hauteur faire
pour z = 0 a largeur faire
si
IngiSpgauche (Z‘, y) = _IngiSpdroite (37’ y)
alors
| ImgDisp(x,y) = ImgDispyauche(z,y)
sinon
| ImgDisp(xz,y) =0

4 Amélioration qualitative

Les cartes denses de disparité ainsi construites mettent en

évidence plusieurs problématiques :

— nous avons des "sauts" de disparité sur la surface des
objets

— nous avons de nombreuses erreurs d’appariement en
zone homogene,
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FIGURE 1 - Pseudo-algo du processus de production de
carte dense de disparité

— nous avons de nombreuses erreurs d’appariement sur les
zones proches des contours qui se traduit par un effet de
dilatation (voir fig. [5(b) a fig. [5[(d)).

4.1 Mesure subpixellique

Afin d’améliorer la résolution de nos images de disparité,
nous avons mis en place la fonction d’interpolation parabo-
lique [3] qui utilise les deux scores de SSD "voisins". En
effet, si deux points (x,y) et (z + d.,y) minimise le SSD,
on calcul d; tel que :

SSD(de +1) — SSD(de — 1)

2.858D(d.) — SSD(de + 1) — SSD(d. — 1)

(7
Pour le réaliser, nous conservons I’ensemble des images
SSD;. Si deux points minimise le SSD pour d = d;
alors nous utilisons les trois scores de SSD;_1, SSD; et
SSD; 41 pour calculer la valeur subpixellique de la dispa-
rité.

df =d.+0.5

4.2 Zones homogenes

Nous proposons d’utiliser la projection d’une image brui-
tée sur la scene afin de créer de la texture sur les éléments
homogenes et cela de maniere stéréoscopique. L’ utilisa-
tion d’une lumiére structurée est courante pour les applica-
tions ol la scéne ne présente pas suffisamment de texture

0
il

Image gauche Image nage SSDOLI

P i i

welse| 111111 {iswsmsl

Image gauche Image droite

Image SSDLI

FIGURE 2 — Initialisation de la premiere valeur puis propa-
gation horizontale pour le calcul en ligne (cas ou d; = 0)

)
I

Image SSOLI Image SSDi

Image SSDi

Image SSDOLI

FIGURE 3 — Initialisation de la premiere ligne puis propa-
gation verticale pour le calcul en colonne

pour satisfaire la stéréo-corrélation. Nous retrouvons no-
tamment des travaux utilisant la projection de franges [12]
ou de mouchetis [6]] [[LO].

4.3 Effet de dilatation

Leffet de dilatation exprime 1’erreur de calcul de la dispa-
rité pres des zones de contours. En effet, plus le noyau est
grand, plus I’effet de dilatation est important (voir fig. [5[b)
a fig. [5(d)). Cet effet est particulierement présent a proxi-
mité des contours avec une grande transition et présentant
des zones homogenes. Les figures [f[a) et [(b) montrent
trois appariements de points pour trois noyaux différents.
La problématique est que ces appariements engendrerons
la méme valeur de disparité mais cette valeur sera affectée
a un pixel différent, le point central du noyau considéré.
Dans I’exemple, les points, plus ou moins éloignés de 1’ob-
jet (rouleau) en fonction de la taille du noyau, auront une
disparité proche de celle de I’ objet lui-méme alors qu’il de-
vraient avoir la disparité du support.
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FIGURE 4 — Mise a jour de I’'image SSD et de la carte dense
de disparité

Pour réduire I’effet de dilatation qui est proportionnel a
la taille du noyau, nous proposons de reconsidérer 1’utili-
sation d’une fenétre englobante carrée. En effet, elle en-
gendre un effet de dilatation dans toutes les directions.
C’est ainsi que notre approche se base sur la construction
de deux cartes de disparité, I’une utilisant un noyau "ligne"
et I’autre un noyau "colonne". Ces deux cartes sont pro-
duites de gauche vers la droite et nous ne mettons pas en
ceuvre le principe de validation croisée qui sera effectuée
a I’étape suivante. L’ objectif principal est que I’effet de di-
latation sera uniquement horizontal pour le cas en ligne et
vertical pour le cas en colonne.

