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Résune et mots a@s

Une des manires de &aliser la mise en correspondanéghte cruciale dans tout algorithme de reconstruc-
tion s€réoscopique, est d’utiliser une mesure de &ation. Habituellement, seules des images de niveaux de
gris sont prises en compte et peu de travaux utilisent la couleur pour la miserespondance dense par
corrélation, mais ceux-ci ont mis @vidence un gain de performance. Cet article s’inscrit dans la coritideit
ces travaux. Sa contribution principale egtdiblissement d'une stégie de gréeralisationa la couleur de la
mise en correspondance par &ation. Cette gréralisation passe par le choix d'un Srsie de refsentation
de la couleur et par I'adaptation des mesures dettaifona la couleur. Neuf sysmes diferents, parmi les
plus utilisgs, sont te§ss et trois rethodes de@réralisation diferentes sont propéss. Nous avons mis en place
un protocole cevaluation et de comparaison p@iudier le comportement de chacune de cethades, suivant
chaque systme de couleur. Legsultats obtenus mettent éaidence les choia faire effectuer pour prendre
en compte les images couleur ainsi que le gain de performance obtenpant &al’ utilisation des images en
niveaux de gris.

Images couleur, espaces couleur, mise en correspondan@aton, occultations.

Abstract and key words

Matching is a difficult task in stereoscopic reconstruction. The pressgrpdeals with dense correlation-
based matching. Few papers mention the use of color for dense corrdlaged matching but those have
shown the increase of efficiency with color images. Consequently, thmgeirof this paper is to take into
account color in dense correlation-based matching. The main novelty e¥ark is to set up a protocol that
generalizes dense correlation-based matching to color by choosingrasgstem and by generalizing the
correlation measures to color. Nine color systems have been evaluatttremdifferent methods have been
compared. The evaluation and comparison protocol we have propagehts the behavior of the methods
with each color system. The results show what to do in order to take into @iccolor and how using color

can improve the efficiency.
Color images, color spaces, matching, correlation, occlusions.



1 Introduction

La siéreovision consist@ calculer le relief partir de deux
images d’une r@me seéne prises de deux points de vue&iéints.
A partir des parties visibles dans chaque image, ce calcul s’ef-
fectue gréralement en troi€tapes importantes: le calibrage
du capteur @ireoscopique, la mise en correspondance et la re-
construction tridimensionnelle. Nous nousérgssons ica la
mise en correspondance pour laquelle de nombreugtsoes
existent [BBHO3] : les rathodes globales qui exploitent des con-
traintes sur toute I'image sorat distinguer des &thodes lo-
cales qui s’appuient sur des contraintes sur le voisinage du pixel
etudi [Gia00, SS02]. Les approches locales seédiificient par
le choix des primitives que I'on met en correspondance : pixels,
contours, egions. Les rathodes par cogtation utilisent direc-
tement les pixels et I'hypo#se sous-jacente consiateonsi@-
rer que, dans les images, les voisinages de deux points corres-
pondants, c'es&-dire projections du &me point de la sme,
sont similaires. Nous appelons donc mesure detation, toute
mesure qui permet de quantifier cette simikarita mise en cor-
respondance est difficile engsence de bruits dans I'image,
de zones peu textées, de raccourcissements ou d’occultations.
De nombreuses mesures de étation ontéte propoges pour
prendre en compte ces diffica#t et Aschwanden [AG92] a pro-
pos une classification d’'une vingtaine de mesures. Dans des
travaux pecedents [CCO03], nous nous sommes parténgiment
intéresés au prol#me des occultations et nous avons prépos
une classification d’une cinquantaine de mesures délation
en cing familles:

— Les mesures de c@lation croig€e qui exploitent le pro-
duit scalaire.

— Les mesures utilisant les statistiques de la distribution des
différences des niveaux de gris.

— Les mesures utilisant le€dvées des images.

— Les mesures ordinales qui s’appuient sur 'ordre des ni-
veaux de gris.

— Les mesures robustes qui prennent en compte les occulta-
tions.

Parmi ces dergres mesures, nous avons prapdsc-huit me-

sures qui s’appuient sur des outils des statistiques robustes. Ces

I'utilisation de plusieurs composantes va diminuer cette am-
biguité ce qui doit permettre, en autres, plus de robustesse pr
des zones d’occultations. Il nous est ainsi apparu natuéel d’
tendrea la couleur nos recherches sur la mise en correspon-
dance par codalation et d’observer I'aglioration des @ésultats
dans toute I'image mais aussigsr des zones d’occultations.
Pour cela, il est ecessaire d’adapter la couleur les mesures
de corélation.

Il existe peu de travaux sur l&geralisation i@me des me-
sures de coélationa la couleur [Kos96, HC03, Cro97, p. 55—
65] et ceux-ci portent sur les mesures de glation croige,
la somme des diffrences au caret la corelation des champs
de gradients. Enéalite, la geréralisationa couleur de la mise
en correspondance par odlation est élicate et pose plusieurs
problemes:

— Le choix d’'un systme de ref@sentation: de nombreux

syskmes de re@sentation de la couleur existent [Van00,

p. 51-89]. Des travaux sont consagg la comparaison
des espaces de couleur pour degrafions spcifiques

en traitement d’'images nwmiques [TFB04, chap. 5 et 7]
mais ne concernent pas la mise en correspondance par
corrélation.

— Le choix d’une néthode de gréralisation. Pour cela, trois

possibiliés se pesentent :

— Soitévaluer la mesure de cétation sur chaque com-
posante, puis effectuer une fusion desultats obte-
nus sur chaque composante : c’esdpproche mar-
ginale» [LamO02, p. 13].

— Soit effectuer une analyse en composantes princi-
pales (ACP) et appliquer la mesure de étation
sur la premére composante principale.

— Soit geréraliser directement la mesure de ébation
aux doniees multidimensionnelles : c’esklappro-
che vectorielle: [Lam02, p. 13].

La dernere nmethode est la plusélicate dans la mesureio
elle implique le prol®me de la gréralisation de certains ép
rateursa des donées tridimensionnelles comme, par exemple,
le calcul de la distance entre deux couleurs et le calcul des rangs
d’'un ensemble de couleurs.

Dans un premier temps, les difents systmes de ref@sen-

travaux ne prennent en compte que des images de niveaux de tation de la couleur sont @senés. Puis, nous abordons la mise

gris. Or, actuellement, la majogitles capteurs nuariques per-
mettent I'acquisition d'images couleur. De plus, les images cou-
leur sont de plus en plus emplegs en traitement d’images et
en vision par ordinateur dont certains travaux [OT92, RPTBO01]
concernant la mise en correspondance ont rddatgain de per-
formance appoé par la couleur. En effet, alors que lésultats
obtenus avec les niveaux de gris sont souvent ambigus [CCO03],

en correspondance par celation en niveaux de gris et nous
décrivons sa gréralisatiora la couleur en donnant I'adaptation
des mesures de cétationa la couleur et les trois @thodes
envisages. Puis, le protocole &valuation et de comparaison
qui nous a permis @tudier le comportement de chacune de
ces nethodes sera exp@sEnfin, les esultats obtenus avec des
images de syn#ése et des imageséelles seront @sengs.



2 Systmes de repésentation de la couleur

De nombreux travaux portent sur le processus de formation
des couleurs et le sywne de perception des couleurs de la vi-
sion humaine [Bru96, chap. 1] [Car95, chap. 1] [Cha01, chap. 2]
[Har99, chap. 1] [Lev85, chap. 3, 4 et 7], mais, ici, seuls les
sysemes de reg@sentation de la couleur seront alEsdLes
termes utili€s sont :

— Laluminance qui est la notion&tnettre plus ou moins de
lumiére.

— Lateinte qui corresporaune couleur, une longueur d’onde
dominante.

— La saturation qui indique le niveau de coloration d’'une
teinte, la puret de la couleur.

La teinte et la saturationéfinissent la chrominance d’une cou-
leur. Un systme de ref@sentation de la couleur, d'awla CIE
(Commission Internationale deStlairage), doit posser trois
composantes par analogie au sysé visuel humain qui com-
porte trois énes diferents, eceptifsa trois longueurs d’'ondes
différentes. Une couleur est répenkée par les valeurs de ces
trois composantes.

Cing caggories de systnes peuverdtre distingées [Van00,
chap. 2]:

les systmes de primaires;;

les systmes luminance-chrominance;

les systmes perceptuels ;

les systmes d'axes ingbendants ;
les systmes hybrides.

Les quatre prengires sont clages dans les sy@nes classiques,
par opposition aux syses hybrides. Nous allonsgsenter les

sysemes les plus couramment utdis dans la litirature pour

chaque cagorie.

2.1 Sysemes de primaires

Ces systmes s’appuient sur I'utilisation de trois couleurs
fondamentales. lls se difencient par le choix des primaires
et du blanc deéférence (codage du blanc). Le plus courant est
RV B (Rouge Vert Bleu). Il y a autant de sgsiesRV B que
de blancs deéférence [Van00, p. 195][TFBO04, p. 82]. Dans la
suite, les images utilees sont coees enRV B avec:

R € [0;255], V € [0;255] et B € [0;255].

Un autre systme aéte propog par la CIE [Cie86] XY Z.
Chaque composante de ce gyse est une combinaisonéaire
des composanteRV B. Pour chaque sysime RV B, une ma-
trice de passage a doéte cefinie pour passer du sgsheRV B

au systme XY Z [Van00, p. 195-197]. Ce sy=he est rare-
ment utili directement mais il sert plitde systme de transi-

tion entre un sygime RV B et un autre sygime. Comme nous
pos&dons peu d'information sur les conditions d’acquisition
des images avec lesquelles nous travaillons [SS02], nous avons
choisi la transformation la plus utiée [Van00, p. 196][TFB04,

p. 90]:

X 0.607 0.174 0.200 R
y | = 0299 0587 0.114 1% (1)
z 0.000 0.066 1.116 B

Les intervalles de variation des composantes sont donc:
X €[0;250.16), Y € [0;255] et Z € [0;301.41].

Dans de nombreuses applications en imagerie, comme |'af-
fichage, I'impression, la restauration d’'images, etc., il est sou-
haitable qu'un sygime de re@sentation de la couleur se rap-
proche le plus possible de la vision humaine. Si nous notons
d la distance qui&pare deux couleurs dans un g&yse dongé
et si nous appelons défence, la diffrence entre deux couleurs
percue par I'ceil humain, un syshe de reggsentation de la cou-
leur qui se rapproche du sgshe visuel humain devrait pdster
la propriete (P) suivante :

Y c¢1,c2,c3, trois couleurs telles que la diffence de
couleur entre:; etcs est la néme que la difrence
de couleur entre; etcs alorsd(ci,c3) = d(c2,c3).

Tous ces sysimes de primaires ne p@sient pas de distance
d qui verifie cette propBte et constituent une approche liggt
pour ces applications. C’'est pourquoi, d'autres &yss pos-
sedant cette propete ontéte propogs, comme les syamnes
luminance-chrominance.

2.2 Syseémes luminance-chrominance

Parmi les sygtmes luminance-chrominance, quatre types sont
differences:

— Les systmes perceptuellement uniformes : une distahce
vérifiant (P) peut leurétre assoée.

— Les systmes deélévision que nous neédaillerons pas
ici puisqu'ils sont particukrement édiésa la €lévision et
sont largement aboés par Vandenbroucke [VanQ0, p. 64—
67].

— Les systmes antagonistes.

— Les autres sy8imes.

Tous ces sysimes posxlent une composante de luminance et
deux composantes de chrominance.



