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Résumé - Cet article présente des algorithmes
d'estimation de disparité. L'originalité de la méthode
repose sur le procédé d'estimation d'une cate de
disparité dense en uilisant des techniques non
paramétriques robustes et I'utili sation des Statistiques
d'Ordre Supérieur (SOS). Deux méthodes nt
discutées et comparées aurtout en présence de bruit.
Pour valider nos agorithmes, nous avons effecué
une série des expérimentations sur des images rédles
et des images de synthéses. La cate de disparité
dense obtenue par notre méthode propcsée et fiable
par rappat aux résultats obtenus par la méthode de
corrélation basée Statistique de Seconde Ordre(SS0).

Mots clés - séréovision, redification, mise e
correspondance,  corrélation, techniques  non
paramétriques, Statistique d'Ordre Supérieurs (ou
Cumulants).

1 Introduction

La mise en correspondance et une des phases les
plus importantes de la vision par ordinateur. Elle
revient a trouver dans plusieurs images les primitives
homologues, c'est a dire qui correspondent ala méme
entité physique rédle.

Dans le domaine de l'anadyse multi-images on
distingue principalement la stéréovision et I'analyse
du mouvement. Dans le premier cas, le déplacement
d'une etité d'une image al'autre est provoqué par le
changement de point de vue & on parlera
d'appariement stéréoscopique. Dans le seand cas,
c'est un mouvement relatif entre des objets de la
scene observée & le capteur qui est a l'origine du
déplacanent ; On parlera dors dappariement
temporel.

Deux gandes clases de méthodes existent. La
premiére mnsiste a etraire des images gauche
droite des primitives pertinentes (segment, point
d'intérét, région ...) et tenter de les apparier [8,9,10].

L'inconvénient de ces méthodes et que la
reconstruction 3D risque d'étre partiell e.

Dans la deuxieme dass, les techniques utilisées
tentent de mettre en correspondancetous les pixels des
images. Autrement dit, le probléme est de trouver des
appariements pixel a pixel le plus dense possble
[6,3,9].

Cette derniére caégorie de méthodes mble la plus
adoptée par les chercheurs du fait quedle permet
d'obtenir un appariement dense dors que la premiere
permet de ne mettre en relation qu'un rombre restreint
d'entités dans les images.

Dans cet article nous nous intéresons aux approches
denses dont les techniques de crrélation restent
parmis les méthodes les plus utili sées. Et nous alons
proposer une aitre version de la méthode de mise en
correspondance par corrélation (dite techniques non
paramétriques) rapide et robuste. L’utilisation des
criteres basés SOS ou Cumulant permettent une
melill eure etimation de la cate de disparité surtout en
présence de bruit de type Gaussen [1,2,7].

Aprés avoir brievement rappeler dans le paragraphe 2
la technique de base d'appariement par corréation et
les principales mesures de wrrélations classques
utili sées. Dans le paragraphe 3  nous déaivons les
différentes méthodes comparées et notre méthode
propcsée En fin, les paragraphes 4 et 5 seront
consaaés a des expérimentations et aux discussons
des résultats trouvés.

2 Méthode de mise en correspondance
par corrélation

Les méhodes de mise e correspondance par
corrélation sont simples a implémenter et largement
utili sées. Ces méthodes nous srviront de référence
pour comparer et évaluer la qualité de nos résultats
obtenus par latechnique non paramétrique propcsée

2.1 Description dela méthode

De maniére générale, la technique de recherche d'une
correspondance par corrélation se déroule de la



maniére suivante (figure 1). S l'on cherche le
correspondant d'un pant pl ce I'image 1, on d&finit
tout d'abord ure ne de recherche dans I'image 2.
On utili se dors une fenétre fixe de wrrélation F, dans
I'image 1 centréesur le paint p,, ainsi guune fenétre
glissante F, dans I'image 2 qu vaparcourir la zone de
recherche. Pour chague position de F, un score de
corrélation est cdculé etre F, et F,. L'ensemble des
scores cdculés sur la mne de recherche définit la
surfacedes scores de @rrélation asciée al pant p,.
Le point choisit sera dors cdui pou lequel le score
sera le plus grand s la mesure de rrélation
corresponda une mesure de simil arité ou le plus petit
sil sagit d'une mesure de dissemblance