La carte dense de disparité finale est une combinaison de
ces deux images par comparaison des valeurs de disparité.
Si la disparité dans les deux images est identique alors nous
conservons cette disparité sinon on considére que nous
n’avons pas de disparité. Au final, c’est la fusion des deux
cartes qui réalise une validation croisée.

pour y = 0 a hauteur faire
pour x = 0 & largeur faire
si IngisPIigne(m> y) = ImgDispcoionne (T, Y)
alors
| ImgDisp(x,y) = ImgDispiigne(x,y)
sinon
| ImgDisp(xz,y) =0

Nous proposons également de conserver une certaine tolé-
rance sur I’effet de dilatation. En effet, I’appariement, uni-
quement sur un noyau mono-dimensionnel, engendre da-
vantage d’erreur que sur un noyau bi-dimensionnel dans la
mesure ou sa taille est k fois inférieure. La tolérance re-
présente la hauteur du noyau "colonne" et également la lar-
geur du noyau "ligne". Finalement, si on accepte un effet
de dilatation de T pixels alors on utilisera un noyau "rec-
tangulaire" de taille (T,k) et un autre noyau "rectangulaire”
de taille (k,T). (k étant la taille du noyau original). La to-
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(d) Noyau 37x37

FIGURE 5 — Visualisation de I’effet de dilatation par rap-
port au contour supérieur des rouleaux en rouge

(a) Image gauche (b) Image droite

FIGURE 6 — Justification de 1’effet de dilatation avec 3
noyaux de taille différente

lérance n’a que tres peu d’influence sur le temps de trai-
tement dil a notre quasi indépendance a la taille du noyau
lors du calcul du SSD;.

5 Expérimentation et résultats

5.1 Alignement des images

L’évaluation des performances de notre approche est ba-
sée sur I'utilisation d’images issues de caméras proches
de I’alignement stéréoscopique. Nous avons donc calibré
notre systéme afin d’apporter une rectification des images,
nécessaire au processus de production de carte de disparité.
A T’issue de la phase de rectification basée sur la méthode
minimisant la déformation des images [8]], nous présentons
un exemple de résultats a la figure [/} Pour un ensemble de
3000 points de mesure répartis de maniére homogeéne dans
le volume étudié, pres de 90% de ces points (vert) ont un
écart inférieur au demi pixel et 99,3% (vert et jaune) ont
un écart inférieur au pixel. Les erreurs les plus importantes
(rouge) sont les points les plus éloignés du point central de
la sceéne et donc leur influence est moindre par rapport au
contexte applicatif.



FIGURE 7 — Répartition de I’erreur de rectification

5.2 Implémentation

Pour I’implémentation de notre algorithme de production
de carte dense de disparité, nous construisons nos deux
cartes de disparité, respectivement avec un noyau en ligne
et un noyau en colonne, sur deux cceurs de processeur dif-
férents. Une série de mesure nous permet d’estimer un gain
de 1,8 en temps de calcul sur I’ensemble du traitement.
Aussi, nous utilisons le jeu d’instructions SSE4 disponible
sur les processeurs Intel P4 et AMD, afin d’utiliser des re-
gistres XMMX 128 bits. Cela nous permet d’accélérer le
traitement en parallélisant certaines parties de 1’algorithme.
Lors de la phase d’initialisation des trois images de dispa-
rité (a des valeurs nulles) , le XMMX permet de traiter 16
octets de données en une seule instruction. Le pixel étant
représenté sur un octet, on peut traiter les images de dis-
parité par bloc de 16 pixels, soit un gain de 16 par rapport
a une implémentation classique. Lors de la phase d’initia-
lisation de I’'image SSD (a des valeurs maximales) et lors
de propagation verticale dans 5SS D;, la taille des données
a traiter dépend de la taille du noyau. Dans notre cas, nous
utilisons I’indice de corrélation SSD qui est compris entre 0
et k22552 et donc nous montrons que, pour un noyau carré
compris entre 3 et 257, les données a traiter sont sur quatre
octets (long), soit un gain potentiel de quatre (16/4 = 4).
L’apport en temps de calcul pour notre traitement est éva-
Iué a un gain de I’ordre de 1,3.

5.3 Projection de mouchetis

Les prochains résultats montrent 1I’évolution entre la pro-
duction de carte dense de disparité a partir de I’image ori-
ginale (voir fig. [8(a)) et celle a partir de I'image issue de
la scene sur laquelle nous avons projeté une image de bruit
(voir fig. Ekb)). Ensuite, nous montrons les résultats issus
de la correction de I’effet de dilatation.

Les images rectifiées utilisées sont de taille 488 par 489
(238632 pixels) et I’intervalle de disparité est [-40..30], soit
un total de 70 valeurs de disparité a considérer.