2.2.1 Syskmes perceptuellement uniformes Les intervalles de variation des composantes sont :

Parmi les systmes perceptuellement uniformes, deuxéysts

sont propoés par la CIE : CIELUV nd aussiL.*v*v* et CIE- A € [0510g(255)],

LAB noté aussiL*a*b* [TFB04, p. 95-102]: C, € P? log(255); glog(%ﬁ)] et
1
Y33 _ e —log(255); log(255)].
Lo Jue ()" —16 siy>om @ Oz € [~ log(255); log(255)]
903.3 Y%, sinon,
, 4X Méme si la modlisation de la non liearieé de la eponse des
u* = 13L"(u' — u},) avecu’ = X+15y +32° @) cones de lagtine humaine n’est pas conseey gréralement, le
9Y syséme de Ballard est pferé car il n'utilise pas le logarithme
= 13L"(v' — [ 4
v 3L (v — v,) avecy X115y 132" 4 [SBO1]:
. X y 4o BtV+EB (10)
couns(¥) () o -
3
Yo %)) R+V
1 . Cy= B— (12)
T3 siz > 0.008856 2
avecf(z) =

7.787x + £5  sinon. ) o
Les intervalles de variation sont:

Les termesX,, Y, Zp, uj, €t v, sonta associer au blanc de

réference. Dans les images ufilss, le blanc deéference est A€[0;255),Ch € _£255 £255 etCy € [—255,255].
code (255 255 255)7, enRV B. Ainsi en utilisant [equation (1),

nous obtenons:

2.2.3 Autres systmes
X, = 250.155, Y, = 255 et Z,, = 301.41. ires sy

Enfin, d’autres sysimes semblables oete propogs, comme

Les intervalles de variation sont donc: )
celui de Carron [Car95, p. 17]:

L* € [0;100],
R+V+B
u* € [~131.95;220.8] et v* € [~139.05;121.47], V= —7—, (13)
a* € [-137.72;96.14] et b* € [-99.23;115.65). Chi— R— V;B ot (14)
, V3
2.2.2 Syskémes antagonistes Chs = T(B—V). (15)

Les sysémes antagonistes de Faugeras [Fau79] ont pour but
de repésenter le mieux possible la perception visuelle humaine. Ainsi, les intervalles de variation sont:
En s’appuyant sur deéxtudes physiologiques montrant que l'ac-

tivité ou la Bponse desdmes ecepteurs de lgétine humaine € [0;255],
(LMS, Long Medium Shojtest proportionnelle non pasl'in- Chy € [—255;255] et
tensieé du stimulus mais son logarithme, Faugeras utilise le 3 3
logarithme des trois signaux L, M et S. Un sytsie semblable Chs € 7—255 —255
s’appuyant sur le sy8imeRV B a aussite propog par Garbay
[GBC81]:
1 2.3 Sysemes perceptuels
A= 3(log(R) +log(V) + log(B)), O
/3 Les sysetmes perceptuels distinguent trois grandeurs : la lu-
Cr= 7(10g(R) —log(V)) et (8) minance, la teinte et la saturatiab’S. De nombreuses propo-
log(R) + log(V) sitions ayanéte faites pour le calcul de ces trois composantes
Cz = log(B) - 2 ’ ©) [Han03, Van00, p. 74—-82], nous neegentons que léguations



les plus utili€es:

I R+§+B’

T SiR=V =B
siB<V

(16)

T = | arccos H (7)

2w — arccos H sinon,
3(R=V)+(R-B))
VIR-V)2+(R-B)(V-B)
0 SiIR=V =B=0

~ 3min(R,V,B)
R+V+B

S = (18)

sinon.
Avec cesequations, les intervalles de variation sont:

L € [0;255], S € [0;1] etT € [0; 2.

2.4 Sysetmes d'axes inépendants

Dans les sysimes de primaires, les trois composantes sont
fortement coreléees car elles pogdent toutes une information
commune : laluminosit Des systmes d’axes ingpendants ont
eté proposs. lIs s’appuient sur I'utilisation de I'analyse en com-
posantes principales qui permet d’obtenir des composastes d
correlées. Les deux syames les plus utiliss sont :

— Le syskme d’Ohta [OKS80] dont les composantes sont

définies par:
I = W (19)
L- - B et (20)
2V-R-B
Is = — (21)
255 255 255 255
L€ [0;255], 1> € [~ =~ =] etls € [- =3 -],

Ce syseéme est fond sur une approximation de la trans-
formation de Karhunen-Loeve avég, la composante la
plus discriminante.

— Le syseme H; H, Hs [BB97] dont les composantes sont

définies par:
H = R+V, (22)
H,= R—-Vet (23)
H3:B—R;V. (24)

Hy € [0;510], Hy € [—255; 255] et Hs € [—255; 255].

Levine [Lev85, chap. 7] montre que les trois directions
privilégiées par la vision humaine sont les directions : rou-
ge-vert, bleu-jaune et blanc-noir. Ce syse met erévi-
dence ces trois directions priggiees.

2.5 Sysemes hybrides

L'approche hybride de Vandenbroucke [Van00, chap. 4] con-
sistea choisir, pour un ensemble d’'images déas, parmi toutes
les composantes couleur de tous les&@ysts de ref@sentation
de la couleur, les trois composantes les plus pertinentes pour une
application donge, en utilisant une technique d’apprentissage
supervig. Ces trois composantes forment le 8ys¢ hybride.

2.6 Synthese sur les sysimes de repesentation de la
couleur

Parmi les systmes les plus utiliss qui viennent dtre breve-
ment pésengs, nous avons teéstes neuf suivantsRV B, XY Z,
L*u*v*, L*a*b*, AC1Cs, YCh1Cho, 11513, HHHyHs et
LTS. Ce sont les plus repsentatifs et les plus utibs en trai-
tement d'images. La remarque qui pétrte faite @sa pesent
est la suivante : les metes luminance-chrominande a*b* et
L*u*v*, et le moele perceptueLT'S se rapprochent le plus
de la vision humaine mais il reste determiner si cela a une
influence sur lesésultats obtenus au niveau de la mise en cor-
respondance. De plus, ces rdteb sont coteux en temps de
calcul.

Les deux paragraphes suivants exposent, d’'une parteda m
thode de mise en correspondance par&ation en niveaux de
gris et, d’autre part, saégéralisatiora la couleur. Tout d’abord,
nous &finissons la mise en correspondance parétation et
nous exposons les mesures de &lation utilisant les niveaux
de gris. Par opposition aux mesures utilisant la couleur, nous ap-
pelons les mesures de cglation en niveaux de gris, lesme-
sures 1D». Ensuite, nous abordons leurérgralisationsa la
couleur, que nousasignerons par mesures 3D- et nous ex-
posons les trois Athodes de mise en correpondance prépss

3 Mise en correspondance
3.1 Definition

Nous rappelons bevement les difrentestapes de la mise
en correspondance par celation.

Pour chaque pixqbﬁ;j de I'image de gauche (figure 1(a)), il
faut:

1. Déterminer la zone de recherche dans I'image de droite,
Z, c'esta-dire, la zone dans laquelle on pense trouver le
pixel correspondant.

2. Calculer le score de c@lation pour chaque pixgifj’l de
la zone de recherche en utilisant la mesure dectation
choisie.

3. Slectionner le pixep®’ qui donne le meilleur score de
correlation.



De manere gerérale, les tailles de la zone de recherche et de la Ici, plus le pixel est clair, plus la dispagitest grande et plus

fenétre de colation sont étermirees de magre empirique. le point de la séne est proche des céms. Les pixels noirs
Nos choix sont dtaillés dans la section 5.3. correspondent aux pixels sans correspondant.
@)
. 3.2 Notations
Image gauche Image droite
Les images gauche et droite sontéesl;, | = g,d, et les
5 _Z?r_u? (_j? _re_c_h_e[c_he Za notations suivantes sont utitiss :
Py i X
P 'k . RZ’Z | — Lataille des feétres de coélation es{2m+1) x (2n+1)
. 1
| L etN = (2m + 1)(2n + 1).
| A
\ : — Le nombre de pixels de la zone de recherché£st
I £, Ferttres de codlation " f; — Le scalairel}”’ est le niveau de gris du pixel de coor-
b donrees(i,j) dans l'imagel;.
() s, — Latranspoge def est noéef” .
fs 1 calcul des Sélectior — Les niveaux de gris des pixels desé@&mes de coflation
(matrices) sont stods dans les vecteufs | = g,d:
scores
. du C
. - it+p,i+ T k T
avecune -1 meilleur fi=(0 )T =0 )
Z,1— mesure 1D o L
_ Sus score ou ff est l'elementk du vecteurf;, p € [-n;n], q €
(détails en (c) [-m;m] etk € [0; N — 1].
— Le vecteur gradient au pixél,j) de I'imagel est repesené
© parVIf’j. La norme et I'orientation du gradient sont @es
f IV 17| et6; .
i | Mesure| | St n m
1D - Nousposond ~ = " .
fdl p=—ng=—m
. . — Les P-normes, ou distances, P € IN*, sont noées :
Zd : . . . 1/P
fllp = (oIt ) 25
vesurel | Sur I6ille = (31777 (25)
£ 1D Pour la norme euclidienne, nous nototi§]| = ||f:]|2.
— Le produit scalaire est doérmpar :
FiG. 1 —Mise en correspondance par cétation (S = Score, £y o= g =) I PIrarite (26)
C = Correspondant) — (a) Zone de recherche etéfees de
corrélation. (b) Recherche d’un correspondant en utilisant une — Les moyennes sont ress :
mesure 1D. (c) Btails du calcul des scores avec une mesure _ 1 o
fi=— > 1t (27)
1D. N

, . Lo — Les valeurs ordorées du vecteu; sont noées:
Le résultat de la mise en correspondance est une digparit

dj’ pour chaque pixeb;;’ définie par: (Fonot < oo < (F)eNt < oo < (F)Notin 1.
Sip,’ etp’' se correspondent alod” = (k —i 1 —j)". (28)

Dans le cas d'images ayant subi une rectificaémipolaire,
nous avonsi = k. Une des masires de ref@senter lesasultats
de la mise en correspondance est d'utiliser une carte de dispa-  Dans de pecedents travaux [CCO03], nous avons prapase
rités (figure 7). Chaque pixel de la carte de disparniepesente caracérisation des mesures de d@ation ainsi que leur classi-
I'amplitude de la dispar&, c’esta-dire, la distance entre le pixel fication en cing familles. Nous rappelonsénement ces cing
de I'image gauche et son correspondant dans I'image droite. familles (toutes les formules sont disponibles en annexe).

3.3 Mesures 1D



3.3.1 Corrélation croisee

Cette premére famille [AG92] regroupe trois mesures qui
utilisent le produit scalaire (tableau 9, en annexe). La mesure la
plus repésentative est la cdrlation croi€e normalige centee,
notteZNCC, Zero mean Normalized Cross-Correlation

(s —£5) - (fa — fa)

ZNCC(f,,£1) = 9/ 47
Gorfa) = e, T =

(29)

3.3.2 Statistiques de la distribution des diférences des ni-
veaux de gris

Ces sept mesures (tableau 10, en annexe) utilisent l&s diff
rences des niveaux de gris des deuwétess. Elles se divisent
en trois sous-familles: les distances, les mesures localement
centées [AG92], les variances et le kurtosis [Cox95, RAMTO01].
Une des mesures les plus repentatives est la somme des puis-
sancesP localement cenée, noéeLLSD p, Locally Scaled Dis-
tances:

LSDr (f,.£2) = ||£, — B/t " (30)

3.3.3 Cerivées des niveaux de gris

Contrairement aux deux familles guedentes qui utilisent
directement les niveaux de gris des&aes de coglation, ces
huit mesures s’appuient sur les champs de vecteurs gradients
des images (tableau 11, en annexe). Elles utilisent lesatgurs
de Sobel, de Roberts, de Kirsch, de Pratt, de Shen-Castan, le la-
placien de gaussien ou encore le filtrage d'Ullah [AG92, SC92,
Pra78, UKIO1, CMC96]. Nous distinguons les mesures exploi-
tant seulement la direction du gradient de celle utilisant la si-
milarité de vecteurs gradients. Ainsi, deux des mesures les plus
repiesentatives sont:

— La mesure de Nack [AG92], rie NA, :
R-(fy) - Re(fa)

NA: (f5,£4) = NR, (£
r\1d

(31)
ou R-(f;), ! = g,d, est le vecteur contenant les valeurs de
I'image binaire issue de la convolution par l@gateur de
Roberts dans la fé&tref;.

