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Introduction générale

On situe les débuts de la vision artificielle dans les années 1960. On appelle vision
artificielle ou vision par ordinateur un système couplant une caméra à un calculateur.
Le capteur ainsi obtenu permet une perception sans contact de son environnement
à l’instar de la vision humaine. Initialement utilisée dans la restauration des images
spatiales, la vision par ordinateur a maintenant un spectre d’application très large
(surveillance, télédétection, contrôle qualité, multimédia, art, jouet, etc.).

Les systèmes de vision sont utilisés pour obtenir des informations de bas niveau
de complexité (mesure de luminance, vision 2D) jusqu’à des niveaux de complexité
élevés (reconnaissance de formes, création de carte de navigation, etc.) et ce grâce à
l’augmentation des vitesses et des capacités de calcul des ordinateurs.

La reconstruction d’une carte de profondeur fait partie des méthodes de grande
complexité. Une caméra donne une mesure projective de la luminance des objets de
l’environnement d’un système. Si on souhaite reconstruire une information tridimen-
sionnelle à partir d’une image issue d’une caméra, il faut :

– soit utiliser des connaissances a priori sur les objets perçus,
– soit adjoindre à la caméra un système (télémètre, ladar, caméra, etc.) permettant

de rajouter une information à l’image traitée.

Nous nous intéressons dans ce manuscrit au cas ou l’autre source d’information est
également une caméra.

La vision stéréoscopique, c’est-à-dire la perception d’une scène à partir de deux
caméras ou plus, permet de reconstruire le relief apparent. L’obtention d’informations
tridimensionnelles à partir de vues bidimensionnelles est directement liée à la possibi-
lité d’apparier, dans chaque image, les projections 2D d’un même objet 3D. Ce sont
l’information de disparité (c’est-à-dire la variation de position de la projection sur les
différentes images) et la connaissance des différents paramètres des capteurs utilisés qui
permettent de reconstruire les coordonnées d’un point tridimensionnel. Dans certaines
applications (métrologie, reconstruction d’objet, etc.), la reconstruction tridimension-
nelle nécessite l’utilisation de cartes de disparité dense. A l’inverse des méthodes qui
apparient uniquement des points caractéristiques, nous nous sommes intéressés à la
problématique de l’appariement de la totalité des pixels de chaque image.
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L’appariement dans les images stéréoscopiques s’appuie généralement sur l’hypo-
thèse que la luminance émise par tout point de l’environnement tridimensionnel peut
être considérée comme uniforme si la variation de point de vue est faible. On pour-
rait penser naïvement que l’appariement des pixels des images stéréoscopiques devrait
pouvoir être obtenu par une mesure de distance sur les luminances. Cependant, le
processus d’intégration spatial et temporel de la luminance au niveau des rétines, et
particulièrement l’échantillonnage et la quantification de cette mesure, invalident cette
possibilité. De plus, des phénomènes tels que l’occultation partielle, le changement de
point de vue, la variation de la spécularité, etc. gênent les procédures d’appariement.

La majeure partie des méthodes classiques de mise en correspondance utilise une
représentation statistique de l’erreur d’appariement. Cependant, on est en droit de
se poser des questions sur l’utilisation des outils de statistiques lorsque le nombre
d’informations à mettre en correspondance ne dépasse pas deux. Pour pallier le biais de
cette approche, il est d’usage d’utiliser des techniques de régularisation pour estimer les
moments statistiques de la distribution de luminance locale. Ces techniques s’appuient
sur l’hypothèse d’ergodicité du bruit de mesure en utilisant le voisinage de chaque pixel.

Ce type d’approche utilise des voisinages (ou fenêtres) pour obtenir une mesure
statistique de la distance entre les deux fonctions d’illuminations échantillonnées. L’ap-
pariement est alors obtenu en recherchant, dans la seconde image, le correspondant du
voisinage de chaque pixel de la première image et inversement. Cette procédure induit
des quantités de calculs importants. Elle ne prend pas en compte les particularités des
systèmes stéréoscopiques. En effet, si le système est étalonné, la connaissance du mo-
dèle de formation des images ainsi que de la position relative des caméras permettent
de restreindre a priori les domaines de correspondance. Cette restriction utilise les ou-
tils de la géométrie épipolaire qui permettent d’astreindre le correspondant d’un pixel
d’une image à une ligne définie dans l’autre image. L’utilisation de cette contrainte
épipolaire permet en outre de rejeter des appariements ambigus provenant de motifs
répétitifs fréquents dans les images naturelles. Cependant, la restriction a priori des
domaines d’appariement peut biaiser considérablement la mise en correspondance si
les paramètres d’étalonnage ne sont pas fiables (ou si le modèle utilisé est inadéquat).

D’autre part, l’aspect échantillonné de l’information de luminance influe directe-
ment sur la robustesse des méthodes de mesure de similarité. Comme il existe diffé-
rents types de technologies de capteurs vidéos (caméras à balayage, rétines C.C.D. ou
C.M.O.S.) et donc différents types d’échantillonnages, il semble difficile de fixer un
modèle de représentation de l’image numérique suffisamment général pour que les trai-
tements effectués dans le cadre de la mise en correspondance puissent s’abstraire de la
technologie d’obtention de l’image. Même si la connaissance de la technologie utilisée
est disponible, elle est difficile à utiliser sans rajouter dans le traitement de l’informa-
tion un haut niveau de complexité de représentation ainsi que beaucoup d’a priori sur
les propriétés de diffusion de la lumière. A ce défaut s’ajoute tous les problèmes liés aux
bruits des systèmes, aux différences de points de vue, etc. et surtout à la quantification
qui induit imprécision et saturation de l’information de luminance. La modélisation de
la luminance par une variable aléatoire ne permet pas de présenter de façon simple ces
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défauts de connaissance du signal.

Plutôt que de tenter d’augmenter la fiabilité de l’hypothèse de similarité de la lu-
minance pour deux pixels correspondants et d’ergodicité du bruit dans l’utilisation des
voisinages, nous avons opté pour une approche visant à minimiser l’influence des aprio-
rismes dans le processus de mise en correspondance. Nous avons choisi de restreindre
notre étude à l’appariement dense de pixels dans des images stéréoscopiques en niveau
de gris. Le plan de cet ouvrage est détaillé ci-dessous.

Nous présentons tout d’abord un état de l’art de la vision par ordinateur en repre-
nant toute la chaîne d’acquisition de l’information de luminance depuis sa projection
continue jusqu’aux données numériques (échantillonnées et quantifiées) représentées
par les pixels. Le volume de ce premier chapitre est important au regard de la taille
de l’ensemble du manuscrit. Cette disproportion a deux causes. La première est que
la problématique de l’appariement stéréoscopique n’est pas neuve et que la littérature
sur ce sujet est abondante et variée. La seconde est liée au fait que nous proposons une
approche nouvelle et que la justification de notre démarche nécessite de réviser un cer-
tain nombre de points qui sont généralement admis sans discussion. Ainsi nous voyons
les différents modèles proposés par la littérature pour représenter la numérisation de la
luminance ainsi que leur implication sur les processus d’appariement. Nous présentons
ensuite les bases de la vision stéréoscopique, c’est-à-dire les rudiments de géométrie
épipolaire, le principe du calibrage des capteurs stéréoscopiques ainsi que les méthodes
de reconstruction tridimensionnelle. Enfin, nous proposons un état de l’art sur les mé-
thodes de mise en correspondance. L’aptitude des méthodes d’appariement à délivrer
une carte de disparité fiable est liée à la robustesse de la méthode d’estimation de la
similarité des mesures de luminance. Ces mesures de similarité sont elles-mêmes très
influencées par la modélisation du passage continu-discret. Un bon modèle de représen-
tation des informations de luminance serait un modèle suffisamment général pour que
les traitements effectués puissent s’abstraire de la technologie d’obtention de l’image et
suffisamment simple pour être utilisable sur un calculateur ordinaire et éviter les biais
de modélisation. De notre état de l’art, il est ressorti qu’aucune méthode ne semblait
satisfaire à cette caractéristique. L’élaboration d’un nouveau modèle de représentation
de l’illumination échantillonnée nous est apparue nécessaire.

Ce modèle, nous le présentons dans le chapitre 2. Le nouveau modèle de pixel
que nous proposons tente de mieux représenter le phénomène d’échantillonnage de
l’espace ainsi que les phénomènes de quantification de la valeur de luminance associée.
L’échantillonnage spatial est modélisé par une partition floue tandis que l’information
de luminance est associée à deux classes duales. Cette modélisation nous permet une
nouvelle approche de la mise en correspondance des informations discrètes quantifiées
de luminance par le biais de la théorie des possibilités. Ainsi nous associons, à chaque
pixel de chaque image, un domaine pondéré des pixels de l’autre image pouvant lui
être appariés.

Pour augmenter la spécificité des domaines d’appariement, nous proposons, dans
le chapitre 3, un algorithme coopératif et itératif. Nous avons adapté trois contraintes
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d’appariements stéréoscopiques classiques en les formulant de façon sémantique. Nous
validons notre approche en estimant la carte de disparité sur des images de référence
puis en la comparant avec celles obtenues par les approches classiques présentées dans
le premier chapitre.

Finalement, une conclusion générale dresse un bilan des apports de notre approche
et fait ressortir les différentes perspectives de ce travail.



Chapitre 1

État de l’art

Au IIIème siècle avant J-C, Euclide, géomètre grec, définit la perception du relief
comme ”recevoir, au moyen de chaque oeil, l’impression simultanée de deux images
dissemblables d’un même objet”. En 1484, Léonard de Vinci précise les principes de la
vision binoculaire mais l’état d’avancement technologique de l’époque ne lui permettait
pas de mettre ces principes en application. La vraie histoire de la stéréoscopie commence
en 1832 avec l’Anglais Charles Wheatstone. Il étudie des moyens d’observation de
dessins en relief. En 1838, il fait breveter le premier ”stéréoscope” (figure 1.1a). C’est un
appareil muni de deux miroirs dans lequel on observe des dessins placés aux extrémités
du stéréoscope. Ces deux images donnaient, à l’observateur, une impression de relief.
En 1844, David Brewster applique le principe de Wheatstone à la photographie : la
photographie stéréoscopique est née. En 1850, Duboscq construit le premier stéréoscope
en série (figure 1.1b).

De nombreuses équipes composées de biologistes, de psychologues et autres scienti-
fiques ont tenté de dégager une modélisation de la vision humaine sous forme d’un sys-
tème stéréoscopique binoculaire [Jul60], [BBP67], [CDW76]. Se basant sur l’ensemble
de ces travaux, Marr et Poggio [MP79] ont proposé en 1979 une méthode de reconstruc-
tion tridimensionnelle utilisant deux caméras. Le principe de cette méthode consiste
à utiliser plusieurs vues d’une même scène et d’en reconstituer la géométrie tridimen-
sionnelle grâce à la disparité des images. Cette méthode porte naturellement le nom de

(a) (b)

Figure 1.1 – Stéréoscope de Wheatstone (a), Stéréoscope de Duboscq (b).
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vision stéréoscopique ou stéréovision. Une implémentation partielle de cette méthode a
été réalisé par Grimson [Gri81] en 1981. A. Lux [Lux85], en 1985, fixe comme objectif
ambitieux à la vision par ordinateur ”la construction d’un capteur visuel capable de
remplir les fonctions de l’oeil humain dans un système artificiel”. La stéréovision est
donc vue comme un moyen, à l’image de la vision humaine, de reconstruire le relief à
partir de deux images prises au même instant mais à partir de points de vue différents.

Le principe de la reconstruction stéréoscopique est basé sur l’aptitude à retrouver,
dans chaque image, la projection d’un même objet (point, ligne, motif). En effet, l’in-
formation de profondeur d’un objet est liée d’une part à la disparité de ses projections
dans les différentes images et d’autre part, à la position relative des deux capteurs
d’images. La reconstruction stéréoscopique fait donc apparaître deux problèmes dif-
férents. D’une part le calcul de la disparité qui fait intervenir des problèmes de mise
en correspondances et d’autre part, l’aptitude à inverser le problème de la projection
stéréoscopique, c’est à dire de retrouver l’information tridimensionnelle à partir de la
connaissance de la position relative des capteurs d’images et de celle de la disparité. Les
études basées sur la géométrie projective proposé par O. Faugeras et son équipe [Fau93]
semblent avoir débouché sur une méthode générique de reconstruction tridimension-
nelle. Concernant les problèmes liés aux estimations (étalonnage, reconstruction de
surface) et aux appariements, il semble qu’aucune méthode ne soit suffisamment fiable,
robuste et efficace pour permettre une utilisation simple des mesures obtenues par
stéréovision. Il semble entre autre difficile d’obtenir des appariements denses (c’est à
dire la mise en correspondance de la totalité des points), ce qui limite l’utilisation de
la stéréovision pour la métrologie, la reconstruction 3D, etc. C’est dans ce cadre que
s’inscrit notre travail. Nous nous intéressons à la reconstruction dense d’une scène tridi-
mensionnelle à partir d’un couple d’images stéréoscopiques connaissant une estimation
de la position relative des deux caméras.