S I'on souleite obtenir un appariement dense, ce
procesaus era pliqué atous les paints de I'image 1.
Ce sera le ca& lorsque l'on vouda obtenir en
stéréovision ure cate dense des profondeurs ou pou
cdculer les champs des déplacements en analyse du
mouvement. Dans nous expérimentations nous avons
utilisé des images redifiées, dorc la mne de
recherche est réduite aune droite éipolaire.
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Figure 1. Recherche d'une crrespondance par
corrélation

2.2 Mesuresde arrélation classque

Nous avons repris les mesures de @rrélation des
articles [5]. Pour raison de simplicité nous avons
utilisé les mémes noatations utilisées dans [5]. Une
mesure smple de arrélation besée sur la distance
euclidienne et la

.Samne des Différencesau Carré :
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3 Tedniquesnon paramétriques

Les techniques non paramétriques ont basees sur
I'ordre relatif des intensités de pixels dans une fenétre
par rappat l'intensité du pixel central (voir figure 2).
Ces tedhniques nt robustes aux distorsions
radiométriques. Dans ce paragraphe nous propcsons
de tester deux techniques de mise en correspondance
pour trouver la méthode la plus adaptée aix images
utili sées. Nous cherchons I'algorithme le plus fiable,
robuste & rapide surtout en présence de bruit de type
Gausden.

3.1 TedniquebaseeSOS

Dans [4] les auteurs ont montré que les techniques
paramétriques donnent des bonnes cartes de disparités
par rappat aux méthodes de crrélation classques.
Dans ce paragraphe, nous avons repris le méme
principe de leur méthode pour la cmparer avec les
résultats obtenus par notre méthode propcsée

Dans cette méthode l'image est transformée a un
tableau de valeurs inférieures & N-1, avec N est la
taill e de fenétre dhoisie. Dans la figure 2, la valeur 4
présente le nombre de pixels de valeur strictement
inférieure au pixel du centre de fenétre choisie (fenétre
de taill e 3x3).

Aprés la transformation de Iimage gauche & de
I'image droite nous appliquons la méthode de
corrélation, sur les images transformées, pour cdculer
la cate de disparité (en uilisant le aitére déait dans
le paragraphe 2.2).

110 85 25
1113732 =>4
19 11 66

Figure 2. Transformation de I'image d'intensité
(fenétre de taill e 3x3)

3.2 TedniquebasteSOS

La solution clasdque, dans le ca non bruité, consiste
a employer des mesures de wrrélation a base des
Statistiques du Seand Ordre (SS0O). En présence du
bruit, la méthode dtée avant peut conduire a des
résultats erronés. Dans ce paragraphe, nous nous
préoccupons plus particuliérement de I'estimation de
la cate de disparité dans le ca des couples dimages
bruitées. Motivés par l'insensibilité des Statistiques
d'Ordre Supérieur (SOS) (ou Cumulants ) aux effets
du bruit Gaussen [1,2], nous proposons de tester un
autre dgorithme en utili sant un critére basé Cumulants
au lieu dutiliser le mesure de SDC (comme dans la
méthode déaite précédent).

Dans [7] nous avons développé un algorithme de mise
en correspondance par corrélation basée Statistique
d'ordre Supérieur (SOS), les résultats obtenus
montrent bien la robustese des SOS vis a vis de
bruits.