— La corglation de champs de vecteurs gradients de Crouzil
[CMC96], noeeGC, Gradient field Correlation

_ Z Hv[;'-o—p,j-ﬁ-q _ V15+p,l+q||

GC(f, fy) = ' . .
Uols) = S (Lo + i)

32

3.3.4 Mesures ordinales

Les six mesures ordinales (tableau 12, en annexe) utilisent
I'ordre des niveaux de gris au sein de lad&e de comlation.
Trois types de mesures peuvétte distingés: celles de Ka-
neko [KSI03], celles de Zabih [ZW94] et celles de Bhat [BN98].

Une des mesures les plus regpentatives est la c@lation de
rang de Zabih [ZW94], néeRANK :

RANK p (fy.f2) = ||Rra(fy) — Rea(fa)llp”. (33)

Le terme R, (f;) correspond au vectefirapres I'application de
la transformation de ranggfinie par Zabih [ZW94] (cf§ 8.4 en
annexe).

3.3.5 Mesures robustes

Cette famille regroupe vingt-trois mesures (tableaux 13, 14
et 15, en annexe), qui tentent de prendre en compte leggmebl
des occultations et s’appuient sur des outils de statistiques ro-
bustes, dont: quatre mesures de elation partielle (Zoghlami
et Faugeras [ZFD96] et Lan [Lan97]), la mesureqimdrant
correlation[Hub81] et les pseudo-normes [DRO1]. Dans d& pr
cédents travaux [CCO03], nous avons prapdss mesures Ssui-
vantes: une mesure utilisant une variance robuste, M8,
dian of Absolute Deviatigrune autre utilisant la &diane des
puissances des diffences, LMP_east Median of Powersine
mesure fonée sur les moindres puissances traeeg) LTPLeast
Trimmed Powerscing mesures exploitant des R-estimateurs,
R:1—Rs [RL87], huit mesures utilisant des M-estimate W&y, —
MRs) [RV02, Zha95] et enfin une mesure utilisant la somme
desh premeres puissances dé desécartsa la nmediane ou
écart-type radian tronqé, SMPD, Smooth Median Powered
Deviationet c&finie par :

h—1

SMPDp = > (If, — £ — med (£, — £2)|”)k:n—1.
k=0

(34)

4 Geénéralisation couleur

Pour la g@réralisationa la couleur de la mise en correspon-
dance par codalation, deuxetapes se distinguent : l@igeralisa-
tion des mesures 1Bdes mesures 3D et [&igeralisation de la
méthode de mise en correspondance.

4.1 Notations

Dans la suite nous notons y et z, les trois composantes de
n’'importe quel espace de couleurs.

— Lesvecteurs? = (zF yf 2f)T,1 = g,d, sontles couleurs
des pixels d'indicé: des fer@tres de coflation gauche et
droite.

— Les matrice®;, | = g,d, de tailleN x 3, contiennent les
composantes couleur des pixels de€fess de coflation
gauche et droite:

Fi=(... ¢ ...) aveck € [0; N —1].



- La matriceVIf, l = g,d, contient les vecteurs gradients
de chaque composante, au piketle la fergtre de core-

lation!:
Bzf Byf az{“ T
a1 91 1
VI = (35)
axf 8y;c azlk
9j 93 93
835, Byl le BTZ Byl le
Les termesa—l, 5 @i 8 By et representent

les cerivées partielles suivant les Ilgnes et les colonnes de
chaque composante. La norme et I'orientation du gradient
sont noés||VI¥| et@F etla manrkre de les calculer sera
aborcee en§ 4.2.3.

4.2 Mesures 3D

L'adaptation de mesures s’appuyant sur des éesriD, les
niveaux de grisa des donees 3D, les couleurs, demande la
géréralisation de nombreux épateurs : calcul de la défence
entre deux couleurs, convolution d’'une image par un filtre, cal-
cul des rangs d’'un ensemble de déas tridimensionnelles.

4.2.1 Ceréralisation des operateurs de bases

— Les normed.p avecP € IN* donrees par Equation (25)
deviennent:

No1 - +
IFillp = llei [l
2 36)

avecef||r” = ()" + (u)" + (1"
La norme de Frobenius est get|F;|| = ||F;||2.
— Le produit scalaire &fini par I'equation (26) devient :
N—-1
F, -Fq= Z m];x’; + ysys + zgzs. (37)
k=0

— Les moyenneséfinies par lequation (27) deviennent :

o 1 N-1 N-1
T, N(1.--1 (le > Zz) (38)
N colonnes k=0 k=0

— Dans certains cas, une autédidition de la moyenne d'une
matrice,A px @, est utili€e:
P
moy (A Z (39)
1=0
— En geréralisant les mesures, les divisions entre scalaires
sont parfois remplaes par des divisions entre matrices.
Dans ce cas, la division d’Hadamard est ugiis

TM@

1 1 1
Ty Yg  Zg
T S
F,0F; = (40)
N N N
Ty Yg Zg
e

4.2.2 Calcul de la distance entre deux couleurs

Pour tous les syétnes de primaires, il n'existe pas de dis-
tanced qui vérifie la propréte (P) (cf. § 2.1). Dans la literature
[Cro97, p. 57], il a souventte propog d'utiliser une distance
euclidienne. D’autres distances cgte propoges [Kos93] et
elles se @réralisent par une normep :

= (g —2a)" + (o — y)" + (2 — 20)") .
(41)

Pour les systmesL*a*b" et L*u*v™, la distance euclidienne
est utili®e [Bru96, p. 17][Van00, p. 63-64]. Elle est adz=ga
ces deux sysimes et elle respecte la pragé (P).

Concernant les syies perceptuels, la distance entre deux
couleurscy = (L, Ty Sg)T (Lq Ty Sq)T est tfinie
[Kos93] par:

dp (Cg,Cd)

etcy =

dr(cgca) = /(Lo — La)* + 53 + 53 — 25,5acost) (42)
0 — ‘Tngd| si |T97Td| <7
21 —|Ty — Tq| sinon.

Pour tous les autres sgshes, une distance utilisant une nor-
me Lp, équation (41), peuétre utili€e. Ainsi, lorsque nous
parlerons de distancé. entre deux couleurs, nous utiliserons
I' équation (41) pour tous les sgstes, exceptLT'S, pour le-
quel nous utiliserons&quation (42).

Le vecteurD. (F,,F4) contient toutes les distances entre
les couleurs contenues dafg etF, :

D.(F,.Fy) = (

. T
do(chcl) ... ) (43)

4.2.3 Calcul des vecteurs gradients d’'une image couleur

Afin de calculer les vecteurs gradients d’'une image couleur,
nous utilisons la technique de Lee-Cok [LC91] qui permet de
calculer la norme et l'orientation du gradient multicomposante
grace auxequations suivantes:

IVIE = 5 (p+a+ V0P 148, (44)
sit=0ousi
t R
g = (rertr=s) IVIE2 — p=0
k
arctan (”VI’ ”2_p> sinon,
(45)

_(0akN? | oyt
P= (a—) +(E

dj dj
_ adtout
T 91 9y

)2
2
) ot
di 9j

(o
01
(o
9j
i 9j



4.2.4 Calcul des rangs de donges tridimensionnelles

Pour calculer les rangs de ddres tridimensionnelles, plu-
sieurs possibilés sont envisageables :

— Ordre sur la premére composante d’'une ACEHO3]:
le tri des donges est effectien ne consigrant que la
premire composante issue d'une ACP (#.3.2).

— Ordre selon une composanfieam02, p. 31-32]: l'ordre
estétabli en utilisant seulement une des composantes cou-
leur. Celle-ci est donc favoiée.

— Ordre lexicographiqu¢Lam02, p. 32] : une des trois com-
posantes est utik® pour effectuer le tri et lorsqu’il y a des
valeursegales, une autre composante est olésepour les
classer. Cette &thode favorise une composante en parti-
culier.

— Ordre vectoriel par entrelacement de bjtsha98, p. 32—
37]: il s’agit de construire une ciree de bitsa partir des
N, bits codant chaque composante couleur. Sojéft},

{Y:} et{Z;}, i = 0..Ny, les codes des trois composantes,
alors la chine est obtenue en entrelacant les bits de cette
mangre :

XoYoZo XaYiZ1 ... Xn,Yn, Zn,.

A partir de cette cliae, les vecteurs sont ordcem

— Ordre par mesure d’'une distance cureejLam02, p. 34] :
une distance est cal@é entre tous les couples de couleurs
de I'ensemble. Pour chaque couleur, la somme des dis-
tances avec les autres couleurs est effsetCette somme
serta classer les couleurs. Cettétinode est &s cditeuse.

4.2.5 Corrélation croisee

La géréralisation des mesures NCC et ZNCCé&akte a-
bordee dans la litrature [TLCO3, Cro97, p. 59-60] et leeme
modckle aété suivi pour la mesure de Moravec. Cetéagralisation
s’appuie sur leequations (36), (37) et (38). Ainsi, la mesure
ZNCC, équation (29), devient:

(Fg _F_g) ) (Fd _F_d)
IFg — Fyll[|[Fa — Fa|

ZNCC(Fy,F,) = (46)

4.2.6 Statistiques de la distribution des diférences des ni-
veaux de gris

Le méme moele que pour les mesures SAD et SSD [Cro97,
p. 58] aéte suivi. Leséquations (36), (38), (40) et (43) sont
nécessaires pour cettémgralisation. Ainsi, la mesureSD p,
equation (30), devient:

LSDp(Fy,Fa) = ||D.(F,,(F, 0 F)Fa)||,,".  (47)

4.2.7 Cerivées des niveaux de gris

Les filtres utili€s pour ces mesures sont appliguespec-
tivement sur chaque composante. léa@ralisation de ces me-
sures kcessite legquations (36), (37), (39) et (43).4qua-
tion (39) est utili€e pour gréraliser la moyenne dans la mesure
de Nackgquation (31):

NA: (F, Fy) = o Fa) - Re(Fa)

= N moy(R,(Fa)’ (48)

Les matrices R(F;) sont les nouvelles matrices de dées ob-
tenues ams le calcul du laplacien de gaussien sur les trois com-
posantes de I'image.

La mesure de Crouzil [CMC96] devient:

SO\ 2 it £ il
SV + [V

GC(Fy,Fq) = (49)

4.2.8 Mesures ordinales

La solution propose est la suivante : calculer les rangs sur
les donees tridimensionnelles, puévaluer la mesure. Les
guations (36) et (37) sont utiBes pour cetted@éralisation. La
mesure de Zabilequation (33), devient:

RANK p(Fg,Fa) = [|Rra(Fg) — Rea(Fa)|[p”.  (50)

Le terme R, (F;) est cfini en§ 7.2 en annexe.

4.2.9 Mesures robustes

Pour les mesures de Lan (calation ponérée), il faudrait
géreraliser I'estimation des moindres damedians et de I'el-
lipse de volume minimah des donéesa six dimensions. La
méthode sur les niveaux de géatant &ja tres cditeuse [CCO3],
cette gréralisation est élicate. C’est pourquoi, nous ne pro-
posons pas de @thode pour gréraliser ces mesures. Pour la
géréralisation des autres mesureggliation (43) estéctessaire
et pour certaines mesures propes dans [CCO03], deux solu-
tions sont envisageables :

— Pour la mesur6 MPD p, équation (34): la prerare so-
lution consisted évaluer le vecteur des distances entre les
couleurs, puis la iediane de ce vecteur et enfin la somme
desh premeres diferences la puissancé’. La seconde
solution se fonde sur&valuation de la mdiane et des
difféerencesa la puissancé directement sur les doées
tridimensionnelles (cf§ 4.2.2 et 4.2.4).