Dans le premier paragraphe, nous allons revenir sur les bases de la vision par ordina-
teur en reprenant le modèle sténopé afin d’établir un modèle complet de caméra. Nous
nous intéressons plus particulièrement aux problèmes d’échantillonnage de l’image ainsi
qu’à la quantification des niveaux de gris. Ensuite, nous verrons les principes de base
de la vision stéréoscopique ainsi que la géométrie épipolaire résultante. Ces deux pre-
miers paragraphes vont nous permettre d’introduire les différents termes utilisés ainsi
que les différentes notations employées. Enfin, nous verrons les méthodes habituelle-
ment employées pour la mise en correspondance de pixels dans les différentes caméras.
Pour chacune de ces méthodes, nous présenterons le principe de base ainsi que les di-
verses améliorations apportées. Nous avons classé ces méthodes en deux groupes : les
approches utilisant des contraintes locales regroupant les méthodes basées sur le trai-
tement du signal d’une part et les approches utilisant des contraintes globales utilisant
des informations ” haut niveau ” d’autre part. Le paragraphe 1.3.3 traitera des mé-
thodes basées sur l’utilisation de contraintes globales. L’une des principales méthodes,
la programmation dynamique, y sera présenté ainsi qu’un ensemble d’outils plus récent.
Traitant des méthodes locales, le paragraphe 1.3.4 recense les différentes méthodes ap-
parentées à la corrélation ainsi qu’aux méthodes basées sur un calcul différentiel du flot
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optique. Les méthodes basées sur la mise en correspondance d’indices remarquables y
seront aussi présentées. Nous poursuivrons par une présentation des méthodes à cheval
entre les méthodes locales et les méthodes globales, utilisant ces contraintes de façon
coopératives. Nous finirons par une conclusion justifiant une nouvelle approche utili-
sant une nouvelle représentation des pixels ainsi que des contraintes stéréoscopiques
moins contraignantes.

1.1 Principe de la vision par ordinateur

1.1.1 Le modèle sténopé

Une image, au sens usuel, est une projection optique de l’univers tridimensionnel.
La modélisation du phénomène de formation des images a fait l’objet de nombreux
travaux. Le modèle le plus connu est celui de Gauss, dont l’approximation dite ”des
lentilles minces” (rayons paraxiaux) est l’un des plus utilisés. Dans cette approximation,
la position de l’image est indépendante de la direction des rayons lumineux et la lentille
est stigmatique (c’est dire qu’à tout point objet correspond un point image et non une
tache). Une lentille mince possède 2 foyers placés symétriquement sur l’axe optique
par rapport au centre S de la lentille (figure 1.2, F est le foyer objet et F ′ est le foyer
image). Pour construire l’image de l’objet AB formée à travers une lentille mince, on
utilise les propriétés de la lentille en traçant deux rayons particuliers issus de B :

– le rayon (1) parallèle à l’axe optique passant à la sortie de la lentille par le foyer
image F ′,

– le rayon (2) passant par le centre de la lentille ne subissant pas de déviation.

L’intersection de ces deux rayons permet de déterminer B′, image de B. On déduit
de cette construction la position et la taille de l’image AB : A′B′.

fA

B

F

objet réel

image réelle
(1)

(2)
S F ′

A′

B′

Figure 1.2 – Lentille convergente.

Le modèle de Gauss reste complexe pour une utilisation en vision par ordinateur.
Cependant, on peut montrer que, si la distance focale de l’objectif utilisé est petite par
rapport à la distance de l’image à l’objet, le modèle de Gauss peut être approché par
un modèle projectif homographique simple que l’on appelle modèle sténopé ou trou
d’épingle. L’invention du sténopé (venant du grec signifiant ”vue ou oeil étroit”) re-
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monte à l’antiquité. Aristote (384-322 avant J-C) perçait un trou dans un mur d’une
pièce sombre pour obtenir une image renversée de tous les objets placés devant cet ori-
fice. Le mathématicien arabe Alhazen (965-1039) a établi les formules mathématiques

Figure 1.3 – Principe de la chambre noire.

du sténopé. Il a pu ainsi expliquer la vision binoculaire. En 1515, Léonard de Vinci
décrit la camera obscura. Le principal défaut du sténopé était de donner une image peu
lumineuse. Si on agrandissait le trou pour avoir plus de lumière alors l’image devenait
floue puisqu’on s’éloignait du cas idéal d’une source ponctuelle. La solution de rempla-
cer le trou par une lentille est attribuée à tort à Giambattista della Porta (1535-1613)
qui a publié cette idée en 1589 dans le dix-septième volume de Magia Naturalis. Vingt
ans plutôt, Daniello Barbero avait déjà publié l’idée dans La Pratica della Perpettiva.

Ce modèle sténopé a fait l’objet de nombreuse études [Rob65], [HZ00]. Considérons
le cas monodimensionnel de la figure 1.4. Notre caméra est alors représentée par :

– le sténopé ou centre optique c de l’objectif où convergent les rayons lumineux et
par lequel passe la droite focale (cx),

– le point o, point principal de la rétine,
– le plan rétinien situé à distance focale f (ici le segment [c, o]) par rapport au

centre optique.

fc

B

b

zb
o

rétine

xb

XcB

ZcB

a A

x

z

Figure 1.4 – Principe du sténopé.

Le centre optique peut être représenté devant ou derrière le plan rétinien. Dans notre
cas, il sera placé derrière. Le point B de coordonnées (XcB

, ZcB
)t exprimé dans le repère

caméra rayonne dans toutes les directions mais seul un pinceau lumineux (hypothèse
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que l’objet a une surface Lambertienne) passe le centre optique c se projetant ainsi sur le
plan rétinien en b. De simples considérations géométriques nous permettent de calculer
xb (zb étant trivialement égale à f). Le triangle BcA est semblable au triangle bca donc
ba
BA

= ca
cA

. Autrement dit, la taille de la projection cb = xb est proportionnelle à la
distance sténopé-rétine (la distance focale ca = zb = f) et inversement proportionnelle
à la distance sténopé-point ZcB

. La projection du point B dans le plan rétinien (ou
plan image) exprimée dans le repère du sténopé (ou repère caméra) s’écrit alors :

{
xb = f

XcB

ZcB

zb = f

L’extension de ce principe à une image plane est triviale. Sur la figure 1.5 sont
représentés le plan I sur lequel se forme l’image, ou plan rétinien, et l’axe optique (co)
que nous prenons par convention identique à l’axe z du repère caméra. La distance
entre o et c est la distance focale f . Un point B se projette en b dans le plan rétinien le
long d’une droite passant par B et c. Soit (XcB

, YcB
, ZcB

, 1)t les coordonnées du point
B dans le repère caméra (avec t l’opérateur de transposition). Les coordonnées de la
projection de B dans le plan rétinien sont :





xb = f
XcB

ZcB

yb = f
YcB

ZcB

zb = f

I

z

o

b

c

plan rétinien

B
repère
caméra

x

y

xb
yb
zb

axe
optique

XcB

ZcB

YcB

1

Figure 1.5 – Le modèle géométrique d’une caméra.

Si le modèle sténopé est plus simple que le modèle de Gauss, il reste quand même non
linéaire. La géométrie projective, initiée par Desargues puis Pascal, mais principalement
développé au 19ème siècle par Monge repose sur la notion de projection centrale (dite
aussi conique). On doit à Olivier Faugeras [Fau93] d’avoir popularisé la notion de
géométrie projective ramenant ainsi le modèle sténopé à un modèle presque linéaire.
Selon la géométrie projective, un point dans P2 (plan projectif) est définie par trois
variables formant un vecteur de coordonnées à un facteur d’échelle près. En posant
s =

ZcB

zb
=

XcB

xb
=

YcB

yb
alors les coordonnées de la projection de B dans le plan rétinien

peuvent faire l’objet d’une écriture linéaire :
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sxb

syb

szb


 =




1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0







XcB

YcB

ZcB

1







sxb

syb

szb


 = P




XcB

YcB

ZcB

1


 (1.1)

La matrice P est la matrice de projection perspective qui relie les coordonnées
tridimensionnelles d’un point à ses coordonnées bidimensionnelles projectives exprimées
dans le plan rétinien.

1.1.2 Changement de repère

Nous venons de voir qu’il est possible de connaître les coordonnées de la projection
d’un point B = (XcB

, YcB
, ZcB

)t dans le plan rétinien à partir de ses coordonnées
exprimées dans le repère caméra. Dans la plupart des cas, ce repère n’est pas le repère
de travail. Les coordonnées des éléments de la scène (reconstruction [LH81], [Xie89]) ou
des organes effecteurs (robotique [AEH98]) sont données dans un repère appelé repère
de travail ou repère ”monde” (Figure 1.6). Soient (XwB

, YwB
, Zwb

, 1)t les coordonnées
du point B dans le repère de travail et K la transformation entre le repère de travail
et le repère caméra tel que :




XcB

YcB

ZcB

1


 = K




Xwb

YwB

ZwB

1




avec :

K =

(
R T
0t

3 1

)
(1.2)

ou R est la matrice de rotation entre les deux repères et T la matrice de translation
entre les deux centres des deux repère et 03 = (0, 0, 0)t.

La position de B dans le plan rétinien est donc :




sxb

syb

szb


 = PK




Xwb

YwB

ZwB

1


 (1.3)
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b

I

caméra

travail

c

x

y

z

o

repère

repère

B XwB

YwB

ZwB

Xw

Yw

Zw

cw

Figure 1.6 – Changement de repère dans l’espace tridimensionnel.

1.1.3 Image numérique

Pour qu’une image puisse être traitée par ordinateur, il faut qu’elle soit disponible
sous format numérique, c’est à dire échantillonnée et quantifiée. Cette transformation
induit une adaptation de la représentation mathématique du signal mesuré. Pendant
de nombreuses années, ce sont les techniques issues de la théorie de l’échantillonnage
de Shannon qui ont assuré cette adaptation. Ces méthodes sont souvent limitées par
le fait qu’elles font appel à des techniques statistiques pour traiter les informations
en faible nombre alors que l’objet des statistiques est de traiter des grands nombres.
D’autres méthodes, purement discrètes, ont fait leur apparition sous le nom de ”géo-
métrie discrète des images” [JR70], [Thi92]. L’aspect peu nuancé de ces méthodes les
rende difficilement utilisables dans le cadre qui est le nôtre. L’élément de base en ima-
gerie numérique est le pixel. De l’anglais ”picture element”, il est souvent considéré
l’équivalent du point dans le monde continue. Un pixel regroupe les deux transforma-
tions appliquées à l’image réelle : il est repéré par un jeu de coordonnées entières et un
niveau de gris quantifié lui est associé. Utilisés sous forme de mosaïque, les pixels, vu
de loin, donnent l’impression d’une image continue.

1.1.3.1 Echantillonnage de l’espace, cas des caméras à balayage

Depuis l’ICONOSCOPE de Vladimir Kosma Zworykin en 1923 jusqu’à la très re-
pendue VIDICON (figure 1.7), le principe des caméras à balayage reste le même. Il
s’agit d’utiliser une surface sensible à la lumière. Grâce à un système optique, l’image à
analyser est projetée sur une couche photoconductrice. Un faisceau électronique, com-
mandé par le système de balayage, explore successivement chaque point de cette image
électrique. On extrait ainsi un signal électrique dont l’amplitude est représentative de
l’éclairement du point analysé sur l’image. Il va être déchargé en permanence par un
système de lecture donnant naissance à un courant électrique : le signal vidéo. La sur-
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face sensible est lue ligne par ligne, des impulsions rajoutées sur le signal vidéo viennent
signaler les changements de ligne et de trame.

Figure 1.7 – Principe du tube Vidicon.

La discrétisation de l’espace des colonnes s’obtient par échantillonnage temporel
du signal vidéo entre deux signaux de retour de ligne. Le système d’échantillonnage
temporel se comporte comme un circuit associant un interrupteur et une capacité.
Pendant un temps τ (très inférieur à la période d’échantillonnage T ), le circuit est
fermé chargeant ainsi le composant capacitif. Puis le circuit est ouvert, la charge est
lue et numérisée. Ce principe est repris sur la figure 1.8. Si i est le numéro de la ligne
de l’image et t le temps écoulé depuis le signal de retour de ligne, la valeur lue sur le
composant capacitif est affectée au pixel de coordonnée (i, j) avec i = trunc

(
t
T

)
, ou

trunc(x) est la troncature de x.
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Image
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mi,j

ττ
T

Figure 1.8 – Principe de la numérisation d’un signal électrique vidéo.