L'image gauche & l'image droite peuvent modéli ser
par les éguations suivantes:

1By (X)=14(X)+ Ny (X) )
1Ba(X J=la(X FNa(X Lo (X-d(X )Na(X)  (3)

Avec IBy et IBy: image gauche @ image droite
bruité.

lg et Iy:  image gauche & image droite non bruitées.
Ny, et Ny bruit Gaussen a moyen nu et de
covariance inconnu

Le Cumulant est définit comme suivent:



Caigig (m =B 1BMJIBX+MIB(X+)| (4
Pour estimer les Cumulants nous avons utilisé
|'équation suivante:

G ()= 1B (B[x B () ®

N N N
avec § =
Nous avons repris le méme principe de la méthode 1
sur les images transformée mais dans la méthode de
mise en correspondance par corréation nous avons
utili sé un critére basé SOS au lieu d'un critére basé
S0.
Le principe de laméthode est le suivent :

- Transformation de I'image gauche d droite en
image des intensité (voir méthode précédente).
Autrement dit, Transformation de I'image gauche
et droite en image de vaeurs inférieures a la
taill e de fenétre de transformation.

- Mise e correspondance de l'image gauche
transformée & de |'image droite transformée par
la méthode de rrélation, déaite dans le
paragraphe 2, en uilisant le aitére baseé SOS
(éguation 5).

4 Résultats expérimentaux

0)

Figure 3. a,b) Image"TR_LE" gauche d droite non
bruitées, c) carte de disparité de référence d) cate
de disparité cdculéepar notre méthode proposée

d)

Figure 4. a,b) Image "TREES" gauche & droite non
bruitées, ) carte de disparité cdculéepar la méthode
basée S0, d) carte de disparité cdculéepar la
méthode basee SOS

Figure 5. Carte de disparité cdculéedansle ca des
images "TREES" (bruitées par unbruit de 5 dB) par :
a) méthode basée SO, b) méthode basée SOS

5 Discussons

Dans nous expérimentations nous avons travaill é sur
des images redifiées "TREES' et "TR_LE". Nous
avons effedué une série d'expériences afin de valider
la robustesse de notre gproche vis a vis de l'effet du
bruit. Le bruit de contamination est pris de nature
blanc Gausgen. La figure 3 montre la qualité de notre
approche (méthode basée SOS). Nous avons appliqué
cette méthode sur une image simple (figure 3a & 3b)
dont la cate de disparité de référence et connue
(figure 3c). La cate de disparité obtenue est meill eure
comparée ala cate de disparité référence (figure 3d).
De méme nous avons appliqué notre technique
propcsée sur une image rédle un peu compliquée
"TREES' (figure 4a @ 4b), nous avons obtenu ure
melill eure cate de disparité par la méthode basée SOS
(figure 4d). Nous avons appliqgué auss les deux
méthodes déaites dans le paragraphe 3 sur des images
bruitées, La figure 5b montre bien la robustesse de
notre méthode en présence de bruit, nous avons obtenu
une meilleure cate de disparité par notre méthode



propcsée (figure 5b). 1l apparait clairement que les la
technique utilisant le aitére basé SO est moins
robuste (voir figure 4c & 5a) que notre gproche
basée sur les SOS (voir figure 4d et 5b). De plus, on
remarque que I'utili sation des blocs de @rrélations de
taill es importantes contribue ala suppresson du bruit
et permet de donner de melll eurs résultats dans le ca
de toutes les méthodes.

6 Conclusion et Perspedive

Dans ce article nous avons présenté une nouvelle
techniqgue de mise en correspondance basée sur la
méthode de wrrélation entre les transformations de
Iimage gauche d droite. Pour cdculer la cate de
disparité entre les images transformées gauche ¢
droite, nous avons utilisé la méthode de crrélation
basée sur la mesure de corrélation SDC et sur une
mesure basee SOS .

Nos expérimentations ont permis de vérifier que:

- Latednique propcsée (méthode basée SOS) est
moins ensible au bruit que la technique basée
S0 en pourcentage de points erronés.

- Les cates denses de disparités obtenues par
notre gproche a partir de ouples dimages
bruitées font apparditre moins de faux
appariement gque les autres mesures (SS0).

L'andyse de ces résultats fait appardtre que
I'utili sation des SOS fournit un outil prometteur de la
mise e correspondance dans le ca& des paires
d'images bruitées.

D'autres travaux sont en cours a fin daméliorer les
performances de cdte gproche en introduisant un
schéma multirésolution pour mieux ¢érer les
discontinuités de la cate de disparité, et pour réduire
le temps de cdcul de notre dgorithme.
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