— Pour les mesures utilisant les R-estimateurs: la grami
solution consisté calculer le vecteur des distances entre
les couleurs puis les rangs daéments de ce vecteur. La
seconde solution consisieappliquer directement le calcul
des rangs aux di#frences de couleurs.



Par exemple, la preraie solution appligged SMPD p, équa-
tion (34), donne:

SMPDp (F,,Fy) =
h—1

> (ID.(Fy,Fa) — med(D.(Fy,Fa))|"en1.
k=0

(51)

4.3 Gereralisation a la couleur de la mise en corres-
pondance par corrélation

4.3.1 Calcul sur chaque composante et fusion

Fusion des scores de coglation (M ETHODE FUSION-SCORE) —
Dans la litérature, les rethodes les plus souvent empieg
sont le calcul du score de cétation sur une des composantes
[GCBO1], le calcul de la moyenne des scores de&ation sur
chaque composante [May03] ou le calcul du barycentre @énd
de Huet et Philipp, suivant la@hode de Belli [BCP0O0]. Nous
géreralisons toutes ceséthodes : la mesure de celation est
appliglee sur chaque composante puis &sultats obtenus sont
fusionres (figure 2):

Mc(Fg,Fa) = fusion(Mg(xg,%x4),Mg(y4,ya)Mg(2g,24))-

(52)
Les termes Met My correspondent respectivemeria mesure
de corélation couleur et la mesure de dalation de niveaux de
gris. Les vecteurs;, y; etz; contiennent respectivement toutes
les composantes;, yF etzF de la ferétre de corlation. Nous
nous sommes limis a I'étude de cinq ograteurs de fusion
différents : la moyenne, le minimum, le maximum, laédiane
et le barycentre por& qui sécrit :

Mg(xgvxd)2 + Mg(ngyd)z + Mg(zgvzd)Z
Mg(xg,%a) + Mg(yg,ya) + Mg(zgazd)(sg

MC(ngFfi) =

Globalement, les temps de calcul sont muléplpar trois.

Fusion des cartes de disparéts (M ETHODE FUSION -CARTE) —
Une autre solution consistecalculer les trois cartes de dispa-
rités suivant les trois composantes, puis de fusionner les trois
cartes (figure 3). En chaque pixel, nouggonisons 'applica-
tion des egles suivantes:

— Si au moins deux des trois cartes de dispardonnent le
méme ésultat alors ceasultat est consegv
— Siles trois cartes donnent troissultats diférents : la dis-
paritt correspondant au meilleur score de étation est
conseree.
Ces néthodes ne semblent pas tenir compte au mieux du
gain d'information appoége par les trois composantes.
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FIG. 2 — METHODE FUSIONSCORE (S = Score, C = Cor-
respondant) — Recherche d’un correspondant en utilisant trois
composantes et la fusion des scores (voir figure 1(c) pour le
calcul des scores avec une mesure 1D).

4.3.2 Analyse en composantes principales

Le but de I'analyse en composantes principales, ACP, est de
réduire la dimension des doaes en ne conservant que les di-
mensions les plus pertinentes. Dans le cadre de eotde, il
s’agit de eduire les donees tridimensionnelled des donaes
unidimensionnelles. Deux@thodes difrentes sont envisags.

ACP sur limage (METHODE ACP-IMAGE ) — Une ACP est
effectlee sur toute I'image avantétablir la mise en correspon-
dance (figure 4).

ACP sur la fenétre de corrélation (METHODE ACP-CORRE-
LATION ) — A chaque calcul du score de celation, une ACP
est eali®e sur la featre de corelation (figure 5):

Mc(Fgy,Fq) = Mg(ACP(F,),ACP(Fy)). (54)

Cette néthode est &s cditeuse en temps de calcul. C'est
pourquoi, seule I'approximation de I'ACP adapt une utili-
sation en vision par ordinateur projgaespar Cheng [CHO3] est
utilisée. Les diferentestapes de cette approximation sont:

1. Calculer le vecteur des moyennes :

v (
m;, = —

N—-1_k

N—-1 Lk
k=0 i

N—-1 _k T
k=0 Y k=0 Zl
(55)
2. Calculer le vecteur des distanedsentre chaque couleur
et le vecteur des moyennes:

di=( ...

T
ek —m] .. ) (56)



1
Si
Calcul Séléction
des scoreg : du S
ol — | avecune |y | meilleur
Fo™l TR 1 mesure 1D2Y|  score
2
| 2 .
Calcul Séléction Sélection
s des scoreg : du S| du |C
coul avec une 5'2 meilleur meilleur [
Za" | [T] | mesure 1D2M|  score score
Si
Calcul Séléction
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FIG. 3 — METHODE FUSIONCARTE (S = Score, C = Cor-
respondant) — Recherche d’un correspondant en utilisant trois
composantes et la fusion des meilleurs scores (voir figure 1(c)
pour le calcul des scores avec une mesure 1D).

S
fACP_
g . .
Calcul des Sélectior]
scores du C
avecune | ~ | meilleur
ZACP_
d mesure 1D score
Sm

FIG. 4 — METHODE ACPIMAGE (S = Score, C = Correspon-
dant, voir figure 1(c) pour le calcul des scores avec une mesure
1D).

3. Calculer la plus grande valedf® du vecteurd; qui cor-
responch la couleurc]™™.

4. Calculer le score de projectigh pour chaque coulewf :

k _ L (eMmax
= apee - et m) - gy)
1

5. Utiliser les valeurs des projectiopg pour effectuer la
mise en correspondance.

4.3.3 Utilisation de la genéralisation couleur des mesures
de corrélation

Cette derrére neéthode (1ETHODE DIRECTE consistea rem-
placer la mesure de c@lation 1D par la mesure de célation
3D correspondante. Les mesures 3D sdrdrities er 4.2 (fi-
gure 6).

11

(@)

===
|

feof s

| [ —

e | Calcul des Sélectior

|

i '_': scores avec une | du |C

I - .

| | ACP et une © | meilleur

| cou |

1|~ , mesure 1D score

I | S]W

| | (détails en (b))

=t

(b)
=7
1
FCOU | f
: ! — ACP i - {Mesure | St
! : 1 ACP - 1D
o | Fa £
T ; .
| = : :
| ! : :
| ' f
sl L AP L™ [ vesurd | Su
| ' NFa' U ACP H ., 1D
I ! £
| |
e |

FIG. 5 — METHODE ACRCORRELATION (S = Score, C = Cor-
respondant) — (a) Recherche d'un correspondant en utilisant
trois composantes et une mesure 1D. (i@tdils du calcul des
scores avec une ACP et une mesure 1D.

5 Protocole dévaluation et de comparaison

5.1 Images

Les tests onéte réaliss sur des couples d'images syatth

ques etéeelles avec grité terrain (figure 7) :

— Images de syn#se : un gireogramme @atoire couleur —
image de gauche est @e en tirant &atoirement ses
couleurs suivant une loi uniformé. partir de cette image
aléatoire et d'une carte de disp&stque I'on se donne,
l'image de droite est calcée — comprenant deux plans
avec une occultatioa gauche du premier plan.

— Imageséelles : neuf couples d'imagesailes' qui ontéte
acquises par Scharstein [SS02]:

— sawtoothvenusbull, poster barnletbarn2: images
comprenant des plans conséuide morceaux de ta-
bleaux ou de journaux, inclas par rapport au plan
de la cangra;

— head and lampimages d’une sne complexe d'in-
téerieur comprenant unéte et une lampe et@sentant

[uy

. Cesimages sont disponibles sur : http://www.middlebury.eshefstdata.html
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FIG. 6 — METHODE DIRECTE: (a) Recherche d'un corres-
pondant en utilisant trois composantes et une mesure 3D. (b)
Détails du calcul des scores avec une mesure 3D.

de nombreuses occultations;

— coneset teddy: images de snes d’inérieur com-
plexes comprenant de nombreux petits objets et de
nombreuses occultations.

La complexié des deux derniers groupes d'imagesllies bead

and lamp conesetteddy) est assez proche. Ce qui nous permet
de distinguer le premier couple d'images des deux autres est la
mankre dont la @rité terrain &t obtenue. Pour le couphead

and lamp il s’agit d’'une obtention manuelle alors que pour les
couplesconesetteddy Scharstein [SS03] a utiksla projection

de luméire structuee (motifs lumineux) pour faciliter la mise

en correspondance.

5.2 Critéres

Les differents criéresévalles sont:

— Pourcentage de correspondants corrects, é&segiter-
ronés noéscoR, ACC etERR. Si la difféerence entre le cor-
respondant calcélet le correspondantébrique est d'un
pixel alors la correspondance est acéeptau del c'est
une correspondance erim SiCOR est faible mais que
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ACC estélewe alors la rethode donne une bonne approxi-
mation des dispaés.

— Pourcentage de faux positifs (un correspondant estérouv
alors que le pixel est occélf et de faux agatifs (aucun
correspondant n'est troévalors qu'il en existe un) nes
FPos et FNeG. Plus FRs et FNEG sont faibles, plus la
méthode est fiable.

— Pourcentage de pixels correctepides zones d’'occulta-
tion (figure 7). Trois zones sont distinges :

— Zone d’occultation, née ZO: elle contient I'en-
semble des pixels occél (pixels noirs).

— Zone d'influence, né@e ZI: elle contient les pixels
dans le voisinage d’'un pixel occéalf(pixels gris).
Cette zone seg évaluer le comportement de laém
thode dans les zones des pixels occuls sont pris
en compte pour le calcul du score de étation.

— Zone d’'occultation totale, ne¢ ZT : elle regroupe
les pixels correspondant au diapar la feltre de
correlation de la zone d’occultation (pixels gris et
pixels noirs), ZT= ZO U ZI.

Plus les pourcentages de pixels corrects dans ces zones
sontélewes et plus la rathode est performante eregence
d’occultations.

Enfin, nousévaluons aussi le temps d&sution noé TPS en
secondes. Nous souhaitonsterminer le gain de performance
dans toute I'image mais aussigsr des zones d'occultations.
C’est pourquoi, les deux cétes les plus @erminants sont: le
pourcentage de pixels corrects dans I'imageR, et dans la
zone d'occultation totale, ZT.

5.3 Algorithme

Pour limiter le nombre de tests, nous avons choisi d’appli-
quer une feétre de comlation carée de taille3 x 3 pour le
sttreogramme €2 x 9 pour les imagesgelles (figure 1). Il s’agit
des ferétres de coflation pour lesquelles legsultats sont sa-
tisfaisants pour la majoétdes crieres [CC03]. Les images ayant
subi une rectificatiopipolaire — les correspondants se trouvent
sur les némes lignes — la zone de recherche est égitla taille
1 x 61 (1 x 121 pour les imagesonesetteddy cf. § 5.1):30
pixels 60 pour les imagesonesetteddy avant et apes le pixel
etudie. L'algorithme de mise en correspondance est minimal
car il s'appuie sur I'algorithme &trit en§ 3.1 et auquel nous
ajoutons seulement laévification bidirectionnelle pour tenter
de cetecter les pixels occ@s (figure 8): la mise en correspon-
dance est effecte deux fois en inversant I16le des images. Si
un pixel p;7 dans l'image gauche a pour correspondafit
dans I'image droite et $7"¥ a pour correspondant le pixp};®



IMAGE DROITE

IMAGE GAUCHE

Nom

Stereogramme
aléatoire

Bull

Head and
lamp

Teddy

CARTE DE DISPARITES ZONES D OCCULTATION

FiG. 7 —Exemples d’images t&sts — Pour la carte de dispagis, plus le pixel est clair, plus il est proche des éaas et plus la disparé
est grande. Les pixels noirs correspondent aux pixels desuRour la carte des zones d’occultations, les pixels ndssghent les
pixels occules, les pixels gris@kignent la zone d’influence des pixels o&sifvoisinage d’un pixel occél).

dans I'image gauche tel que# i ou s # j alors la mise en
correspondance de ces deux pixels esté&ejet le pixebj;f est
consicerée comme occud.