Lors de la visualisation de l’image numérisée, cette valeur sera interprétée par l’oeil
comme étant la valeur de toute la surface du pixel. L’interpolation produite par le
système oculaire donnera une impression de continuité. Cette valeur ne représente
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cependant que l’intégration du signal lumineux sur une surface beaucoup plus petite
(figure 1.9).

pixel

tube VIDICON

i

j

largeur du
balayage

Figure 1.9 – Relation entre pixel et portion de l’espace échantillonnée.

1.1.3.2 Echantillonnage de l’espace, cas des caméras matricielles

En 1970, W. S. Boyle et G. G. AMELIO du laboratoire BELL inventent un nouveau
composant électronique : le C.C.D. pour Coupled Charge Device que l’on peut traduire
par ”dispositif à transfert de charge”. Un an plus tard E. Arnold de la société PHILIPS
invente le C.I.D.I.S. pour Charge Injection Device Image Sensor ou capteur d’image
à injection de charge dont les photosites (plus petit élément homogène qui réagit à la
lumière dans un capteur électronique) sont des capacités M.O.S. Les versions ultérieures
du C.I.D.I.S. portent le nom générique de rétines C.M.O.S.

Les C.C.D. comme les C.M.O.S. sont, comme la plaque photographique, des récep-
teurs bidimensionnels composés par une mosaïque de minuscules récepteurs à semi-
conducteur. Les photosites sont disposés comme les cases d’un échiquier en rangs et en
colonnes. Chaque photosite accumule un nombre d’électrons proportionnel à la quan-
tité de lumière reçue. La lecture des charges électriques accumulées va permettre de
reconstituer l’image.

Le signal issu de ce type de composant est, par nature, échantillonné. Cependant,
sa transmission est souvent assurée par un câble vidéo. Dans ce cas, le processus de
numérisation est identique à celui des caméras à balayage, à la différence près que le
signal échantillonné est transformé en un signal analogique au mieux par un interpola-
teur, mais généralement par un bloqueur (figure 1.10). Dans ce cas, les modèles d’erreur
sont très éloignés des bruits gaussiens et uniformes couramment employés.

Si la transmission du signal est numérique, alors à chaque pixel peut être associé un
photosite. Dans le cas des C.C.D., les photosites sont jointifs (figure 1.11a). Par contre,
dans le cas des C.M.O.S., à chaque photosite étant associé un circuit de traitement, la
mosaïque des photosites n’est pas jointive (figure 1.11b).

1.1.3.3 Image échantillonnée

L’objet de ce paragraphe est de relier les coordonnées métriques d’un point de
l’espace 3D aux coordonnées du pixel sur lequel il se projette. L’origine du plan rétinien
(ou plan image) est définie par o, intersection entre l’axe optique et le plan rétinien.
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signal électrique

pixels

i
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Figure 1.10 – Principe de la numérisation d’un signal électrique vidéo.

j

rétine CCD

i

(a)

i

rétine CMOS

j

(b)

Figure 1.11 – Rétine CCD (a), Rétine CMOS (b).

Dans l’image échantillonnée, l’origine est le coin supérieur gauche de la rétine. Soient
(uo, vo) les coordonnées du point o dans ce nouveau repère, Ni et Nj le nombre de
lignes et le nombre colonnes de l’image, hr la dimension de la rétine selon l’axe x et lr
la dimension de la rétine selon l’axe y. Dans le repère (u, v), les coordonnées de b sont :

(
ub

vb

)
=

(
−ku 0
0 kv

)(
xb

yb

)
+

(
uo

vo

)
(1.4)

avec ku = hr/Ni et kv = lr/Nv.

La projection b de B sur la rétine est considérée comme participant à la valeur de
niveau de gris du pixel m de coordonnées (i, j)t tel que :

ub ∈ [i − 0.5, i + 0.5[ et vb ∈ [j − 0.5, j + 0.5[. On écrit aussi :

(
i
j

)
=

(
ent{ub}
ent{vb}

)
(1.5)

avec ent{x} représentant la partie entière de x.
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o

vo

m

bub

vb

uo

lr

hr

v

u

i

j

Figure 1.12 – Image échantillonnée.

1.1.3.4 Modèle d’erreur de l’échantillonnage de l’espace

Pour bien comprendre l’impact de l’échantillonnage sur les variations des niveaux de
gris de l’image, il est important de différencier les photosites (entité physique intégrant
le flux lumineux pendant le temps d’ouverture pour les caméras matricielles ou la
surface du faisceau échantillonnée pour les caméras à balayage) et le domaine de l’espace
rétinien affecté à chaque pixel que nous appellerons ”pixel physique” (figure 1.13).

pixel (i, j)t

tube VIDICONrétine CMOS

rétine CCD

i

i

i

j

j

j

Figure 1.13 – Numérisation de l’espace.

Dans le cas des rétines C.C.D., on peut considérer qu’il y a coïncidence entre pho-
tosite et pixel physique (du moins lorsque le signal a été transmis sous sa forme échan-
tillonnée). Dans le cas des caméras à balayage et des rétines C.M.O.S., le photosite est,
a priori, inclu dans le pixel physique. Dans ce dernier cas, certains points de l’espace
ne sont pas ”vus” ; c’est à dire qu’ils ne participent pas directement à l’estimation de
la valeur du niveau de gris des pixels qui leur sont associés (figure 1.14). Néanmoins,
sous l’hypothèse de continuité de la matière (pas de discontinuité forte le long d’une
surface) ainsi que sous l’hypothèse de surface ayant une granularité faible, alors on
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admet qu’il y a une forte corrélation entre les points de l’espace qui sont à l’extérieur
du cône de visibilité du photosite et ceux qui sont à l’intérieur. Lorsque la dimension
du photosite est très inférieure à la dimension du pixel physique, la modélisation de
l’échantillonnage par la convolution avec une distribution de Dirac est envisageable.
Sinon, il faut supposer que cette distribution est convoluée avec un noyau représentant
le défaut d’adéquation de l’échantillonnage.

������������
������������
������������
������������
������������
������������
������������
������������
������������

������������
������������
������������
������������
������������
������������
������������
������������
������������

cône de visibilitè
du photosite

centre
optique

pixel

photosite

Figure 1.14 – Cône de visibilité d’un photosite pour CMOS ou balayage.

Même si la position relative de la caméra et l’environnement ne bougent pas, et
que l’illumination globale de la scène ne varie pas, la valeur des niveaux de gris des
pixels peut varier. Les différentes sources de variations sont multiples : variation du
temps d’intégration, aléas électroniques, couplages électriques, méthode de lecture, ré-
échantillonnage, etc. Aux vues de toutes ces sources de perturbation, on constate qu’il
serait très difficile d’avoir un modèle complet, et si ce modèle complet pouvait être
établi, son identification semble impossible à maîtriser.

L’échantillonnage de l’espace induit un bruit. Ce bruit est, au minimum, de type
uniforme si la surface observée est peu granuleuse. Si on considère que la taille du
photosite est très inférieure à la taille du pixel physique alors la distribution du bruit
peut être considérée comme une distribution centrée autour d’un mode (comme par
exemple un bruit gaussien). Cette distribution de bruit permet de prendre en compte
les aléas d’illumination. Enfin, l’hypothèse de continuité de la matière ainsi que du
couplage entre les valeurs (dans le cas des caméras matricielles) induit une corrélation
entre les valeurs donc un bruit coloré. Traditionnellement, l’erreur induite par l’échan-
tillonnage est modélisée par des noyaux gaussiens [Sch01], des distributions uniformes
[KPKP89],[KK01] ou des intervalles d’erreur [Tel03].

1.1.3.5 Quantification de l’information du niveau de gris

La quantification est assurée par des composants électroniques appelés C.A.N.
(Convertisseur Analogique Numérique). Quantifier un signal échantillonné consiste à
associer, à chaque échantillon, une valeur numérique entière. Chaque valeur numérique
représente une portion de l’espace de définition de la variable à quantifier.

Pour quantifier Ve, la grandeur électrique associé à la lumière reçue par un photosite,
il faut donc partitionner son domaine de définition et associer une grandeur numérique
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à chaque cellule de la partition qui est généralement un intervalle (Figure 1.15)

N − 10 1 2 ...... N − 2

Figure 1.15 – Principe de la quantification.

Le nombre de cellules de la partition est N . Il est défini par la résolution numérique
choisie pour la quantification. Les systèmes les plus repandus représentent les niveaux
de gris d’une image sur 8 bits. Dans ce cas N = 28 = 256.

La partition représentée sur la figure 1.15 n’est pas régulière. Cette irrégularité
peut avoir une signification particulière (par exemple représente une courbe de sensi-
bilité du capteur qui serait non-linéaire). Cependant, un composant réalisant une telle
quantification n’est pas simple à réaliser et n’est pas simple à paramètrer.

La quantification la plus courante est la quantification linéaire. Elle utilise trois
paramètres qui sont la valeur de saturation haute Vmax, la valeur de saturation basse
Vmin et N le nombre de cellules de la partition (figure 1.16). La valeur de quantification
n associée à Ve est obtenue de la façon suivante :

n =





0 si Ve < Vmin

N − 1 si Ve > Vmax

ent
{

Ve−Vmin

Vmax−Vmin
N
}

sinon

La quantité Vmin est souvent appelée offset tandis que l’écart Vmax −Vmin est appelé
gain. Des ajustements sur le gain peuvent parfois permettre de compenser de mau-
vaises ouvertures de diaphragme. A chaque entier e ∈ [1, N − 2] est associé l’intervalle[
eγ − γ

2
, eγ + γ

2

[
avec γ = Vmax−Vmin

N
le pas de quantification. Les intervalles associés à

0 et N − 1 sont des intervalles ouverts respectivement à gauche et à droite.

0

1
2

e

VmaxVmin

Ve

γ

N − 1

Figure 1.16 – Quantification linéaire.
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1.1.3.6 Modèle d’erreur de la quantification des niveaux de gris

La quantification du niveau de gris induit une erreur puisqu’on dispose d’un nombre
limité de niveaux différents pour représenter l’amplitude d’un signal continu. La valeur
maximale de l’erreur est de γ

2
. On constate que, plus la résolution est importante, plus

l’erreur est petite [WK96]. On remplace généralement cette erreur par un bruit de
quantification qui est modélisé soit par une distribution uniforme [Kol84] soit par des
intervalles d’erreurs [JKDW01].

On peut aussi remarquer que la présence des bornes Vmin et Vmax provoquent un
phénomène de saturation qui est difficilement modélisable par une distribution proba-
biliste.

1.1.3.7 Modèle d’erreur de la numérisation

Comme tout composant électronique, le C.A.N. est soumis aux bruits et aux aléas
électroniques. Le signal de mesure M à quantifier est donc bruité par un bruit BP

par rapport au signal S originel. La quantification rajoute un bruit BQ sur le signal
quantifié MQ (figure 1.17).

Q
S M MQ

BP BQ

P

Figure 1.17 – Modèle d’erreur.

Dans le cas ou l’on représente le bruit de quantification BQ par une distribution
supposée uniforme, le bruit associé au signal quantifié MQ est un mélange (Bayes,
noyaux, etc.) entre le bruit du signal de mesure BP et le bruit de quantification BQ.
Dans le cas ou l’on représente le bruit de quantification par un intervalle d’erreur, on
doit comparer les deux bruits. Si le bruit du signal à quantifier est très inférieur au
bruit de quantification, on considère le bruit associé au signal à quantifier négligable
devant le bruit de quantification et on représente le bruit du signal MQ par un intervalle
d’erreur. Si, par contre, les deux bruits sont d’importance équivalente ou si le bruit du
signal à quantifier est plus grand que le bruit de quantification, alors il faut mélanger
les deux bruits.

1.2 La vision stéréoscopique

A cause de l’aspect projectif de la création des images, il est impossible de recréer la
géométrie tridimensionnelle d’une scène à partir d’une seule image [Xie89]. La stéréo-
vision, c’est à dire la perception d’une scène à partir, au minimum, de deux caméras,
permet de reconstruire un relief apparent. Dans la plupart des cas, seules deux caméras
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sont utilisées. Ito [II86] et Ayache [Aya89] ont proposé d’utiliser un système trinoculaire
(trois caméras) afin de mettre à profit la redondance d’informations apportée par la
troisième caméra, d’une part pour vérifier les résultats obtenus par le premier couple
d’images, et d’autre part afin de lever certaines indéterminations.

Les applications de la stéréovision sont diverses : construction de carte et recon-
naissance aérienne [CW81], [Hou93], [BB96], navigation pour la robotique [BFZ93],
[Las96], [KOY00], [ML00], reconstruction d’objets [FL95], [SDJ96], modélisation d’en-
vironnements [ML04], etc. La reconstruction volumétrique est une autre utilisation des
vues multiples [FB03], [SCM+04]. Dans [Day00], Dayer recense les méthodes utilisant
une approche volumétrique à base de vues multiples pour reconstruire une scène.