Nous pouvons voir sur la figure [§[c) et [§[d), I’apport du
mouchetis sur notre scéne par rapport aux zones homo-
genes. On dénombre pour I’image originale 140863 points

non appariés soit 59%, contre 105471 pour I’'image mou-
chetée, soit 44,2%.

(c) Disparités (Original)

(d) Disparités (Mouchetis)

FIGURE 8 — Influence du mouchetis pour un noyau 21x21
(utilisation du SSD avec validation croisée)

Les images sont le résultat de la production de carte dense
de disparité a partir de notre méthode sans prise en compte
de I’effet de dilatation. Afin de supprimer les erreurs d’ap-
pariement, nous avons utilisé le procédé de validation croi-
sée.

5.4 Correction de ’effet de dilatation

Pour évaluer notre algorithme visant & limiter I’effet de di-
latation, nous le confrontons aux résultats obtenus avec la
librairie OpenCV [1]]. La fonction de production de carte
de disparité intégrée dans OpenCV est basée sur I’indice de
corrélation SAD (Sum of Absolute Differences). Cet indice
est différent du ndtre mais, dans une problématique de mi-
nimisation, le SAD et le SSD ont des résultats équivalents.
La différence entre les 2 méthodes réside dans le fait que
nous n’avons pas ’effet de dilatation de la surface. Nous
conservons donc la forme rectangulaire et nous n’avons
pas d’estimation de la disparité sur les zones d’occultation.
(voir fig.

Nous avons quantifié le nombre de points qui représentent
la forme rectangulaire afin d’évaluer le pourcentage de
conservation des formes (voir fig. [I0). Nous avons évalué
nos performances selon le critere de tolérance et nous obte-
nons des écarts, avec le nombre de points issus de I’image
de vérité terrain, inférieurs au demi pourcent (soit une cin-
quantaine de points) alors que la méthode de OpenCV dé-
passe les 2% (autour de 400 points d’écart).



Aussi, I’effet de dilatation augmente proportionnellement
pour les cartes denses de disparité issues de OpenCV alors
que notre algorithme est insensible a cette problématique.
(voir fig. [TT))

On peut noter I"influence de la tolérance (voir fig.[T2). Plus
la tolérance augmente, moins la carte de disparité est bruité
mais moins 1’estimation des contours est précise.

6 Conclusion

Différentes approches pour produire des cartes denses de
disparité existent mais les méthodes par stéréo-corrélation
permettent d’avoir un bon compromis entre la qualité des
images et le temps de traitement. Notre méthode pour pro-
duire des cartes denses de disparité est rapide en étant
indépendante de la taille du noyau utilisé et permet de
conserver les formes en occultant les zones de dilatation.
Notre méthode garantit un bon appariement des points
image proches des zones de contours, supprimant tota-
lement les effets de dilatation engendrés par 1’utilisation
méme de la stéréo-corrélation classique. L’approche par
décomposition du noyau de corrélation en deux noyaux
plus simples montre de meilleures performances que la li-
brairie OpenCV, une des références dans le domaine.
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(b) Occultation

i

(a) Vérité terrain

(c) Notre carte (k = 31) (d) OpenCV (k =31)

i

(e) Notre carte (contours) (f) OpenCV (contours)

il

(e) Notre carte (occultation)  (f) OpenCV (occultation)

FIGURE 9 — Correction de ’effet dilatation pour différents
noyaux et comparaison avec les résultats issus de OpenCV
(http ://vision.middlebury.edu/stereo/data/)

Tolérance Noyau k =21 Noyau k = 31 Noyau k =41
Vérité terrain 18832 pts 17422 pts 16014 pts
3 18633 pts| 1,06%| 17248 pts| 1,00%| 15947 pts| 0,42%
Fusion 5 18864 pts| 0,17%| 17494 pts| 0,41%| 16167 pts| 0,96%
7 19151 pts| 1,69%| 17725 pts| 1,74%| 16316 pts| 1,89%
OpenCV 19370 pts| 2,86%| 17786 pts| 2,09%| 16337 pts| 2,02%

FIGURE 10 — L’écart en pourcentage du nombre de points
appartenant a la forme rectangulaire et comparaison avec
les performances de OpenCV

(e) Notre carte (k =41) (f) OpenCV (k=41)

FIGURE 11 — Evolution de I’effet de dilatation en fonction
du noyau et comparaison avec OpenCV

(a) Vérité terrain

(e) Tolérance de 7

(f) Tolérance de 9

FIGURE 12 - Influence de la tolérance (http ://vi-
sion.middlebury.edu/stereo/data/)
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