Image gauche Image droite

Accepté | o v e o o || e T ..

Rejeté .

FiG. 8 —Vérification bidirectionnelle.

6 Résultats exg@rimentaux

Etant don@ le nombre de tests effeés il est @cessaire
de ealiser une syntrse de tous le€sultats obtenus. Pour cela,
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pour chaque image dont lessultats sont fournis, deux tableaux
récapitulatifs sont f@senés. Le premier tablealesume pour
chaque mesure et pour chaquéthode, le sysime de cou-
leur et la variante qui permettent d’obtenir le meille@sultat,
c'esta-dire pour lesquels les pourcentages de pixels corrects
et de pixels corrects ps des zones d’occultation sont les plus
elewes. Nous notons en gras l&thode qui a dorinle meilleur
résultat. Le deuxime tableau expose lessultats obtenus pour
chaque criére, pour une mesure, parmi les plus esggntatives,

par famille. Nous notons en gras, pour chaque mesure et pour
chaque critre, la neéthode, entre celle utilisant les images cou-
leur et celle utilisant les images de niveaux de gris, qui a obtenu
le meilleur ésultat. De plus, lorsque lagthode utilisant les
images couleur fournit toujours de meilleuésultats pour un
critere, nous notons le nom de ce éré en gras. Plus les pour-
centages de pixels corrects dans I'image et dans learéifes
zones d’occultation sorétleves et plus la rathode est perfor-



mante. Dans le casuole pourcentage de pixels corrects est
faible, si le pourcentage de pixels ac@&pestélewe, alors la
méthode donne une bonne estimation de la digpaRtus les
pourcentages de pixels er&s) de faux égatifs et de faux po-
sitifs sont bas et plus la @thode est f@ctise. Nous appelons

centage de pixels corrects, en utilisant les images de niveaux
de gris sont dja tres bons. C'est pourquoi, il est assez diffi-
cile d’angliorer les ésultats. Quelle que soit lagthode, les
temps de calcul sont au minimum do@$) laMETHODE FU-
SION-SCORE&tant la plus cbteuse. Les cartes de dispasi(fi-

mesures classiques celles qui correspondent aux mesures desgure 9) sont plus nettes (surtout le contour au premier plan) en

deux preméres familles: coglation croige et statistiques de
la distribution des diffrences des niveaux de gris. Enfin, nous
affichons les cartes de disp&stobtenues avec deux mesures
classiques et une mesure robuste, avecéthode utilisant la
couleur qui a obtenu le meilleuesultat et avec la &thode uti-
lisant uniquement les niveaux de gris. Lorsque kthmde est
imprécise et qu'il y a trop de fauxégatifs, cela se traduit sur
la carte de dispa#és par I'apparition d’'un &s grand nombre
de zonesa forte concentration de pixels noirs dans des zones
qui ne sont tBoriguement pas occékts. Plus la @thode est
performante dans les déffentes zones d’occultation et plus les
contours des objets de lagwe sont nets sur la carte de dispa-
rités. Nous notons NG pour signaler I'utilisation des niveaux de
gris.

6.1 Seréogramme aéatoire

Grace au tableau 1, nous voyons que le &y&tH, Ho Hs
est celui qui est le plus repsent (60% des cas). LMETHODE
FUSION-SCORE donne toujours de meilleurgsultats que la
METHODE FUSION-CARTE. Cette remarque est valable pour tou-
tes les autres images tees. D'une mesur@ 'autre, le systme
utilisé, le type de fusion pour |IMETHODE FUSIONSCORE
et la distance utilise pour le calcul des défences sont és
différents. Nous remarquons que pour les mesures classiques,
laMETHODE DIRECTEest plus efficace, contrairement aux me-
sures non classiques — mesures utilisant Ersvéles, mesures
ordinales et mesures robustesH@METHODE FUSIONSCORE
est plus efficace. Pour le calcul des rangs, I'entrelacement de
bits donne de meilleurssultats. LaMvETHODE ACP-CORRE-
LATION donne toujours de meilleurgésultats que |&METHODE
ACP-IMAGE.

L'analyse du tableau 2 montre qu'avec des images couleur,
le pourcentage de pixels corrects, acésperro@s et le pour-
centage de fauxégatifs sont ai@liores quelle que soit la me-
sure. Cependant, I'agfioration relative est assez faible: par
exemple, pour le pourcentage de pixels corrects, il y@ @@
a4.72% d’amelioration. Les aréliorations sont surtout impor-
tantes pour les mesures qui obtiennent les moins kEmdtats
lorsque les images de niveaux de gris sont @is: mesures
utilisant les @rivees ou mesures ordinales. Cette remarque est

valable pour toutes les autres images. Pour les autres mesures,

les resultats obtenus pour chaque émit, notamment le pour-
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utilisant les images couleur. Ces deux deras remarques sont
valables pour tous legsultats obtenus avec les imageslies.

6.2 Imagessawtooth, venus, bull, poster, barn1 etbarn2
Pour ces images, legsultats sont globalement atiorés

par rapport auxasultats obtenus en utilisant les images de ni-

veaux de gris. Les meilleures aiiorationsétant obtenues avec

les imagedull (tableaux 3 et 4 et figure 10), nous allons con-

siderer les esultats obtenus avec ces images pour illustrer le

comportement des mesures sur ce groupe d'images.

LaMETHODE FUSION-SCOREObtient pratiquement toujours
les meilleurs @ésultats avec des fusions éifentes de celles du
stereogramme. Pour IBIETHODE ACP, il n'y a pas de variante
privilegiée. Pour laMETHODE DIRECTE les meilleurs @sultats
sont obtenus avec le spshe H, Ho Hs. De plus, la normd.
et le calcul des rangs par ordre lexicographique donnent les
meilleurs Esultats. Les pourcentages de pixels corrects, de faux
négatifs, de pixels corrects dans la zone d’influence et la zone
d’occultation totale sont toujours atliores de margre plus si-
gnificative qu'avec le &eogramme d@atoire (tableau 4). Pour
le pourcentage de pixels corrects, leséiorations relatives va-
rient del.33% a19.32%. Pour le pourcentage de pixels corrects
dans la zone d'influence, elles varientid@1% a8.96%.

6.3 Imageshead and lamp

Les meilleurs @sultats sont presque toujours obtenus avec
le systme H1 H2 Hs (73% des cas), en particulier pour leé-
THODE DIRECTE (100% des cas, voir tableau 5). Les fusions
utilisées pour les mesur@&CC, D; etISC sont les iémes que
celles utili€es avec les imagdmill. Comme avec les images
bull, il Ny a pas de variante privéigiée pour laMETHODE ACP.
Pour les mesures utilisant les rangs, les meillegssiltats sont
obtenus en utilisant I'ordre lexicographique. En revanche, il n'y
a pas de distance pri@égiee. Cependant, quelle que soit la dis-
tance utili€e, les esultats sont assez proches les uns des autres.
Les pourcentages de pixels corrects, eesoat de faux @gatifs
sont antliorés (tableau 6). L'aioration relative du pourcen-
tage de pixels corrects varie det2% a20.38%.



6.4 Imagescones et teddy

Pour ces images, les @fiorations les plus significatives sont
obtenues avec les imagesidypour lesquelles nous allongd
crire les ésultats obtenus (tableaux 7 et 8 et figure 12). Ces
résultats sont assez proches de ceux obtenus lsed and
lamp, ce qui est cobrent puisqu’il s’agit du idme type de smes.
Cependant, pour |lsETHODE FUSIONSCORE les systmes
de primaires donnent les meilleurgsultats mais les fusions
et les distances utilees pour les mesures; Bt SMPD, sont
differentes. Les sydmes et les variantes utidis avec lavE-
THODE ACP sont aussi diffrents. Il y a une a#lioration rela-
tive de2.03% a16.16% pour le pourcentage de pixels corrects.

6.5 Synthese deséesultats

Les resultats obtenus montrent clairement que l'utilisation
de la couleur permet d’agfiorer la qualié des ésultats obte-
nus: les pourcentages d'appariements corrects soali@ds
et les cartes de dispait sont plus nettes (il y a moins de faux
néegatifs). Il est, en revanche, plus difficile de mettre en avant
une nethode particuére de gréralisatiora la couleur des B
thodes de mise en correspondance pagtation. LamETHODE
FUSION-SCOREest souvent la plus efficacé2.5% des cas),
mais il est difficile de savoir quelle fusion utiliser. De plus, elle
est plus cateuse en temps de calcul quedBTHODE DIRECTE
qui donne aussi de bongsultats. En ne prenant en compte que
les esultats obtenus avec les imagéslies (le #réogramme
aléatoire n'est pas assez répentatif), nous pouvons avancer
les resultats suivants :

— LaMETHODE FUSIONSCOREet laMETHODE DIRECTE
pos&dent toujours une variante qui permet d’obtenir de
meilleurs Esultats que ceux obtenus en utilisant des images
de niveaux de gris, contrairementaMETHODE ACP. Ces
variantes araliorent toujours le pourcentage de pixels cor-
rects et de faux&gatifs.

— La METHODE FUSIONSCOREest meilleure que lamE-
THODE DIRECTEmMais elle est plus ddgeuse en temps de
calcul.

— Pour laMETHODE FUSIONSCORE:

— Les systmes de primaire$5(% des cas) donnent
les meilleurs @ésultats.

— Pour les mesures utilisant la celation croige, la
meilleure fusion est le maximum@% des cas).

— Pour les mesures utilisant les statistiques de la dis-
tribution des diferences, les meilleures fusions sont
la moyenne§0% des cas) et le maximum % des
cas).
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— Pourles mesures utilisant lesrivees, les meilleures
fusions sont le maximun$(0% des cas) et la gdiane
(50% des cas).

— Pour les mesures ordinales, la fusion de Belli est la
meilleure (1% des cas).

— Pour les mesures robustes, la meilleure fusion est la
médiane §6% des cas).

Pour laMETHODE ACP, les meilleurs @sultats sont obte-
nus avec le sysme H; Ho Hz (57% des cas) et laE-
THODE ACP-CORRELATION est meilleure dang4% des
cas.

Pour laMETHODE DIRECTE:

— Les meilleurs ésultats sont souvent obtenus en uti-
lisant le systmeH, H2 Hs (83% des cas).

— Les rangs fonés sur l'ordre lexicographique don-
nent les meilleursasultats §6% des cas).

— lIn'y a pas de distance priagiee pour le calcul des
differences de couleur.

7 Conclusion

Cet article propose une stegfie de gréralisation de la mise
en correspondance par ocglation aux images couleur. Nous
nous sommes igtesg&s dans un premier temps aux gyses de
repiesentation de la couleur. Nous avons retenu les neérest
les plus repesentatifs afin dvaluer leur influence sur legr
sultats de mise en correspondance. Nous avons ensuite propos
trois méthodes de@réralisation permettant de prendre en comp-
te la couleur par: calcul sur chaque canal suivi d’'une fusion,
analyse en composantes principales suivie du calcul sur la pre-
miére composante et prise en compte directe desébmntnidi-
mensionnelles dans les expressions des mesures éatior.
Pour la derrére néthode, nous avons moatcomment gréra-
liser certains oprateurs : calcul de la distance entre deux cou-
leurs et calcul des rangs des dées tridimensionnelles. Afin
d’évaluer globalement I'apport de la couleur, I'influence du sys-
teme de ref@sentation utilié et les performances des troi¢m
thodes et de leurs variantes, nous av@abli un protocole dva-
luation reposant sur dix couplesegtoscopiques d'images et
huit criteres quantitatifs. De plus, pour permettre émaluation
visuelle, les cartes de dispdit ontéte presenées sous forme
d'images de niveaux de gris.