1.2.1 Principe de base

Soit le système stéréoscopique représenté sur la figure 1.18. Ce système comporte
trois systèmes de coordonnées, deux attachés à chaque plan rétinien (u1, v1)

t et (u2, v2)
t

et un tridimensionnel (Xw, Yw, Zw, 1)t. Soit B un point de la scène et b1 et b2 ses deux
projections dans chaque plan image. La connaissance de la géométrie relative des deux
capteurs permet de reconstruire la position tridimensionnelle du point B à partir de la
connaissance de ses deux projections. Pour faire cette reconstruction, il est nécessaire
d’être capable d’apparier les deux projections.

v2

B

c1

c2

b1
b2

Xw

Yw

Zw

u1

v1

I2
I1 u2

Figure 1.18 – La géometrie d’un capteur stéréoscopique.

1.2.2 Relation entre les projections - Epipolarité

Un point de l’espace tridimensionnel possède trois degrés de liberté. Un point dans
un plan possède deux degrés de liberté. Les deux projections b1 et b2 du point B dans
les deux plans images du système stéréoscopique sont donc liées. Cette relation porte
le nom d’épipolarité.

Pour comprendre simplement cette relation, plaçons nous dans le cas représenté par
la figure 1.19. Si B a comme projection b1 dans la première image, il appartient à la
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demi-droite ∆1 passant par c1 et b1. Cette demi-droite s’étend vers l’infini depuis b1

dans la direction de l’axe optique. Lorsque B parcours ∆1, sa projection sur l’image 2
parcours aussi une demi-droite qui est la projection perspective de ∆1 sur l’image 2.
Cette droite porte le nom de droite épipolaire.

c1

c2

b1

I1
I2

∆1

B

L2(b1)

Figure 1.19 – Définition de la contrainte épipolaire.

A chaque point b1 de l’image 1 correspond une droite épipolaire L2(b1) sur l’image
2. Cette droite peut être paramètrée par le vecteur l2(b1) tel que si b2 est un point de
l’image 2, b2 appartient à la droite L2(b1) si et seulement si bt

2l2(b1) = 0. La projection
de la demi-droite ∆1 dépend de la transformation géométrique entre les deux caméras.
La relation entre b1 et la droite épipolaire L2(b1) fait intervenir une matrice appelée
matrice essentielle E [HZ00] qui est une matrice 3 × 3 mais de rang 2 :

l2(b1) = Eb1

Ce que l’on peut aussi écrire :

bt
2Eb1 = 0

Cette relation est entièrement symétrique. A chaque point b2 de l’image 2 correspond
une droite épipolaire L1(b2) sur l’image 1 de paramètres l1(b2). La relation entre b2 et
l1(b2) fait intervenir la transposée de la matrice essentielle :

l1(b2) = Etb2

La relation d’épipolarité relie la projection d’un point tridimensionnel dans une
image à une ligne dans le plan de la deuxième image. Dans le cas des images numé-
riques, le travail s’effectue sur les pixels. Soit m1 un pixel de l’image 1 de coordonnées
(i1, j1, 1)t (figure 1.20). Faugeras et son équipe [Fau93] ont montré que la relation entre
m1 et la droite épipolaire L2(m1) faisait intervenir une matrice appelée matrice fon-
damentale F qui est aussi une matrice 3 × 3 de rang 2 qui, en plus de dépendre de la
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transformation géométrique entre les deux caméras, dépend des paramètres d’échan-
tillonnage de l’espace :

l2(m1) = Fm1

Si m2 un pixel de l’image 2 de coordonnées (i2, j2, 1)t appartient à la droite l2(m1)
tel que mt

2l2(m1) = 0, alors on peut écrire :

mt
2Fm1 = 0 (1.6)

Cette relation est entièrement symétrique. A chaque pixel m2 de l’image 2 corres-
pond une droite épipolaire L1(m2) sur l’image 1 de paramètre l1(m2). La relation entre
m2 et l1(m2) fait intervenir cette fois-ci la transposée de la matrice fondamentale :

l1(m2) = F tm2

L2(m1)

i1

j1

Image 1 Image 2

m1

Figure 1.20 – Définition de la contrainte épipolaire du point de vue pixel.

1.2.3 Etalonnage

Pour pouvoir utiliser la relation d’épipolarité entre les projections, la connaissance
de la matrice fondamentale F est indispensable. L’estimation de la matrice fondamen-
tale a fait l’objet de très nombreux travaux [XZ96], [HZ00], [Fau93], [Aya89]. Cette
étape est connue sous le nom d’étalonnage du capteur stéréoscopique. Elle vise à esti-
mer les paramètres intrinsèques et extrinsèques du système stéréoscopique en utilisant
une mire dont on connaît le modèle.

Le principe est le suivant : dans chaque image, on détermine la position des éléments
caractéristiques composant la mire. Ensuite, ces éléments sont appariés en utilisant
l’une des méthodes classiques de mise en correspondance d’indices caractéristiques
(méthodes qui seront présentées dans la suite de ce chapitre). La phase d’appariement
est facilitée par la connaissance de relations géométriques entre les éléments de la mire.
Enfin, on cherche à résoudre le système surdéterminé formé par la relation d’épipolarité
1.6.

Le nombre minimum de point requis pour établir un ensemble de solutions est de
cinq points [FM90]. Il existe une méthode de calcul de solution unique proposée par
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Longuet-Higgins [LH81] basée sur huit points mis en correspondance. Usuellement,
on utilise plus de huit points afin d’augmenter la robustesse du calcul en résolvant
l’équation 1.6 par des méthodes basées sur les moindres carrés [HZ00].

Depuis quelques années, un certain nombre de méthodes ont été proposées pour
effectuer l’étalonnage du système stéréoscopique sans utiliser de mire [LF93], [LF97],
[XZ96]. Connu sous le nom d”’auto-calibration”, ces méthodes estiment tout d’abord
les paramètres intrinsèques d’une caméra par l’estimation de la matrice fondamen-
tale associée au déplacement de la caméra. Généralement, trois déplacements suffisent
pour trouver une solution. L’estimation se base sur l’appariement de points d’intérêt
préalablement extraits. Ensuite, grâce à deux déplacements supplémentaires du cap-
teur stéréoscopique, les paramètres extrinsèques (relation géométrique entre les deux
caméras) sont estimés.

1.2.4 Reconstruction

Reconstruire les coordonnées d’un point tridimensionnel nécessite la connaissance
des coordonnées de ses projections dans les différents plans images, des paramètres de
projection, de changement de repère et des paramètres d’échantillonnage de l’espace.

La reconstruction s’obtient par triangulation. En reprenant l’exemple de la figure
1.18, le point B se trouve à l’intersection des deux droites (c1b1) et (c2b2). Or, les seules
informations disponibles sont les coordonnées des pixels supposés correspondants mb1

et mb2 . L’imprécision de la position de b1 et b2 induit une imprécision dans la position
estimée du point B. En effet, le point b1 (resp. b2) appartient au pixel mb1 (resp. b2). Si
on considère les positions de mb1 et mb2 comme précises, la plupart du temps (c1mb1)
et (c2mb2) ne s’intersectent pas (ceci est due à l’échantillonnage de l’espace).

En utilisant l’équation 1.3 du modèle de caméra et Icx
la matrice des paramètres

intrinsèques de la caméra x définie par les équations 1.4 et 1.5, on peut établir les
relations suivantes :

{
mb1 = Ic1PK1B = A1B
mb2 = Ic2PK2B = A2B

On peut écrire le système reliant le point B avec les pixels dans lesquels il s’est
projeté dans les différents plans image par :

B =

[(
A1

A2

)t(
A1

A2

)]−1(
A1

A2

)t(
mb1

mb2

)

Ce système est sur-déterminé : B est définie par trois inconnues et chacune de
ses projections sont définies par deux variables soit quatre au total dans le cas d’un
système stéréoscopique à deux caméras. Il est généralement résolu par minimisation
d’un critère de distance. Par exemple, nous pouvons citer le critère basé sur la somme
des écarts absolus entre mbi

les coordonnées de la projection du point B dans le plan
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image i et m̂bi
les coordonnées de la projection de l’estimation du point B dans le plan

image i (c =

2∑

i=1

|m̂bi
− mbi

|).

1.2.5 Restriction géométrique des mises en correspondance

Sans autre information (si le système stéréoscopique n’est pas étalonné et si on ne
s’intéresse pas aux niveaux de gris des pixels), le correspondant du pixel mb1 de l’image
1 peut être n’importe quel pixel appartenant à l’image 2. Pour pallier cette difficulté,
on utilise un certain nombre de contraintes pour réduire le nombre de correspondants
potentiels. Ces contraintes sont de deux natures différentes : géométrique due à la
nature du capteur stéréoscopique et physique due aux propriétés d’illumination. Dans
la suite de ce paragraphe, nous étudions seulement les contraintes géométriques.

1.2.5.1 La contrainte épipolaire

Cette contrainte géométrique nous permet de réduire l’espace de recherche du cor-
respondant à une seule dimension. Grâce à la géométrie épipolaire de l’équation 1.6, le
correspondant du point mb1 dans l’image 2 est astreint à la ligne épipolaire lmb1

.

1.2.5.2 La contrainte d’ordre

En vision stéréoscopique, on considère usuellement que l’ordre des projections dans
les différents plans images reste le même. On peut effectivement constater sur la fi-
gure 1.21a que l’ordre des projections dans le plan image 1 est [a1, b1, c1] et que l’ordre
des projections dans le plan image 2 est [a2, b2, c2]. Dans leur livre [HM95], Horaud et
Monga ont démontré que si la scène observée contient des objets ayant des surfaces
transparentes fortement inclinées par rapport au plan des images, l’ordre des projec-
tions est inversé. Sur la figure 1.21b, on peut constater que l’ordre des projections dans
l’image 1 [a1, b1] est l’inverse de l’ordre des projections dans le plan image 2 [b2, a2]. On
peut aussi constater que si l’objet 2 avait été opaque alors le point A n’aurait pas été
visible dans l’image 1 (occultation), et la contrainte d’ordre n’aurait pas été violée.

Il existe un deuxième type de scène observée pour lequel l’ordre des projections est
inversé entre les deux plans images : c’est lorsque les distances entre les objets et le
capteur stéréoscopique sont très différentes (figure 1.22a).

On constate sur cet exemple que la différence de distance entre les points A et B et le
capteur stéréoscopique étant très faible, l’ordre des projections n’est pas changé ([a1, b1]
et [a2, b2]). Par contre, le point C étant très loin du capteur stéréoscopique (par rapport
aux points A et B), l’ordre des projections est inversé ([c1,(a1, b1)] et [(a2, b2), c2]).
Partant de ces observations, Faugeras [Fau93] a défini un cône représentant une région
interdite définie à partir du point A. Cette région modélise le fait que tout point
appartenant au cône aura l’ordre de ses projections inversé dans les deux plans images
par rapport aux projections du point A.
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Figure 1.21 – Définition de la contrainte d’ordre (a), Cas d’une surface transparente
(b).

��
��
��
��
��

��
��
��
��
��

�����������������������
�����������������������
�����������������������
�����������������������
�����������������������
�����������������������

�����������������������
�����������������������
�����������������������
�����������������������
�����������������������
�����������������������

c1

c2

ma2

mc2
mb2

A

C

B

mc1
ma1

mb1

(a)

��������������
��������������
��������������
��������������
��������������
��������������
��������������
��������������
��������������
��������������
��������������
��������������
��������������

��������������
��������������
��������������
��������������
��������������
��������������
��������������
��������������
��������������
��������������
��������������
��������������
��������������

���������������
���������������
���������������
���������������
���������������
���������������
���������������
���������������
���������������
���������������
���������������
���������������

���������������
���������������
���������������
���������������
���������������
���������������
���������������
���������������
���������������
���������������
���������������
���������������

c1

c2

ma1 ma2

A

(b)

Figure 1.22 – Cas de non-respect de la contrainte d’ordre (a), Cône interdit (b).

1.2.5.3 La contrainte d’unicité

Si on se limite à observer des objets opaques dont la disparité n’est pas très forte,
alors un objet dont la projection est un point sur la première image a une projection qui
est aussi un point sur la seconde image. Ceci n’est pas vrai pour des objets transparents.
Cette contrainte est un cas limite de la contrainte d’ordre (figure 1.23). Les points A et
C se projettent en un même point sur l’image 1 et en deux points dans l’image 2. Cette
contrainte peut être utilisée afin de réduire le nombre de correspondances possibles
[CHR96], [OK85].

Cette contrainte étant un cas particulier de la contrainte d’ordre, elle peut être aussi
violée. Ce cas est représenté sur la figure 1.24. Faugeras [Fau93] a démontré que si le
bord d’un objet est confondu avec le bord du cône représentant la région interdite, la
contrainte d’unicité peut être violée.
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Figure 1.23 – Définition de la contrainte d’unicité.
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Figure 1.24 – Cas de non-respect de la contrainte d’unicité.

1.2.6 Cas particulier des images redressées

Lorsque qu’un capteur stéréoscopique est correctement étalonné, c’est à dire lorsque
l’on connaît la géométrie relative des deux caméras et les paramètres qui gouvernent
la projection des images, il est possible de ”redresser” les images [Aya89]. Redresser
les images consiste en la création, par interpolation, des deux images qu’aurait acquis
un capteur stéréoscopique si les deux caméras étaient disposées de telle façon que leurs
axes optiques (z1 et z2) soient parallèles et que la droite (c1, c2) soit confondue avec les
axes horizontaux (y1 et y2) (figure 1.25).

Lorsqu’une paire d’images est redressée, la contrainte épipolaire se simplifie : à
toute ligne i1 de l’image 1 correspond une ligne i2. Il est même possible de redresser
les images de façon à ce que les deux lignes soient identiques sur les deux images.

Enfin, si m1 est un pixel de l’image 1 de coordonnées (i1, j1), m2 appartient forcé-
ment à un segment [a2, m21] de la ligne épipolaire de coordonnée i2 de l’image 2. a2

est l’intersection de cette ligne avec le bord gauche de l’image et m21 est le point de
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coordonnée (i2, j1). Cette contrainte géométrique est symétrique.

B

c1 c2

B′

mb1 mb2
mb′2

mb′′2

Figure 1.25 – Images stéréoscopiques redressées.

1.3 Mise en correspondance

Le problème de la mise en correspondance stéréoscopique est un sujet de recherche
complexe qui occupe la communauté scientifique depuis plus de quarante ans [Jul62].
Marr et Poggio [MP79], en 1979, ont identifié l’ambiguïté naturelle du problème de
la mise en correspondance. Ils ont défini deux contraintes permettant de réduire cette
ambiguïté qui sont l’unicité et la continuité. Nous avons défini l’unicité au paragraphe
précédent. La contrainte de continuité s’énonce ainsi :

si la matière est séparée en objets dont les surfaces sont suffisamment lisses, alors la
disparité (variation de position de la projection sur les deux images) est une fonction
continue par morceaux.

Dans [MP79], Marr et Poggio ont proposé de baser leur technique de mise en cor-
respondance sur une étude de la stéréoscopie humaine. Dans cette approche, seuls sont
appariés des indices faiblement ambigus tels que les bords et les coins. Les cartes de
disparités produites par cette technique ont le désavantage d’être éparses. Au début
des années 1990, les recherches se sont focalisées sur des approches différentes de la
théorie de Marr avec comme objectif d’obtenir une carte de disparité dense.

La mise en correspondance de deux indices (pixel, coin, imagette, ...) peut être vue
comme un algorithme de minimisation du coût d’une fonction de la disparité. Cette
fonction d’appariement base son coût sur une distance à la fois chromatique et géomé-
trique. De façon plus explicite, la distance de deux indices est liée à la dissemblance
de leur fonction d’illumination locale ainsi qu’aux contraintes géométriques liées à la
disposition relative des deux caméras (épipolarité).

Les algorithmes de mise en correspondance stéréoscopique ont été caractérisés sui-
vant les critères qu’ils emploient [DA89], [Zha93], [MDG03]. On peut définir deux fa-
milles de contraintes : les contraintes locales qui portent sur un petit nombre de pixels
autour d’un pixel d’intérêt et les contraintes globales qui portent sur une ligne de re-
cherche ou sur l’image toute entière. Les méthodes utilisant des contraintes locales,
aussi appelées méthodes locales, poursuivent la théorie de Marr et se concentrent sur
l’amélioration des techniques de sélection du correspondant en tentant d’augmenter
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les caractères discriminants des éléments remarquables. Les méthodes utilisant des
contraintes globales, aussi appelées méthodes globales, tentent de définir un modèle
global de la scène observée et de minimiser une fonction de coût globale. En marge
de ces deux catégories, il existe un certain nombre d’algorithmes utilisant ces deux
approches.

1.3.1 Les problèmes de la mise en correspondance

1.3.1.1 Variation du niveau de gris

Marr et Poggio [MP77] ont établi que les projections d’un même point tridimension-
nel devaient avoir des intensités semblables. Cette contrainte physique impose l’utilisa-
tion d’un modèle d’illumination ainsi que d’un modèle de réflectance des surfaces des
objets. Le modèle le plus simple et le plus utilisé est le modèle Lambertien [Hor86]. Ce
modèle explicite le fait que la surface des objets reflète la lumière identiquement suivant
toutes les directions. Malgré l’utilisation d’un tel modèle, les projections d’un même
point tridimensionnel dans chaque image peuvent avoir des intensités différentes. Les
sources de variation de niveau de gris sont multiples : aléas lumineux, échantillonnage
de l’espace, quantification du niveau de gris, sensibilités différentes entre les caméras
utilisées. De plus, certains types de surfaces mettent le modèle de réflectance Lamber-
tien en échec.

1.3.1.2 Variation du nombre de pixel de la projection d’un même objet
dans les deux images

En fonction de la différence de point de vue entre chaque caméra, la projection
d’un même objet dans les deux images peut être représentée par un nombre de pixels
différents. C’est une conséquence directe de l’échantillonnage de l’espace. La figure
1.26a représente ce cas. On constate que, dans l’image 1, la projection de la ligne
définie entre les points A et C est représentée par 5 pixels alors que, dans l’image 2,
elle n’est représentée que par 3 pixels. Or ces pixels représentent le même objet. La
mise en correspondance pixel à pixel est alors impossible.

1.3.1.3 Le problème de l’occultation

Certains points présents dans une image peuvent être absents dans l’autre image.
C’est à dire qu’une partie de la scène observée n’est visible que par une seule caméra :
il s’agit d’un problème d’occultation. Nous avons représenté un tel cas sur la figure
1.26b. On peut constater que le point B n’est vu que par la caméra 1. Ce phénomène
de disparition/apparition de points pose énormément de problèmes lors du calcul des
coûts d’appariement. Il existe trois manières de traiter ce problème :

– La première est de détecter les régions occultées avant ou après la mise en cor-
respondance [HA89], [Wil91]. Dans le cas de mise en correspondance dense, on
remplace la zone occultée par une interpolation basée sur la disparité du voisi-
nage de la zone. Dans le cas de mise en correspondance éparse, la zone est toute
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simplement exclue de l’algorithme de calcul des disparités.
– La deuxième façon est de réduire la sensibilité des algorithmes aux occultations.

Sara [SB97] et Stewart [Ste97] ont proposé d’utiliser des algorithmes robustes
pour réduire la sensibilité de la mise en correspondance aux occultations, aux
bruits et aux distorsions géométriques. Zabih et Woodfill [ZW94] et Bahat et
Nayar [BN98] ont proposé d’effectuer des transformations non paramétriques ap-
pliquées aux intensités des pixels avant d’utiliser des mesures de corrélation. En-
fin, Kanade et Okutomi [KO94] et Mansouri et Mitiche [MM98] ont proposé de
modifier la taille et la forme de la zone de recherche pour optimiser la mesure de
ressemblance au voisinage d’une occultation.

– La troisième façon est de calculer un modèle géométrique d’occultation afin de
l’intégrer au processus d’appariement [Bel96], [BT98a].
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Figure 1.26 – Variation du nombre de pixel (a), problème d’occultation (b).

1.3.1.4 Violation des contraintes géométriques d’appariements

Nous avons vu dans le paragraphe précédent qu’il existe des contraintes dépendant
de la nature de la scène et des objets observés : il s’agit de la contrainte d’unicité et
de la contrainte d’ordre. Ces contraintes ne sont pas violées si la scène ne contient pas
d’objet ayant des surfaces fortement inclinées. Il se peut néanmoins que certaines scènes
observées contiennent ce genre de surfaces. Dans ces cas là, ces contraintes ne sont plus
respectées faussant ainsi les résultats des algorithmes de mise en correspondance.

1.3.1.5 Les zones peu texturées

Le fait de vouloir mettre en correspondance deux zones de pixels appartenant à
différentes images impose à ces zones d’être texturées. En effet, elles doivent offrir un
pouvoir suffisamment discriminant pour que la mesure de distance entre les deux zones
soit significative. Sur la figure 1.27 sont représentés les niveaux de gris de deux images.
Que l’on s’intéresse au niveau de gris d’un pixel (a), d’un groupe de quatre pixel (b) ou
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de neuf pixels (c), on est incapable de déterminer un correspondant dans l’autre image
du fait que la texture est trop uniforme entre les deux images.

Image 1 Image 2

12121212 12

(a)

Image 1 Image 2

12 12 12121212

4040404040 40

(b)

Image 1 Image 2

40 404040404040

1212 12 12121212

747474747474 74

(c)

Figure 1.27 – Texture uniforme.

1.3.2 Que met-on en correspondance ?

Dans la plupart des travaux qui composent notre bibliographie se dégagent deux
approches d’appariements : les méthodes qui apparient des pixels et qui sont donc
très proches de la structure échantillonnée des images, et les méthodes qui apparient
des indices caractéristiques. Un indice caractéristique est un élément de structure de
l’image dont la signature d’illumination présente peu d’ambiguïté pour l’appariement
comme pour la localisation. Cette séparation en deux classes est plus ou moins histo-
rique et ne reflète pas les approches actuelles. Tout d’abord, un pixel est aussi un indice
caractéristique. Ensuite, il y a un certain nombre de nouveaux types d’indices caracté-
ristiques récemment proposés ayant des propriétés intéressantes. Ces éléments ne sont
plus des coins, des bords ou des lignes mais des points [Sch96] ou des régions [TG00] aux
caractéristiques invariantes aux transformations géométriques entre les deux caméras.

1.3.2.1 Mise en correspondance basée sur les indices caractéristiques

Les méthodes de mise en correspondance basées sur les indices caractéristiques
font appel à l’extraction d’éléments remarquables dans les images suivie d’une mise en
correspondance. Ces méthodes nécessitent une interprétation de l’information conte-
nue dans les images. D’après Marr [MP79], un point caractéristique est un lieu (dans
l’image) ou il y a une discontinuité de la variation d’intensité. Ces indices sont en
fait des élements remarquables dans les images comme par exemple des lignes, des seg-
ments, des coins, des contours mais aussi des points surbrillants, des points de plus forte
courbure, etc. L’intérêt de ces indices est qu’ils ont des propriétés qui se conservent
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entre les deux images. L’inconvénient est que le nombre de ces indices est en général
très restreint générant au final une carte des disparités éparses.

Le principe des méthodes de mise en correspondance stéréoscopiques basées sur les
indices caractéristiques repose sur deux étapes : tout d’abord, il faut extraire les indices
caractéristiques, ensuite il faut les mettre en correspondance.

Les indices sont généralement classés en deux groupes :

Le premier groupe est composé des indices du type contours. Les méthodes les plus
utilisées pour les détecter sont les méthodes dérivatives [HM95]. Elles sont divisées en
trois catégories :

– Les méthodes utilisant le calcul du gradient. Dans un premier temps, ces mé-
thodes déterminent les gradients directionnels de l’image en chaque point. En-
suite, elles calculent la norme du gradient. Enfin, le calcul du maximum local de
la norme du gradient permet de définir les points du contour.

– Les méthodes basées sur le calcul des dérivées secondes. Ces méthodes utilisent la
norme du gradient pour calculer la dérivée seconde dans la direction du gradient.
Les points du contour sont obtenus en cherchant les passages par zero de la dérivée
seconde.

– Les méthodes reposant sur le calcul du Laplacien. Ces méthodes sont basées sur
le calcul du Laplacien de l’image lissée et sur la recherche de ses passages par
zero.

Toutes ces méthodes substituent à l’image en niveau de gris une image binaire
(noir et blanc) contenant uniquement les contours détectés. Puisque les images ne
contiennent que des contours, l’identification de droites ou de segments est simplifiée.

Le deuxième groupe d’indices caractéristiques concerne les points d’intérêts. L’in-
convénient des contours est leur imprécision de localisation. Les points d’intérêts cor-
respondent à des caractéristiques bidimensionnelles telles que la plus forte courbure, les
coins, les jonctions entre les segments, etc. Ces points sont beaucoup moins nombreux
que les points de contours mais ils sont plus fiables.

Les principaux détecteurs de points d’intérêts sont ceux de Canny [Can86], de Marr
et Hildreth [MH80] ou de Harris [HS88]. Le lecteur pourra trouver d’autres détecteurs
dans les documents suivants : [Sch96], [DF90], [HM95].

Une fois les indices caractéristiques obtenus, il faut les mettre en correspondance
entre les différentes images. A chaque indice caractéristique on associe un vecteur d’at-
tributs à partir duquel sera calculé l’appariement. Les méthodes de mise en corres-
pondance basées sur les indices caractéristiques seront présentées dans le paragraphe
suivant concernant les méthodes de mise en correspondance locales.