Les Esultats obtenus mettent@évidence la strégiea adop-
ter pour greraliser les mesures de celation aux images cou-
leur et I'anelioration relative appoge. LaMETHODE FUSION
SCOREet laMETHODE DIRECTESoNt les plus efficaces, la pre-
miereétant plus performante que la seconde mais plisetse
en temps de calcul. Les pourcentages de pixels corrects et de



faux régatifs sont toujours agfiorés par rapport awésultats 8.3 Derivées des niveaux de gris
obtenus en utilisant les images de niveaux de gris. L'espace
de couleurH; H, Hs, dans60% des cas, permet d’obtenir les
meilleurs esultats. Cependant, lethodes se comportent as-
sez bien en utilisant un syshe de primaires. Pour l@ETHODE
FUSION-SCORE il est difficile de ceterminer la meilleure fu-
sion, méme s'il peut y avoir uneélgere peference pour I'uti-
lisation du maximum 40% des cas). Pour IMETHODE DI-
RECTE, il n’y a pas de distance qui soit la plus performante pour
le calcul de la diférence de couleur et I'ordre lexicographique
s’avere le plus adaptpour le calcul des rangs. Enfin, les temps Codage d'Ullah [UKIO1]:
de calcul sonévidemment au minimum doués. givd . .

Ainsi, la couleur permet d’augmenter les performances en OCMZ',J' _ LAZ—QJ siIVI?| > T . (58)
donnant de meilleuresultats, rdme si le choix de la Bthode L sinon.

a employer reste&pendant du type de mesures ainsi que des | gquation (58) s’adapte facilemeita couleur en remplacant
contraintes sur les temps de calcul. Une des perspectives de ce 017 par0i’ et VI par VI Le terme OCNY donne un

Ces mesures sontgsenges dans le tableau 11. Les vecteurs
ou matrices R(f), Rx (f), Ri(f), R-(f), Ry(f), Rocnm(f),
avecf = f;,F;, sont respectivement les nouveaux vecteurs et
matrices de dorres obtenus par I'application des filtres de So-
bel, Kirsh, du laplacien de gaussien, de Roberts, de Pratt ou
du codage d'Ullah. Ces filtres sont applégurespectivement
sur chaque canal. Nous rappelons comment calculer le codage
d'Ullah.

travail est d'exploiter une gthode utilisant la couleur unique-  asyitat compris entre 1 &' = 21 /Ay, N' étant le nombre de
ment pour distinguer les zones chromatiques des zones achro- pjyeaux possibles pour le codage. Il faut fixer les constahtes
matiques, comme cela&e propog par Koschan [Kos96]. Ainsi, T et L. Nous avons choisi pour nos tests = =, T = 10 et
la- mise en correspondance avec les couleurs ne serait @ectu 1 — 955 e terme Q¢ correspond une distance atrigque
que dans des zones chromatiques. définie par:
N-1
8 Annexe Docwu (fg.fa) = ;O d( fg Jk) avec
. , _ ~ (59)
Dans cette annexe, nousegentons d’'une part les cing fa- d(a,b) = mfn{\a —b,N"—]a—0|} sila—bl<N
milles de mesures de cétation, en ésumant toutes les me- T sinon.
sures 1D et 3D dans les tableaux 9, 10, 11, 12, 13, 14 et 15 et La géréralisation la couleur s’effectue simplement:
d’autre part, nous j@sentons les tableaux et les figuresultats No1
qui sont commerétes erf; 6. Doom (Fg.Fa) = d(xgwa) + dys yi) + d(zy,24).
Nous notons: k=0 (60)
— INT. pour intervalle de variation ;
— NoOT. pour notation ; 8.4 Mesures ordinales

— DEF. NG pour la cEfinition de la mesure en niveau de gris ; . .
P 9 Les mesures ordinales sontepenges dans le tableau 12.

— DEF. COULEUR pour la cfinition de la mesure en cou- Pour toutes les transformations auxquelles elles font appel, la
leur; comparaison entre les couleurs est efféetgbice aux oprateurs
— Imax pour le niveau de gris maximal dans I'image ; définis en§ 4.2.4. Nous notons :

— dk. pour la distance maximale entre deux couleurs: elle |z| la partie entére dez.
dépend de la normé p utilisée et du sysime de couleur SoitE = {e"}1—0..n_1 un ensemblesard(E) désigne
choisi. le nombre délements de I'ensemblE.

La concaknation est n@e .

8.1 Corrélation croisee La distance de Hamming estfihie par:

Ces mesures sonédrites dans le tableau 9. n(fy,fa) = Z sen |fy — f (61)
8.2 Statistiques de la distribution des diférences -1 siz<0
avecsgn(z) = <0 siz=0

Toutes les mesures de cette famille sentinerées dans le

tableau 10. 1 sinon.
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Kaneko [KSI03]: ces mesures utilisent les vecteurs suivants :

aj= (...ay..) pourk=0--N—2 (62)
k L si flk-H > flk
aveca; =
0 sinon.
b= (---b"-- )T pourk=0--N—2 (63)

1—|lak —ak|| sik=0ouk pair
avecyt — 4 L~ ll75 —all
bt sinon.
Nous notonsB la matrice qui contient les poidé sur sa dia-
gonale et de§ ailleurs. La @réralisation couleur seealise en

remplagantf/ ™! > f/ parci ™ > cf dans lequation (62).

Zabih [ZW94]: les transformations suivantes sont ués :

card({fF | fF < N2 ke[o; N -1} |,

Rra(fl) =
(64)
N—-1
R-(8) = Q) (N2 1) (65)
k=0
ot - {} S’

Pour les @réralisera la couleur, il faut remplacef parcy et
#N/? parc;Y/? dans leequations (64) et (65).

Bhat et Nayar [BN98]: m; estune permutation telle qu¢ =
rang(fF) oun¥ = rang(cF), dans le cas de la couleur. Une
composition de permutationest cfinie par:

k

s =ah 1= (x, ")

g

Le termerr;1 correspona I'inverse de la permutation, avec :
simy = lalors(r, ") = k.

La deviationd”, pours” est noée:

k . . 1 siBvrai
J(s? > k)ouJ(B) =

7=0

k
dm =

(66)
0 sinon.

8.5 Mesures robustes

Toutes ces mesures sd@rtunerées dans le tableau 13.
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M éthode de Zoghlami et Faugeras [ZFD96] : cette néthode
utilise la mesure ZNCC deux fois: application, une premi
fois, 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 seconde fois,
de ZNCC, en utilisant les poids de la carte d’occultations (va-
riante Rr,). Nous avons choisi comme seuil la moyenne des
niveaux de gris de I'image. Zoghlami et Faugeras ont medifi
cet algorithme en prenant comme poilZNCC(f,,fs) + 1)
(variante R-,). Nous posons les matrices; qui ont, sur la dia-
gonale, les poidsF, appligles aux donées contenues dans le
vecteurf; ou la matriceF';, et O ailleurs. Alors, nous notons:

[ 1 L
R.(f) = () = — k).
(£)=Af, et R.(f) N > RL(f)
k=0
avecNy, = ff:_ol wl eta = F1,F,. En ¢gréralisant, nous
obtenons:

N-1
— 1
R.(F)) = A/F; etR,(F)) = N > RL(F).
Y k=0

Quadrant correlation [Hub81]: la transformation suivante

est utilie:
R(f) = w( ) (67)
ouy(z) = sgn(zx),
T = med(f;) et

S = med |f; — med(f;)].

La geréralisation couleur de cette transformation ésfiee en
remplaganf; parF; etsgn(z) par:

P(c) = ( sgn(z) sgn(y) sgn(z) )
Réféerences
[AG92] P. ASCHWANDEN et W. GUGGENBUL. Expe-

rimental results from a comparative study on
correlation type registration algorithms. Dans
FORSTNERet RUWIEDEL, éditeurs,Robust com-
puter vision: Quality of Vision Algorithmgpages
268-282. Wichmann, Karlsruhe, Allemagne, mars
1992.

J. P. BRAQUELAIRE et L. BRUN. « Comparison
and optimization of methods of color image quan-
tization ». IEEE Transactions on Image Proces-
sing 6(7):1048-1052, juillet 1997.

[BB97]



[BBHO3]

[BCPOO]

[BNOS]

[Bru9s]

[Car95]

[Cco3]

[CHO3]

[Chaos]

[Cha01]

[Cie86]

[CMC96]

M. Z. BROWN, D. BURSCHKA et G. D. HAGER.

« Advances in Computational SteredEEE Tran-
sactions on Pattern Analysis and Machine Intelli-
gence 25(8):993-1008, dd 2003.

T. BELLI, M. CORD et S. FHILIPP-FOLIGUET.

« Colour contribution for stereo image matching

DanslInternational Conference on Color in Gra-
phics and Image Processingpages 317-322,
SaintEtienne, France, octobre 2000.

D. N. BHAT et S. K. N\aYAR. « Ordinal Mea-
sures for Image Correspondence IEEE Tran-
sactions on Pattern Analysis and Machine Intelli-
gence 20(4):415-423, avril 1998.

L. BRUN. « Segmentation d'imagesbase topolo-
gique». These de doctorat, UnivergiBordeaux |,
France, écembre 1996.

T. CARRON. « Segmentation d’'images couleur
dans la base Teinte Luminance Saturation: ap-
proche nurérique et symbolique. These de doc-
torat, Universié de la Savoie, Francegdembre
1995.

S. GHAMBON et A. CRouzIL. « Dense matching
using correlation: new measures that are robust
near occlusions. DansBritish Machine Vision
Conferencevolume 1, pages 143-152, Norwich,
Royaume-Uni, septembre 2003.

S.-C. (HENG et S.-C. HsIA. « Fast algorithms
for color image processing by principal component
analysis». Journal of Visual Communication and
Image Representatioii4(2):184—203, juin 2003.

J. GIANUSSOT.  « Approches vectorielles ou
marginales pour le traitement d’images multi-
composantes. These de doctorat, Universéitde
la Savoie, France, novembre 1998.

M. QHAMBAH. <« Analyse et traitement de
donrees chromatiques d'images nérisees
a haute gesolution. Application a la res-
tauration nungrique des couleurs des films
cinématographiques». These de doctorat,
Universieé de La Rochelle, France,eédembre
2001.

CE 15.2. <« Colorimetry, Second editior.
Rapport Technique, Commission Internationale de
I’ Eclairage, Vienne, Autriche, 1986.

A. CROUZIL, L. MASSIP-PAILHES et S. CASTAN.

« A New Correlation Criterion Based on Gradient
Fields Similarity». DansInternational Conference

18

[Cox95]

[Cro97]

[DRO1]

[Fau79]

[GBC81]

[GCBO1]

[Gia00]

[Han03]

[Har99]

[HCO3]

on Pattern Recognitigrvolume 1, pages 632636,
Vienne, Autriche, adt 1996.

G. S. @OX. « Template Matching and Measures of
Match in Image Processing Rapport Technique,
Universié de Cape Town, Afriqgue du Sud, juillet
1995.

A. CRouzIL. « Perception du relief et du mouve-
ment par analyse d’'uneéguence &réoscopique
d’images». These de doctorat, UniversiPaul Sa-
batier, Toulouse, France, septembre 1997.

J. DELON et B. ROUGE. <« Le phénonene
d’adherence en gtéoscopie dpend du crigre de
cortélation». DansGRETSI, Actes du #8ne Col-
logue GRETSI sur le Traitement du Signal et des
Images Toulouse, France, septembre 2001.

O. D. RUGERAS. « Digital Color Image Pro-
cessing Within the Framework of a Human Visual
Model ». IEEE Transactions on Acoustics, Speech
and Signal Processin@7(4):380-393, dut 1979.

C. ARBAY, F. BRUGAL et C. CHOQUET. « Appli-
cation of Colored Image Analysis to Bone Marrow
Cell Recognition». Analytical and Quantitative
Cytology 3(4):272-280, juillet 1981.

R. GARcCIA, X. CUFI et J. BATLE. « Detection
of Matching in a Sequence of Underwater Images
through Texture Analysis. DanslEEE Interna-
tional Conference on Image Processinglume 1,
pages 361-364, Salonique,&8e, octobre 2001.

A. GIACHETTI. « Matching techniques to com-
pute image motion». International Journal

of Image and Vision Computing.8(3):245-258,

février 2000.