1.3.2.2 Mise en correspondance basée sur les pixels

L’objet de ce type de méthode est de produire des cartes de disparité denses. Le
coût d’appariement de deux pixels est basé sur une mesure de similarité de la fonction
d’illumination locale. Pour être le plus proche possible de la structure échantillonnée
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de l’image, ce sont les pixels de l’image 1 que l’on tente d’apparier avec les pixels de
l’image 2.

La méthode la plus simple consiste à comparer les intensités des pixels [CHR96].
Mais cette mesure est très sensible aux bruits ainsi qu’aux distorsions de l’image et
présente beaucoup d’ambiguïtés d’appariement. Des approches plus fiables utilisent
des fenêtres de comparaison contenant le voisinage du pixel considéré. La similitude
entre deux fenêtres est obtenue par une mesure statistique de la distance entre les deux
fonctions d’illuminations échantillonnées. Les mesures les plus couramment utilisées
sont la somme des écarts quadratiques (Sum of Squared Differences ou S.S.D.) [CHR96],
[OKO01], la somme des écarts absolus (Sum of Absolute Differences ou S.A.D.) [Hir01],
l’intercorrelation normalisée (Normalized Cross-Correlation ou N.C.C.) [CM99], [Sar02]
ou les méthodes de rangs et de recensements [BN98].

Les méthodes basées sur la mise en correspondance de pixels sont très sensibles
aux occultations, aux défauts de réflections et aux variations d’illuminations entres
les différentes vues. De plus, l’apparition d’artefacts provenant de l’échantillonnage de
l’image peut perturber la mesure de ressemblance. L’évaluation d’un coût de mise en
correspondance défini sur une fenêtre peut alors assigner une mauvaise valeur d’appa-
riement à deux pixels correspondant, même dans des images ne contenant pas d’effets
dégradants tels que des occultations ou des surfaces non-uniformes. Peu d’articles ont
portés sur ces problèmes.

Dans [BT98b], Birchfield et Tomasi ont proposé une méthode insensible à l’échan-
tillonnage de l’image. La mesure de similarité utilise des fonctions d’interpolations
linéaires basées sur l’intensité du voisinage des pixels dans les deux images. Les coûts
de mise en correspondance sont évalués sur des positions de pixels entières et sur des
demi-pixels (là où la fonction de l’image est interpolée de façon symétrique dans chaque
image).

Szeliski et Scharstein [SS02] ont proposé une méthode se basant sur les travaux de
Birchfield et Tomasi [BT98b] mais utilisant une interpolation sur les images en vue
d’obtenir des fonctions continues (et ainsi diminuer la sensibilité à l’échantillonnage).
A l’inverse de [BT98b], le coût de la mise en correspondance est évalué sur un espace
de disparité continu.

Plus récemment, Clerc [Cle02] a proposé de représenter le signal continu de l’image
par des coefficients d’ondelettes calculés sur chaque pixel de l’image. De ce fait, les coûts
de mise en correspondance sont calculés sur ces coefficients. Cette méthode permet de
corriger les appariements même dans les structures répétitives de taille différentes dans
les deux images.

1.3.3 Les méthodes globales

Une méthode d’appariement est dite globale lorsque la fonction de coût est évaluée
sur l’ensemble de l’image. L’utilisation de ce type de méthode implique la définition
d’un modèle de la scène observée pour régulariser (contraindre) l’ensemble des ap-
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pariements. Certaines méthodes s’appuient sur la contrainte épipolaire (stéréovision
calibrée) pour ramener ce problème bidimensionnel à un problème monodimensionnel
[Bel96], [CHMR92]. Tandis que d’autres méthodes traitent directement du problème
bidimensionnel [BVZ99], [IG98].

La régularisation globale a pour but de réduire la sensibilité des algorithmes aux
ambiguïtés provoqués par des occultations, une trop faible texture locale ou des défauts
d’illumination. Le prix à payer pour cette amélioration est un accroissement de la
complexité des calculs ainsi qu’une sensibilité du modèle de régularisation.

1.3.3.1 Programmation dynamique

La programmation dynamique est une méthode mathématique qui réduit la com-
plexité de calcul d’un algorithme d’optimisation en le décomposant en sous systèmes
plus simples. Appliquée à la mise en correspondance stéréoscopique, cette méthode
cherche un chemin de coût minimum à travers une matrice composée de tous les apparie-
ments possibles. Dans la totalité des travaux que nous avons référencé, cette technique
est utilisée pour une mise en correspondance restreinte par la contrainte épipolaire. Le
problème de la mise en correspondance se réduit à un problème de mise en correspon-
dance des pixels d’une ligne de l’image 1 avec ceux de la ligne de l’image 2 qui est son
épipolaire.

Pour que les techniques de programmation dynamique soient envisageables, il est
nécessaire de supposer que les coûts sont additifs, c’est à dire que le coût du chemin
global est la somme des coûts des chemins partiels obtenus récursivement. Le coût local
pour chaque point dans l’espace de recherche est défini en utilisant une méthode de
mise en correspondance locale (S.A.D., S.S.D., etc.). Les occultations sont modélisées
en assignant un groupe de pixels dans une image à un seul pixel dans l’autre image
et en pénalisant cette solution par un coût d’occultation appliqué au coût global du
chemin. On peut voir sur la figure 1.28 une représentation de la matrice de recherche
ainsi qu’une modélisation de l’espace monodimensionnel des disparités. Les axes sont
définis par les lignes de recherche des images droite et gauche comme proposé par
Ohta et Kanade [OK85] ou Cox et al. [CHR96]. Les problèmes liés à la formulation
de la mise en correspondance grâce à la programmation dynamique sont le choix du
coût d’une occultation, la difficulté de garder une consistance inter-ligne de recherche
[BI99], [OK85] et le respect des contraintes d’ordre et de continuité. Avec N pixels
composant une ligne de recherche, la complexité de calcul en utilisant la programmation
dynamique est en O(N4) à laquelle il faut ajouter le temps requis pour les fonctions
des coûts locaux.

Il existe un certain nombre de variations en vue de diminuer la complexité du
calcul et de réduire les ambiguïtés de mise en correspondance. Par exemple, Baker et
Binford [BB81] proposent de calculer la disparité indépendamment pour chaque ligne
d’une paire d’images stéréoscopiques redressées [Fau93]. Ils cherchent et corrigent les
mises en correspondance qui violent la contrainte d’ordre. Ohta et Kanade [OK85] ont
proposé d’intégrer à cette méthode des contraintes de continuités verticales entre les
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Figure 1.28 – Exemple d’une représentation de l’espace des disparités en représentant
les lignes droite-gauche (a), ou en utilisant la représentation ligne droite-disparité (b).
L’intensité représente le coût de la mise en correspondance potentielle le long de la
ligne de recherche, un pixel blanc représentant un faible coût.

différentes lignes épipolaires.

Dans [CHMR92], [Cox94], [CHR96], Cox présente un algorithme de vraisemblance
maximum qui respecte les contraintes d’ordre et d’unicité. Le coût local dépend du
coût de la mise en correspondance des pixels ainsi que d’un coût de pénalité fixe
pour les pixels non appariés. Les résultats obtenus dans [CHMR92] montrent qu’il
existe plusieurs minima globaux de la fonction de coût résultant de l’accumulation de
plusieurs hypothèses. Dans [CHR96], Cox propose un algorithme amélioré qui recherche
la solution avec le minimum de discontinuités possible dans les directions verticales et
horizontales de l’espace des disparités, se conformant ainsi à la contrainte de continuité
de la matière.

Remarquant qu’une discontinuité de la disparité le long d’une ligne épipolaire était
la signature d’une occultation, Geiger et al.[GLY95] ont mis à profit cette propriété
pour définir un nouveau modèle d’occultation. Le coût d’une mise en correspondance est
évalué sur des fenêtres paramétrables permettant de s’adapter aux variations d’intensité
et de localisation. La représentation de la fonction de disparité optimale est obtenue
par l’estimation du maximum a posteriori en utilisant la programmation dynamique.

Belhumeur [Bel96] a développé un modèle basé sur un réseau Bayesien où les régions
occultées sont explicitement représentées et calculées. Dans cet article, Belhumeur pré-
sente un certain nombre de modèles de scène, des configurations les plus simples aux
scènes les plus complexes. Il discute sur le fait que les modèles fiables ne contiennent
pas seulement des profondeurs simples mais aussi des discontinuités de profondeur loca-
lisées sur les contours des objets ainsi que des surfaces bosselées différemment inclinées.
Ce modèle est utilisé pour calculer la fonction de disparité optimale par l’estimation du
maximum a posteriori. Belhumeur présente aussi une nouvelle stratégie de program-
mation dynamique qui calcule simultanément la disparité, les régions occultées et les
orientations des surfaces.

Dans [BI99], Bobick et al. ont présenté un algorithme qui recherchent les apparie-
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ments et les régions occultées simultanément, mais sans que les contraintes de surface
lisse ou de continuité soient utilisées. Ils ont introduit une structure de donnée appelée
”image de l’espace des disparités” (Disparity Space Image ou D.S.I.), dans laquelle on
recherche le meilleur chemin par programmation dynamique. La sensibilité aux coûts
d’occultation ainsi que la complexité de calcul sont réduit grâce à l’utilisation d’élé-
ments de mise en correspondance fiables qui orientent la recherche de la solution. Cette
méthode exploite la relation entre la largeur de la zone interdite d’une occultation dans
le D.S.I. avec l’intensité des bords des objets. Cette méthode permet d’obtenir des ré-
sultats relativement fiables malgré la présence de très grandes régions d’occultation.

L’un des principaux avantages de la mise en correspondance en utilisant la program-
mation dynamique est de fournir un support global pour des régions qui sont localement
faiblement texturées et qui autrement seraient appariées de façon incorrecte. L’utilisa-
tion de cette méthode permet aussi de résoudre les problèmes d’appariement liés aux
occultations. Par contre, les pixels, au voisinage d’une occultation, posent problème. En
effet, le coût d’une mise en correspondance pour des pixels proches d’une occultation
est élevé. Des méthodes pour pallier à ces difficultés ont été proposées dans [BT98a].
Ces méthodes remplacent le coût d’une mise en correspondance dans le voisinage d’une
discontinuité par un coût d’occultation fixe.

Le principal inconvénient des méthodes par programmation dynamique, en plus de
la complexité du calcul, est qu’une erreur locale peut être propagée tout le long de la
ligne de recherche corrompant ainsi d’autre mises en correspondance potentiellement
correctes.

1.3.3.2 Théorie des graphes

Si certaines méthodes utilisant la programmation dynamique tentent d’imposer une
certaine régularité dans la fonction de disparité dans toutes les directions, la plupart
n’exploitent pas totalement la cohérence bidimensionnelle. Ce défaut vient du fait que
la majorité des méthodes utilisant la programmation dynamique apparient les pixels
appartenant à la même ligne épipolaire sur les deux images sans prendre en compte une
éventuelle continuité de l’image tridimensionnelle à reconstruire. La théorie des graphes
permet de généraliser cette technique en deux dimensions. Ce type de méthode a été
proposé par Roy et Cox [RC98] puis a été formalisé par Veksler [Vek99] et Kolmogorov
et Zabih [KZ01], [KZ02a], [KZ02b].

Le principe de flot dans un graphe peut être vu comme un problème d’écoulement
d’eau dans un réseau de tuyaux. Considérons une source d’eau s de débit infini, un
puits t de contenance infinie et un réseau de tuyaux reliant la source au puits. Le flot
maximum que l’on peut faire passer dans ce réseau de tuyaux est contraint par le réseau.
Certains de ces tuyaux séparant la source du puits se comportent comme un goulot
d’étranglement limitant à eux seuls l’ensemble du flot. C’est l’ensemble de ces tuyaux
que l’on nomme ”goulot d’étranglement” ou ”coupure minimale” et la somme de leur
capacité est appelé ”capacité minimale”. Si la capacité d’un de ces tuyaux augmente,
la capacité minimale augmente et donc le flot maximum augmente. La valeur du flot
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maximum est égale à la coupure minimale [FF62]. Donc trouver l’ensemble des tuyaux
réalisant le goulot d’étranglement minimum est un problème analogue à celui consistant
à trouver la valeur du flot maximum.

Lorsqu’il s’agit d’utiliser ce type de méthode pour réaliser une mise en correspon-
dance de pixels, le graphe représente un réseau reliant une source et un puits par
l’intermédiaire de tous les pixels d’une des images stéréoscopiques. Chaque ”tuyau” est
segmenté en autant de tronçons que de disparités envisageables. La capacité de chaque
tronçon représente une fonction de coût d’attribution de la disparité envisagée au pixel
auquel le tronçon est relié. Chacun des tronçons est relié aux tronçons voisins par des
tuyaux dont la capacité d’écoulement permet de contraindre l’ensemble du réseau.

Pour expliquer simplement cette approche, nous allons présenter l’exemple à une
seule dimension proposé par Paris et Sillion [PS02]. Soit trois pixels m1, m2 et m3

appartenant à l’image 1 et une fonction f représentant la fonction de disparité associée
à chaque pixel qui peut prendre deux valeurs discrètes d1 et d2. Associer une disparité
à un pixel de l’image 1 revient à apparier le pixel de l’image 1 avec un pixel de l’image
2. Pour définir une énergie sur f , on introduit une fonction de coût c(m, d) > 0 qui
représente l’énergie du choix f(m) = d (c’est à dire le fait d’associer au pixel m la
disparité d) et une fonction de pénalité p(f(mi), f(mi+1)) pour i ∈ {1, 2} qui représente
notre souhait d’avoir des valeurs de f similaire pour des points proches (cette fonction
permet de modéliser la contrainte de continuité de la matière). p(f(mi), f(mi+1)) = 0
si f(mi) = f(mi+1) et vaut p0 > 0 sinon.

On cherche f qui minimise :

ε(f) =
3∑

i=1

c(mi, f(mi)) +
2∑

i=1

p(f(mi), f(mi+1))

On construit un graphe tel qu’indiqué sur la figure 1.29a. La base du graphe est
une grille dont les axes verticaux représentent chaque pixel mi et les axes horizontaux
chaque niveau de disparité possible di. A chaque position (m, d) on associe un arc
vertical avec la capacité c(m, d), les arcs horizontaux correspondent à la fonction de
pénalité p0. Les arcs qui relient la source à la grille et la grille au puits ont une capacité
infinie (figure 1.29b). Paris et Sillion ont démontré dans [PS02] qu’en calculant la
coupure minimale de ce graphe (figure 1.30), on trouve la fonction f0 = arg minf ε(f).
Dans cette même publication, ils expliquent le passage à des cas en deux et trois
dimensions.

La première utilisation de la théorie des graphes pour le problème de la mise en cor-
respondance stéréoscopique a été proposée par Roy et Cox [RC98], [Roy99]. Dans cette
approche, le graphe de représentation du problème (figure 1.31) est très proche de celui
utilisé par Bobick et al. pour représenter l’espace des disparités (D.S.I.). Le maillage
de base est un maillage 3D composé de points (i, j, d), ou (i, j) sont les coordonnées
des pixels d’une des images et d les disparités possibles, d’une source s et d’un puits
t. En interne, le maillage est connecté par des arcs dans les six directions permettant
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Figure 1.29 – Positions possibles pour f et la structure du graphe (en pointillés, les
positions sont associées à des arcs verticaux) (a), le graphe avec les capacités des arcs
(b).

d’inclure la contrainte de continuité. Roy et Cox cherchent dans ce graphe une coupe
minimum séparant la source du puits. La carte de profondeur est construite à partir
de la coupe minimum en associant pour chaque point (i, j) la plus grande disparité de
l’arc associé le long de la coupe minimum choisie.

Dans [IG98], Ishikawa et Geiger ont présenté une autre formulation garantissant
les contraintes d’ordre et d’unicité. Pour expliciter le modèle des discontinuités et des
occultations, le modèle du graphe inclut des contraintes géométriques qui requièrent
des correspondances mutuelles entre les discontinuités de disparité le long de la ligne
épipolaire dans une image avec une région occultée dans l’autre image. La construction
du graphe est quelque peu modifiée par rapport au modèle de Roy et Cox. Leur graphe
est composé d’un double maillage 3D de tous les appariements possibles (x, y, r) où
(x, r) sont les coordonnées d’un pixel dans l’image 1 et (y, r) sont les coordonnés dans
l’image 2, d’une source et d’un puits. Les arcs sont orientés. Le modèle choisi encou-
rage la régularité de surface le long des lignes épipolaires. La mise en correspondance
stéréoscopique optimale correspond à la mise en correspondance des arêtes en utilisant
la coupe minimale.

Boykov et al [BVZ99], [BVZ98], dans leur première approche, ont basé la fonction
d’énergie sur un champ aléatoire de Markov (M.R.F.) qui est capable de préserver
les discontinuités. Le coût associé à chaque arc correspond aux termes de la fonction
d’énergie. Dans le cas général de la théorie des graphes, le but est de trouver une coupe
minimale. Due à la grande complexité de cette recherche, Boykov et al ont proposé
un algorithme qui cherche seulement une approximation de cette solution. Kolmogorov
[KZ01] a poursuivi les travaux de Boykov en améliorant la fonction d’énergie dans
laquelle les occultations étaient explicitement représentées.

Buehler et al. [BGCM02] ont repris la même approche basée sur la théorie des
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Figure 1.30 – Exemple de coupure minimale. L’appariement qui minimise la fonction
d’énergie est [(m1, d1), (m2, d2), (m3, d2)].

graphes pour traiter d’un cas de mise en correspondance avec un système trinoculaire.

Les méthodes basées sur la théorie des graphes ont deux limitations. La première
est que, dû à la contrainte de continuité, elles ont tendance à construire des cartes de
disparité qui ont toujours le défaut d’aplatir les objets. La deuxième est que, comme
la fonction de pénalité entre deux pixels voisins de disparités différentes n’est pas né-
cessairement convexe, la minimisation de l’énergie est un problème NP-complet [KZ01]
dont on obtient finalement qu’une approximation. Ishikawa [IG98] propose l’étude du
cas où cette fonction est convexe et décrit un graphe qui permet d’obtenir le résultat
exact.

1.3.3.3 Autres méthodes utilisant les contraintes globales

La programmation dynamique et la théorie des graphes utilisent le plus souvent
des méthodes de minimisation d’énergie pour des mises en correspondance globales.
Un certain nombre d’autres approches ont été développées. Parmi les plus notables, il
y a la diffusion non linéaire et la propagation de croyance.

La méthode de Kanade et Okutomi [KO94] utilise une zone rectangulaire de taille
variable qui, en croissant, exclue les directions qui augmentent une mesure d’incerti-
tude. Scharstein et Szeliski [SS98] ont généralisé les travaux de Kanade et Okutomi en
proposant d’utiliser une diffusion non uniforme (c’est à dire une agrégation locale pon-
dérée de support plutôt que d’utiliser des fenêtres rectangulaires) pour augmenter la
région support. Mansouri et al. [MM98] ont proposé une méthode similaire qui permet
aux équations de diffusions d’être anisotropes dans les régions proches des bords des
objets afin de mieux localiser les discontinuités de profondeur.

Dans [SSZ02], Sun et al modélisent le problème de la mise en correspondance glo-
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Figure 1.31 – Représentation par flot maximum de l’estimation de la disparité tel que
proposée par Roy et Cox.

bale par une structure basée sur un réseau de Markov et le résolvent en utilisant la
propagation de croyance. Cette approche obtient des résultats comparables aux mé-
thodes basées sur la théorie des graphes. Dans [LQ02], Lhuillier et Quan proposent
d’utiliser des points remarquables appariés grâce à l’intercorrelation normalisée cen-
trée (Zero mean Normalized Cross-Correlation ou Z.N.C.C.) comme points de départ
à une mise en correspondance quasi-dense en propageant la confiance d’appariement
à leur voisinage. Ils ont inclus une contrainte de limite de gradient de disparité 2D
permettant d’utiliser des images non calibrées.

Dans [YT96], Yvinec et Thiesse utilisent une représentation en fréquence dans le
cas d’une géométrie épipolaire inconnue et relient le décalage spatiale entre les caméras
par un déphasage dans l’espace fréquentielle de l’image.

1.3.4 Les méthodes locales

Les méthodes locales ont été supplantées par les méthodes globales au début des
années 1990. Moins de dix ans plus tard, les recherches se sont de nouveau concentrées
sur le concept de Marr en raison principalement des problèmes liés aux méthodes
globales que sont la complexité de calcul élevée ainsi que la définition d’un modèle précis
de la scène observée et l’intégration des contraintes stéréoscopiques. Il est apparu qu’il
n’est pas nécessaire d’effectuer une optimisation globale pour formuler correctement
le problème de la mise en correspondance et ainsi obtenir l’information de disparité
mais qu’au contraire les informations locales de l’image étaient suffisantes. Dans les
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méthodes locales, la mise en correspondance est basée sur l’appariement d’éléments les
plus semblables. A chaque élément à mettre en correspondance est assigné une liste de
mesures caractéristiques. Une distance statistique basée sur ces caractéristiques évalue
leur similarité en vue de sélectionner des éléments appariés. Le coût algorithmique de
la caractérisation d’un élément dépend uniquement des propriétés locales de l’image
(avec un voisinage prédéfini). Le principe des méthodes locales repose alors sur la
définition d’une fenêtre appropriée contenant l’élément à mettre en correspondance
ainsi que son voisinage, sur le choix de caractéristiques discriminantes et une mesure
de similarité calculée entre ces éléments. Chaque position de la fenêtre génère une
signature particulière et on retient au final la position de la fenêtre obtenant le meilleur
score d’appariement [BI99], [GLY95], [OKO01].

1.3.4.1 Choix de la zone

Le choix de la taille et de la forme de la zone est crucial pour garantir le succès des
méthodes locales. La zone doit être assez large pour contenir suffisamment d’éléments
afin de rendre l’appariement fiable, la fiabilité étant liée au nombre de pixels utilisés
pour évaluer l’indice d’appariement. A contrario, la zone doit être suffisamment petite
pour éviter les problèmes liés aux occultations et aux fortes variations de disparité. En-
fin, la zone doit fournir des caractéristiques suffisamment discriminantes pour garantir
un appariement unique.

Dans une démarche consistant à mettre en correspondance des pixels, l’approche
classique consiste à définir un voisinage rectangulaire de taille fixe. Ce choix de taille fixe
présente de nombreux inconvénients particulièrement si il existe de grandes variations
de profondeur dans la scène analysée : une taille de fenêtre réalisant un bon compromis
entre fiabilité et risque sur une zone de l’image correspondant à des objets proches ne
conviendra pas dans une zone ou la scène perçue est très éloignée. La différence de
point de vue entre les caméras peut engendrer des motifs différents même pour une
zone correspondante.

Pour pallier ces inconvénients, il a été envisagé d’adapter la taille de la fenêtre aux
caractéristiques détectées dans la fenêtre.

Dans [KO94], Kanade et Okutomi augmentent la taille des fenêtres dans les zones
de l’image où la surface est peu texturée afin d’augmenter le pouvoir discriminant de
la zone de recherche.

Certains auteurs [TSK01], [ZK02] ont proposé de segmenter l’image afin d’être sûr
que la fenêtre de recherche ne contienne pas d’élément extérieur à l’objet étudié et donc
éviter ainsi les problèmes de variation de disparité liés aux bords d’objets.

Dans [SS02], Szeliski et Scharstein modélisent les fenêtres de recherche dans l’espace
des disparités afin de rendre leur algorithme insensible aux problèmes géométriques liés
aux positions des différentes caméras.
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1.3.4.2 Mise en correspondance de motif

Les méthodes de mise en correspondance de motifs cherchent à estimer la disparité
en un pixel de l’image en mettant en correspondance une petite région centrée sur le
pixel (le motif de référence) dans la première image avec une série d’autres petites
images de même taille extraites d’une zone de recherche dans l’autre image (Figure
1.32). La contrainte épipolaire permet généralement de réduire la zone de recherche
à une seule dimension. Un grand nombre de distances statistiques ont été proposées
pour estimer la ressemblance entre deux sous-images. Certaines sont basées sur la
corrélation, d’autres utilisent des statistiques de moment ou d’ordre. Les distances les
plus couramment utilisées sont présentée dans le tableau 1.1. Dans [AG93], Aschwanden
et Guggenbuhl ont comparé ces différentes mesures.

v

u

I1 I2

d

Figure 1.32 – Mise en correspondance de motif.

Le principe des distances basées sur les moments est le suivant : il s’agit de faire la
somme des différences (quadratique ou absolue) pixel à pixel des deux motifs (S.A.D.
ou S.S.D.). L’inconvénient de ces deux distances est qu’elles sont sensibles aux varia-
tions de l’illumination globale entre les deux images. C’est pourquoi on leur préfère
généralement leurs versions centrées (Z.S.A.D. ou Z.S.S.D.) qui sont des distances in-
variantes aux translations uniformes de l’illumination globale. La mesure de distance
statistique normalisée (N.Z.S.S.D.) permet de régulariser toutes les différences pixel à
pixel au sein d’un même motif. L’intercorrélation normalisée (N.C.C.) est basée sur
le même principe que les méthodes basées sur les moments mais effectue un calcul de
corrélation entre les deux motifs. Cette méthode statistique est celle qui est la plus
couramment employée pour déterminer une ressemblance.