A. HANBURY. « A 3D-Polar Coordinate Colour
Representation Well Adapted to Image Analysis
DansScandinavian Conference on Image Analysis
pages 804-811, @&eborg, Sade, juin 2003.

J. Y. HARDEBERG. <« Acquisition and reproduc-
tion of colour images: colorimetric and multispec-
tral approaches». Thése de doctoraEcole Na-
tionale Suprieure des &lecommunications, Paris,
France, janvier 1999.

M. E. HANSEN et J. M. GARSTENSEN « Color-
Based Image Retrieval from High-Similarity
Image Databases. DansScandinavian Confe-
rence on Image Analysispages 1098-1105,
Goteborg, Sade, juin 2003.



[Hub81]

[Kos93]

[Kos96]

[KSI03]

[Lam02]

[Lan97]

[LCo1]

[Lev85]

[May03]

[OKS80]

[0T92]

[Pra78]

P. J. HUBER. « Robust statistics;, Chapitre 8,
pages 204-205. John Wiley & Sons, New-York,
Etats-Unis, 1981.

A. KOSCHAN. <« Dense Stereo Correspondence
Using Polychromatic Block Matching. Dans
Computer Analysis of Images and Patterns-

lume 719, pages 538-542, Budapest, Hongrie, sep-

tembre 1993.

A. KOSCHAN. « Using perceptual attributes to ob-
tain dense depth maps Dans|EEE Southwest
Symposium on Image Analysis and Interpretation
pages 155-159, San Antonio, Texas, avril 1996.

S. KANEKO, Y. SATOH et S. IGARASHI. « Using
selective correlation coefficient for robust image
registration». Pattern Recognition36(5):1165—
1173, mai 2003.

P. LAMBERT. <« Etudes réthodologiques du
filtrage et de la segmentation dimages multi-
composantes-.  Habilitation a diriger des re-
cherches, Univerdtde la Savoie, France, juillet
2002.

Z.D. LaN. « Méthodes robustes en vision : appli-
cation aux appariements visuels These de doc-
torat, Institut National Polytechnique de Grenoble,
France, mai 1997.

H.-C. LEe et D. R. QK. « Detecting Boundaries
in a Vector Field». IEEE Transactions on Signal
Processing39(5):1181-1194, mai 1991.

M. D. LEVINE. Vision in man and machine
McGraw-Hill Book Company, 1985.

H. MAYER. « Analysis of Means to Improve
Cooperative Disparity Estimation. Dans IS-
PRS Conference on Photogrammetric Image Ana-
lysis, Universie de Munich, Allemagne, septembre
2003.

Y.-l. OHTA, T. KANADE et T. SAKAI. « Color In-
formation for Region Segmentation Computer
Graphics and Image Processin@3(3):222-241,
juillet 1980.

M. OkuTOMI et G. TOMITA. « Color Stereo Mat-
ching and Its Application to 3-D Measurement of
Optic Nerve Head>. Danslinternational Confe-
rence on Pattern Recognitiprvolume 1, pages
509-513, La Haye, Hollande, septembre 1992.

W. K. RRATT. « Digital image processing, Cha-
pitre 20, pages 666—667. Wiley-Interscience Pu-
blication, 1978.

19

[RAMTO1] M. Rziza, D. ABOUTAJDINE, L. MORIN et

[RL87]

[RPTBO1]

[RV02]

[SB91]

[SC92]

[SS02]

[SS03]

[TFBO4]

[TLCO3]

[UKI01]

[Van00]

A. TAMTAOUI. <« Sckema multiésolution d’es-
timation d'un champ de dispagéié dense sous
contrainteépipolaire pour les images bréés ».
DansGRETS] Toulouse, France, septembre 2001.
P. J. Pbusseeuwet A. M. LEROY. Robust re-
gression and outlier detectiond. Wiley & Sons,
New-York, Etats-Unis, 1987.

Y. RUBNER, J. RuzICcHA, C. TOMASI et J. M.
BUHMANN. « Empirical Evaluation of Dissimi-
larity Measures for Color and Texture Compu-
ter Vision and Image Understanding4(1):25-43,
octobre 2001.

P. J. Russeeuwet S. VERBOVEN. « Robust es-
timation in very small samples. Computational
Statistics and Data Analysigl0(4):741-846, oc-
tobre 2002.

M. J. SVAIN et D. H. BALLARD. « Color In-
dexing ». International Journal of Computer Vi-
sion, 7(1):11-32, novembre 1991.

J. $HEN et S. QASTAN. « An optimal linear ope-
rator for step edge detection Computer Vision,
Graphics, and Image Processing4(2):112-133,
mars 1992.

D. S HARSTEINet R. ZELISKI. « A Taxomomy
and Evaluation of Dense Two-Frame Stereo Cor-
respondence Algorithms. International Journal
of Computer Visiopd7(1):7-42, avril 2002.

D. SHARSTEIN et R. &ELISKI. « High-
Accuracy Stereo Depth Maps Using Structured
Light ». DansComputer Vision and Pattern Recog-
nition, volume 1, pages 195-202, Madisé'nats-
Unis, juin 2003.

A. TREMEAU, C. FERNANDEZ-MALOIGNE et

P. BONTON, éditeurs.Image nurérique couleur —
De l'acquisition au traitement Dunod, janvier
2004.

D.-M. Tsal, C.-T. LIN et J.-F. GIEN. « The eva-
luation of normalized cross correlations for de-
fect detection». Pattern Recognition Letters
24(15):2525-2535, novembre 2003.

F. ULLAH, S. KANEKO et S. IGARASHI. « Orien-
tation Code Matching For Robust Object Seasch
IEICE Transactions on Information and Systems
E-84-D(8):999-1006, mars 2001.

N. VANDENBROUCKE. « Segmentation d’images
couleur par classification de pixels dans des es-
paces d'attributs coloriratriques adaps. Appli-



[ZFD96]

[Zha95]

[ZW94]

cation a I'analyse d'images de football. These
de doctorat, Universitdes sciences et technologies
de Lille 1, France, dcembre 2000.

I. ZOGHLAMI, O. FAUGERAS et R. DERICHE.

« Traitement des occlusions pour la modification
d’objet plan dans uneégiuence d’'image. Dans
Actes du congrs francophone de Vision par Ordi-
nateur, ORASISages 93-103, Clermont-Ferrand,
France, mai 1996.

Z. ZHANG. « Parameter Estimation Techniques: A
Tutorial with Application to Conic Fitting. Rap-
port de recherche RR-2676, Institut National de
Recherche en Informatique et en Automatique, oc-
tobre 1995.

R. ZABIH et J. WOODFILL. « Non-parametric Lo-
cal Transforms for Computing Visual Correspon-
dence». DansEuropean Conference on Compu-
ter Vision pages 151-158, Stockholm,&le, mai
1994.

20



MESURE METHODE FUSIONSCORE METHODE ACP METHODE DIRECTE
SYSTEME FUSION SYSTEME VARIANTE SYSTEME VARIANTE
NCC RV B Belli LI corrélation H;H.H;
D, H,H>Hs; moyenne HH>Hj3 corrélation H;H:H; distanceL
PRATT | HiH2H3 moyenne HH>Hs correlation HiH>Hs
ISC Carron Belli H{H;H3 corrélation Y ChiChsy rangs par entrelacement de bits
SMPD» RV B médiane H{H;H3 corrélation XY Z distancel,

TaB. 1 —Meilleurs résultats obtenus avec leestogramme a@atoire.

MESURE  TYPE COR Acc ERR FPos FNEG ZT Z0 ZI TPS
NCC NG 97.52 0.06 0.84 0.29 1.34 80.82 81.90 59.53 4.48
Couleur 97.67 0.00 0.74 0.46 1.13 65.95 71.70 59.85 9.52
D, NG 97.64 0.05 0.80 0.46 111 80.06 71.70 61.23 7.77
Couleur 97.73 0.01 0.73 0.56 0.98 63.01 65.40 60.49 24.8
PRATT NG 92.50 0.06 1.83 0.11 5.56 39.27 93.00 5.93 8.34
Couleur 97.22 0.00 1.01 0.36 1.41 77.79 77.70 58.4 21.44
ISC NG 97.50 0.05 0.88 0.30 1.32 81.20 81.70 61.12 11.73
Couleur 97.71 0.03 0.77 0.44 1.08 81.20 73.00 62.08 30.08
SMPDs NG 98.35 0.04 0.11 0.54 1.00 81.50 66.90 62.71 86.02
Couleur 98.46 0.02 0.07 0.52 0.95 81.93 68.30 62.50 254.31

TAB. 2 —SEréogramme d@atoire : comparaisons degsultats obtenus avec la meilleurétimode couleur et avec lagthode utilisant
les niveaux de gris.

NCC Dy SMPD2
NG n n n
FIG. 9 —Séréogramme datoire : comparaison des cartes de dispasibbtenues avec les images couleur et les images de niveaux de
gris pour deux mesures classiques et une mesure robuste.

Couleur



MESURE METHODE FUSIONSCORE METHODE ACP METHODE DIRECTE
SYSTEME FUSION SYSTEME VARIANTE SYSTEME VARIANTE
NCC L*u*v* maximum RV B corrélation H,H>Hs
D, RV B moyenne EVEYE corréelation H;H.H; distanceL
PRATT XYZ meédiane RV B correlation HiH>Hs
ISC RV B Belli H{H;H3 image H{HyH3 rangs par ordre lexicographique
SMPD» XYZ médiane H H>H3 image H,H>H; distancel

TAB. 3 —Meilleurs résultats obtenus avec les images bull.

MESURE  TYPE COR Acc ERR FPos FNEG ZT Z0 ZI TPS
NCC NG 63.33 27.17 28.89 0.27 6.61 65.52 77.04 60.35 11.8
Couleur 64.66 27.73 29.25 0.27 491 70.59 77.20 67.62 25.7
D, NG 57.82 27.37 30.33 0.27 10.67 69.77 77.04 66.51 17.05
Couleur 61.99 27.05 29.07 0.27 7.77 72.83 76.87 71.01 53.61
PRATT NG 39.56 12.60 28.94 0.24 30.33 61.06 79.46 52.79 21.76
Couleur 58.88 21.06 26.45 0.31 13.50 65.27 73.10 61.75 54.97
ISC NG 55.01 22.44 27.18 0.27 16.64 75.71 76.77 75.23 31.09
Couleur 62.26 26.06 28.08 0.27 8.49 78.01 77.14 78.41 88.46
SMPDs NG 61.37 25.76 27.76 0.17 9.70 74.29 85.07 69.44 250.42
Couleur 63.31 26.61 28.07 0.19 7.45 75.24 83.88 71.35 723.68

TAB. 4 —Bull: comparaisons dessultats obtenus avec la meilleurétinode couleur et avec lagthode utilisant les niveaux de gris.

NCC

NG

Couleur

FiG. 10 —Bull: comparaison des cartes de disp@stobtenues avec les images couleur et les images de niveaux de grdepgu
mesures classiques et une mesure robuste.
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MESURE METHODE FUSIONSCORE METHODE ACP METHODE DIRECTE
SYSTEME FusION SYSTEME VARIANTE SYSTEME VARIANTE
NCC H:H>H3 maximum HH>Hs image H{H>Hs
D, H1H>Hs moyenne AC,1Cy correlation H: H:Hg3 distanceL-
PRATT XYZ maximum AC1C, corrélation H:H>H;3
ISC H:H:H; Belli AC:1C, corrélation H,H>Hs; rangs par ordre lexicographique
SMPD, | H:iHzHs moyenne HyH>Hj3 image H;H:Hj; distanceLy

TAB. 5 —Meilleurs résultats obtenus avec les images head and lamp.

MESURE  TYPE COR Acc ERR FPos FNEG ZT Z0 ZI TPsS
NCC NG 57.26 10.05 26.49 1.22 15.03 56.55 43.09 60.47 7.84
Couleur 59.30 9.38 25.69 1.16 13.86 61.00 46.06 65.35 17.13
D: NG 56.54 12.09 28.96 1.19 13.31 64.14 4451 69.86 11.74
Couleur 57.96 11.04 27.88 1.25 12.91 63.38 41.59 69.73 36.78
PRATT NG 20.63 1.82 35.80 0.97 42.60 55.66 54.87 55.88 14.41
Couleur 43.01 3.90 25.97 1.46 29.56 60.05 31.89 68.26 28.04
ISC NG 37.73 11.00 29.17 0.94 32.16 67.60 56.24 70.91 51.94
Couleur 55.16 10.48 27.77 0.66 16.41 70.55 69.18 70.95 161.75
SMPDs NG 45.23 15.67 32.69 0.72 21.36 72.73 66.52 74.54 115.23
Couleur 52.46 10.55 29.10 0.58 17.86 69.65 72.85 68.71 151.36

TAaB. 6 —Head and lamp: comparaisons dessultats obtenus avec la meilleureetimode couleur et avec laéthode utilisant les
niveaux de gris.

NG

Couleur

FiG. 11 —Head and lamp : comparaison des cartes de disgaritbtenues avec les images couleur et les images de niveaux de gris
pour deux mesures classiques et une mesure robuste.
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MESURE METHODE FUSIONSCORE METHODE ACP METHODE DIRECTE
SYSTEME FUSION SYSTEME VARIANTE SYSTEME VARIANTE
NCC H:H2H; maximum H,H>Hj3 image H,H>Hj;
D, XY”Z maximum Hi1H>Hs image H:H-Hj3 distanceL
PRATT XYZ maximum RV B correlation H1H-Hs
ISC XYZ Belli HiH>Hj3 image L*u*v* rangs par ordre lexicographique
SMPD» XYZ médiane H,HyH; corrélation H,H>Hs distancel,

TAB. 7 —Meilleurs résultats obtenus avec les images teddy.

MESURE  TYPE COR Acc ERR FPos FNEG ZT Z0 ZI TPS
NCC NG 52.28 23.86 30.56 2.74 14.42 69.96 76.09 65.74 51.97
Couleur 55.16 24.13 30.41 2.63 11.80 70.56 77.05 66.11 140.84

D, NG 49.52 22.62 29.83 2.83 17.83 70.93 75.31 67.92 63.1
Couleur 51.55 21.94 29.31 2.94 16.19 71.88 74.34 70.19 140.42

PRATT NG 29.05 8.22 30.73 3.81 36.40 58.51 66.77 52.84 86.24
Couleur 45.21 17.26 28.41 3.47 22.92 65.03 69.75 61.79 224.74

ISC NG 44.88 19.20 28.16 2.70 24.27 68.96 76.52 63.77 126.28
Couleur 52.56 22.33 28.55 2.59 16.31 73.07 77.45 70.07 245.27

SMPD» NG 49.88 23.21 30.46 2.34 17.32 74.51 79.65 70.97 568.9
Couleur 56.48 25.34 30.06 2.21 11.24 77.68 80.70 75.61 2109.21

TAB. 8 —Teddy: comparaisons deg&sultats obtenus avec la meilleur@tinode couleur et avec laéthode utilisant les niveaux de
gris.

NG

Couleur

FiG. 12 —Teddy : comparaison des cartes de disgasibbtenues avec les images couleur et les images de niveaux de griepru
mesures classiques et une mesure robuste.
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DEF. COULEUR

Nom NoOT. DEF. NG INT.
. . ., . f,-f F,-F
Cortélation croige normaliée NCC m [0;1] HF;\\W [0;1]
Corrélation croige centee et (Fg—T)-(Fa—TFa) (Fy—Fg) (Fy—Fg)
normalige ZNCC [1£5— g [11fa—Eal [~1:1] IFg—FglIFa—Fqll [~1:1]
_2(fg—Fy)-(fa—Fa) 1. _2(Fg—Fg) (Fg—Fq) 1.
Mesure de Moravec MOR T —f 1°+1Ifa—Fal® [-1:1] Fy—Fq P +IFa—Fql? [-1:1]
TAB. 9 —Corrélation croige.
Nom NoOT. DEF. NG INT. DEF. COULEUR INT.
Somme des diffrences P
; D £, — £4)|F 0; IL N D.(F,Fo)|r" 0; (dby) N
uissance” , £, — £ 05 I D (Fy.Fo)lp 05 (dF) ]
Somme des diffrences Dp(fg.fq) P Dp(Fy,Fq) p \P
Somme des difrences ) | 1yt~ B0 - T [0;126N] | Dp(Fy—FyFy—Fs)  [0;(d5m)” N]
puissanceP centée r p(fy — f5.fa — fa) 7 £ max plly = kg kq—=Fq 3 (dmax
Somme des diffrences
puissance” centée et ZNDp | NDp(f, — £y .fs —£2)  [0; (Tna) " N] | NDp(F, — Fy,Fa—Fa)  [0;(dhm)” N]
normali€e
Somme des diéfrences
puissance localement LSDp | Dp(f,,(f,/f1)fa) [0; +00] Dp(F,,(Fy 0 Fg)Fy) [0; +o0]
centée
Variance des diffrences 2p
puissance? VD var(fg —fa) 03 i var((D.(Fy.Fa)") [0; (i) "]
Kurtosis Ki | [(f — fa)* =3(f, — f2)?|  [0; Imad ID.(Fy.Fa)i—3D.(Fy.Fa)2| [0;(dha)’]
TaB. 10 —Statistiques de la distribution des @ifénces des niveaux de gris.
Nom NoOT. DEF. NG INT. DEF. COULEUR INT.
Seitz 1 SESp IRs(fg) — Rs(fa)llp [0;4+00[ | [ID.(Rs(Fy),Rs(Fa))lp”  [0; (dia) "]
Seitz 2 SEKp | [Rk(fy) — Rx(fa)|lp [0; +-o00] ID.(Ric (Fy),Ric (Fa))lp” [0 (dina) " |
Nishihara NIS Rl(fg) -Ry (fd) [0; N] RZ(FQ) . Rl(Fd) [0; N}
R1'<fg)'R'r'<fd) . Rr(Fg)-Rr(Fq) .
Nack 1 NA; N R [0;1] ~ mogymr(F;)) [0;1]
NA; (fg,fq) . NA; (Fg,Fy) .
Nack 2 NA NR(fg) —Rr(£g)-Rr-(fg) [07 1] N mOy(Rr(Fg))—gRr(Fg)'Rr(Fd) [0’ 1}
Pratt PRATT| ZNCC(R,(f,),Rp(f1)) [—1;1] ZNCC(R,(Fy),Ry(Fa)) [—1;1]
Orientation code OCM Docum(Rocm (£g),Roca (£4)) [0; i’] Docm(Rocm (Fg),Rocm (Fa)) [0; i’]
matching N T2 N T2
i - |IVI'§]+pyj+q_VIg+p,l+q” . -2 HVI:ﬁp’jJrq_VIZer,lJrq” .
Crouzil GC Z(‘|Vlf+p,j+q”+“v1;ci+p,1+qH) ] - 0070} Z(‘|VI;+p,J+qH+HVI§+F,L+(1H) } - O0,0]

TaB. 11 —Dérivées des niveaux de gris.
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NoMm NOT. DEF. NG INT. DEF. COULEUR INT.
Increment Sign
>0 I1SC (ag-24+(1-ag)-(1=aq4)) [0;1] méme formule [0;1]
Correlation N-1
Selective Coefficient B(f,—F,) (f4—F3) B(F,—Fg) (Fq—Fq)

Correlation SCC 1B (£ —F4) I B(fa—Fa)l [0:1] IB(Fg—F)llIB(Fq—Fq)ll [0;1]
Zabih 1 RANKp | [Rea(f) —Rea(f)lle (N7 | [Rea(Fy) = Ra(Fa)[|p”  [0; N7
Zabih 2 CENSUS D (R-(fy),R-(f1)) [0; N] Dn(R-(Fy),R-(Fa)) [0; N]

k
Bhat et Nayar 1 K R s dm) [—1;1] méme formule [—1;1]
[N/2]
dN/2 ~
Bhat et Nayar 2 X I?V/ZLJ [—1;1] méme formule [—1;1]
TaB. 12 —Mesures ordinales. Les termas d*, et B sont c&finis ens 7.2.

NoM NoOT. DEF. NG INT. DEF. COULEUR INT.
Faugeras 1 ZNCC;y | ZNCC(RF, (£f5),Rr, (f2)) [—1;1] ZNCC(RF, (Fg),Rr, (Fq)) [—1;1]
Faugeras 2 ZNCCs ZNCC(RFl ( ) RF1 (fd)) [—1; 1] ZNCC(RF2 (Fg),RF2 (Fd)) [—1; 1}
Quadrant QUAD | ZNCC(R4(fy),Rq(f2)) [—1;1] ZNCC(R,y(Fy),R;(Fa)) [—1;1]

1€ — fall p" |D.(Fy.Fa)|p" P \P
Pseudo-norme PN 0; 0; (d N
F avec0 < P < 1 103 +oc] avec0 < P < 1 103 (dma)” N]
Moment robuste MAD | med|(fy —fa) [0; Ima) ] | ed D (Fg,Fa) [0; (dba) "]
—med(fy; — £4)| —med(D.(Fy4,Fg))|
Médiane des moindres P
puissances’ LMPp | med ((f, —£a)") [0; T med((D-(Fg,Fa))") [0 (dma) "]
Moindres puissanceB hot p hot P
LTP f, — f N— 0; hrf, «(Fg,Faq) _ dhs) b
tronquees p ;“ g — fal " Jkn—1 [0; hlfnay] k:O o Fd) JrN-1 [0; (dmax)” ]
Moindres puissanc® h—1 h—1
desécartsh la médiane  SMPDp (I(fg — fa) (05 (dEw) " ] > (ID.(Fy.Fa) [0; (dEa) " B
. k=0 k=0
ronquees — med (£, —£4))|” kv 1 — med(D.(Fy,Fa))|") kv 1
N—-1 k k N-—1
»(rang(fy — fq) » » [ rang( (D¥(F,,Faq)) b P
R'estimateur B k:Z*O (J ( N _ 1 [JmmlmaxN ZO J N 1 [Jmmdmax
- Jh maxImax/V' } maxdmaxN ]
(fy = fc’?)) Dif(Fg,Fd))
N—-1 D N-1 D
- N: X N
M-estimateur MR, P (fr — [’[;m'” ' PP (DY(F,F,)) [ppm'”
k=0 PmaxN] k=0 PmaxN]

TAB. 13 —Mesures robustes. Les termes,,, phax Jiin €t Jhax COrrespondent respectivement aux bornegriefires et sugrieures des

fonctionsp? et J?.

min
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Nom FONCTION
Ly — L pH(z) = —‘1;“2 —0.5
Fair p*(z) = |z| — log(1 + |z|)
Cauchy p*(z) = log(1 + z?)
Geman- \ 22
— 2
McClure Pi(e) = i
Welsh Po(z) = (1—e ")
1—(1-2%)% silz|<1
ey g = LA silel <
1 sinon
2 si|z| <
-5 x 1.345
Huber p'(z) =< 2 R
1.345(|z| — L222)  sinon
Rousse- 8/ N 1
euw @) =

TAB. 14 —Fonctionsp? (M-estimateurs).

Nom FONCTION
Wilcoxon JHt)y=t—1
Médiane J2(t) =sgn(t — 1)
Van der
JAt)=¢""(t
Waerden B =e¢" @
Estimateur —1.4634 Sl 0<t<0.39
B-robuste JAt) = 1.47¢7 1 (t)  Sio.39<t<0.61
optimal 1.4634 Sio.61<t<1
~1.14 Si 0<¢<0.48
Minimax  J°(t) = ¢ (5 + E32)  sious<i<ose

1.14 Sio.52<t<1

TAB. 15 —FonctionsJ? (R-estimateurs).
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