Zabih et Woodfill [ZW94] ont proposé une méthode alternative utilisant les statis-
tiques de rang pour assurer la mise en correspondance. Les statistiques de rang font
partie du groupe des statistiques robustes. Les auteurs attendent donc de ce type de
méthode une réduction de la sensibilité de la mise en correspondance vis à vis du mo-
dèle de bruit utilisé. Le calcul de la distance statistique qu’ils proposent se déroule
en deux temps : tout d’abord, ils appliquent des transformations non paramétriques
locales aux images. Cette transformation de rang est appliquée aux régions (le motif
de référence et la zone de recherche) dans les deux images. La transformation de rang
pour une petite région autour d’un pixel est définie comme le nombre de pixel com-
posant la région pour lesquels l’intensité est plus petite que le pixel centrale (tableau
1.2). Les valeurs résultantes sont basées sur le nombre de pixels ayant un niveau de gris
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Mesure de distance Définition
Somme des écarts absolus
(SAD)

∑

u,v

|I1(u, v) − I2(u + d, v)|

Somme des écarts absolus
centrés (ZSAD)

∑

u,v

∣∣(I1(u, v) − I1) − (I2(u + d, v) − I2)
∣∣

Somme des écarts quadra-
tiques (SSD)

∑

u,v

(I1 (u, v) − I2 (u + d, v))2

Somme des écarts quadra-
tiques centrés (ZSSD)

∑

u,v

(
(I1 (u, v) − I1) − (I2 (u + d, v) − I2)

)2

Somme des écarts quadra-
tiques centrés normalisées
(NZSSD)

∑

u,v




I1(u, v) − I1√∑

u,v

(I1(u, v) − I1)
2

−
I2(u + d, v) − I2√∑

u,v

(I2(u + d, v) − I2)
2




2

Intercorrelation normalisée
(NCC)

∑

u,v

(I1 (u, v)) . (I2 (u + d, v))vuuut∑
u,v

(I1 (u, v))2 . (I2 (u + d, v))2

Intercorrelation normalisée
centrée (ZNCC)

∑

u,v

(
I1 (u, v) − I1

)
.
(
I2 (u + d, v) − I2

)vuuut∑
u,v

(
I1 (u, v) − I1

)2
.
(
I2 (u + d, v) − I2

)2

Rang

∑

u,v

(I ′
1(u, v) − I ′

2(u + d, v))

I ′
k(u, v) =

∑

m,n

Ik(m, n) < Ik(u, v)

Recensement

∑

u,v

HAMMING(I ′
1(u, v), I ′

2(u + d, v))

I ′
k(u, v) = BITSTRINGm,n(Ik(m, n) < Ik(u, v))

Tableau 1.1 – Méthodes de mise en correspondance de motifs dans le cas des images
redressées.
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inférieur à un seuil plutôt que sur les niveaux de gris eux-même. Ils ne retiennent au
final que le nombre de pixels dont l’intensité est inférieure sans retenir leur localisation.
Ensuite, après que la transformation de rang ait été appliquée, ils calculent la mise en
correspondance de motif sur ces nouvelles valeurs en utilisant les méthodes classiques
tel que la somme des écarts absolus.

Les statistiques de rang, si elles sont plus robustes, sont moins précises que les sta-
tistiques de moment. Dans le cas de la méthode de Zabih et Woodfill, la transformation
non-linéaire permettant de passer d’un motif en niveaux de gris à deux proportions fait
perdre beaucoup d’information. Pour pallier ce problème, les auteurs ont proposé une
autre méthode sous le nom de ”recensement” [ZW94] permettant de conserver l’in-
formation d’ordre relatif des pixels. Le principe de cette méthode est le suivant : ils
comparent toujours le niveau de gris des pixels entourant le pixel central mais ils codent
le résultat dans une chaîne booléenne permettant ainsi que conserver la distribution
spatiale des rangs (tableau 1.2).

89 63 72 89 63 72
67 55 64 ⇒ 2 67 55 64 ⇒ 00000011
58 51 49 58 51 49

Tableau 1.2 – Exemple de transformation de rang (à gauche) et de recensement (à
droite).

La mise en correspondance est alors calculée en utilisant la distance de Hamming
entre les chaînes booléennes. Cette transformation augmente la dimension des don-
nées image par un facteur lié à la taille de la région locale, ce qui augmente le temps
de calcul d’autant. Dans leur article de référence, Banks et Corke [BC01] comparent
les performances des méthodes basées sur les transformations de rang et de recense-
ment par rapport aux méthodes basées sur les mesures de corrélation et de différences.
Leurs conclusions indiquent que les méthodes basées sur des statistiques de rang offrent
des performances comparables et sont plus robuste aux variations de luminosité ainsi
qu’aux occultations.

Les méthodes de mise en correspondance de motifs présentent l’avantage d’une
grande simplicité d’implémentation logicielle ou matérielle [FHZa93], [LZ99]. De plus,
elles ont fait l’objet de nombreuses études [BN98], [ZW94] et leurs performances sont
bien connues [AG93].

Le principal inconvénient est que ces méthodes sont employées dans le cas de mise
en correspondance d’images stéréoscopiques redressées. En effet, la discrétisation de
l’espace des mouvements entre les deux images est implicite lorsqu’il s’agit de trans-
lation entre les deux images. En revanche, elle ne l’est pas lorsque la différence de
point de vue entre les images comporte en plus des rotations, et donc des déplacements
non-entiers des pixels. Comment alors faire la différence pixel à pixel entre deux mo-
tifs ? L’autre inconvénient est que si le motif de référence disparaît complètement ou
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partiellement dans la zone de recherche suite à une occultation, le processus de mise
en correspondance fournit quand même un résultat d’appariement. La mise en corres-
pondance retenue sera celle la plus probable au sens de la distance utilisée mais ne
représentera pas obligatoirement l’appariement correct. Il est donc nécessaire de fixer
arbitrairement un seuil au-delà duquel la mise en correspondance est rejetée car trop
peu fiable.

1.3.4.3 Méthodes basées sur le gradient, approches différentielles

L’approche différentielle réalise une estimation de mouvement en mettant en rela-
tion les dérivés spatiales et temporelles des images. Cette méthode qui a été initiée
par Horn et Shunck [HS81] repose sur une propriété de conservation de l’illumination
des points entre les différentes images. Dans le cadre de la mise en correspondance
stéréoscopique, les méthodes basées sur le gradient ou flot optique [LK81], [GKR92]
cherchent à déterminer de petites disparités locales entre deux images en formulant
une équation différentielle reliant le mouvement entre les deux images et l’intensité
lumineuse. Soit vm = (dim, djm)t la disparité à estimer au pixel m, l’écriture de la
conservation de l’illumination locale donne :

(∇iE) vm + Et = 0

avec ∇iE la composante horizontale du gradient local de l’illumination autour du
pixel et Et la variation d’illumination locale entre les deux images. Cette équation est
une équation projective qui ne contraint que la composante de vm qui est parallèle
au gradient local d’illumination. Pour obtenir une estimation de vm, il faut régulari-
ser le problème de l’estimation de la disparité, ce qui implique de devoir utiliser une
contrainte additionnelle pour obtenir des résultats complets. Généralement, on suppose
une certaine uniformité du champ de vitesse. En effet, sous réserve de ne pas se trou-
ver sur des zones de discontinuité de mouvement, les pixels voisins du pixel considéré
possèdent le même déplacement. Cette contrainte nous permet de nous rapprocher de
la mise en correspondance de motif. La ligne épipolaire modélise alors le déplacement
dans une seule direction.

Bien que les approches différentielles aient peu intéressé les recherches en mise en
correspondance stéréoscopique (en comparaison du nombre d’articles portant sur les
mise en correspondance de motifs), nous pouvons quand même citer les travaux de
Scharstein et de Wei et al. Dans [Sch94b] et [Sch94a], Scharstein propose d’utiliser les
champs de gradient de chaque image afin d’effectuer une mise en correspondance pixel
à pixel en accumulant localement des votes sur différentes disparités possibles.

Dans [WBH98], Wei et al. calculent une fonction de coût de mise en correspondance
de deux fenêtres basée d’une part sur une mesure (S.S.D.) basée sur les intensités des
pixels et, d’autre part, sur des mesures basées cette fois ci sur les gradients des intensités
des pixels.

L’un des principaux inconvénients de l’approche différentielle est qu’elle nécessite
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une image suffisamment texturée sinon les gradients spatiaux et temporels tendent
vers zéro. Cependant, l’estimation des gradients s’effectue au travers de filtres lisseurs
(passe-bas) qui requièrent une faible texture de l’image pour être valide. Si la texture
est trop importante, on aura de fortes variations d’intensité et la valeur estimée de
la dérivée sera fausse du fait du lissage. Notons aussi que l’hypothèse d’illumination
globale constante entre les deux images est fréquemment violée (cf. problèmes de la
mise en correspondance). De plus, cette approche utilise l’hypothèse que l’ensemble des
points utilisés pour lisser le champ de vitesse appartiennent à un même objet. Cette
hypothèse est fausse dans le cas de discontinuités du mouvement, c’est à dire à la
frontière entre les différents objets. Enfin, cette méthode estime de faibles mouvements
et donc de faibles disparités. Cet algorithme est donc mis en défaut pour des scènes
comportant de fortes disparités.

1.3.4.4 Mise en correspondance d’indices

Les méthodes de mise en correspondance de motif et les méthodes basées sur le
gradient sont sensibles aux discontinuités de profondeur. Cette sensibilité vient du fait
que deux zones centrées sur deux pixels correspondants peuvent contenir des pixels
différents. Par exemple, si une zone est centrée sur le coin d’un objet, certains pixels
appartiennent à l’objet et d’autre appartiennent à d’autres objets situés à une profon-
deur différente. Ces autres objets seront vus de manière différente par les deux caméras
à cause de la différence de point de vue. Ces méthodes sont aussi très peu précises sur
les zones peu texturées.

Les méthodes basées sur la mise en correspondance d’indices cherchent à palier
ces problèmes en limitant les zones à mettre en correspondance à des éléments re-
marquables dans les images (coins [BHF96], lignes, courbes [SZ98], etc.). Dhond et
Aggarwal [DA89] ont recensé un grand nombre de méthodes basées sur la mise en
correspondance d’indices. Dans [VL01], Vincent et Laganiere ont comparé les perfor-
mances de différents algorithmes de mise en correspondance d’indices.

Nous allons maintenant présenter un algorithme de mise en correspondance d’indice
utilisant une approche hiérarchique. Le principe de cette approche a été proposé par
Hannah [Han84], [Han89] dans le cadre de la reconstruction de terrain à partir de deux
vues aériennes. A partir d’une paire d’images stéréoscopiques, il génère un ensemble
de paires d’images de résolution décroissante. Une partie de cet ensemble est montrée
sur la figure 1.33. La diminution de la taille des images est obtenue par décimation en
moyennant les niveaux de gris des pixels dans un carré de 2 pixels sur 2 pixels. Ces
quatre pixels sont remplacés par un seul pixel dans l’image de résolution inférieure, et
ainsi de suite.

Après la création de ces images, il cherche des points d’intérêts (coins, lignes, points
lumineux, etc.) dans l’image de gauche de plus haute résolution. Il cherche ensuite les
coordonnées d’un de ces points jusqu’à l’image de plus basse résolution (Fig 1.33).
Ensuite, il recherche un correspondant à ce point en utilisant son vecteur d’attribut
ainsi que la contrainte épipolaire dans l’image de droite au niveau de résolution le plus
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ligne
épipolaire

Figure 1.33 – Pyramides formées à partir d’une paire d’images à mettre en correspon-
dance.

faible. L’image étant de taille réduite, la recherche n’est pas très coûteuse en temps
de calcul. Ensuite, il recherche les coordonnées du correspondant depuis la plus faible
résolution à la plus haute résolution. Le point sélectionné dans l’image de résolution
inférieure permet d’initialiser une zone de recherche pour trouver le correspondant du
point recherché à cette résolution.

L’approche hiérarchique dans le domaine de la mise en correspondance a souvent
été reprise que ce soit dans le domaine de l’imagerie médicale [Oli00], [She04] ou dans le
domaine de la robotique [KKCP96]. Sun [Sun98] propose d’utiliser une mise en corres-
pondance hiérarchique ainsi qu’une mesure de mise en correspondance par corrélation
mais en adaptant la fenêtre de recherche du correspondant en fonction du contenu de
la zone. La mise en correspondance hiérarchique reste efficace même si la contrainte
épipolaire est mal connue car la recherche du correspondant se fait sur la totalité d’une
image de très faible taille.
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Cependant, le nombre d’éléments remarquables dans les images est généralement
très faible ce qui limite d’autant le nombre de pixels pour lequel la disparité va être
estimée. Certains travaux plus récents basés sur les indices caractéristiques permettent
quand même d’obtenir l’information de disparité sur la totalité de l’image. On distingue
deux types d’approches différentes : la mise en correspondances d’indices hiérarchique
et la mise en correspondance par segmentation.

La mise en correspondance d’indices hiérarchique proposée par Venkateswar et
Chellappa [VC95] utilise quatre types d’éléments : lignes, sommets, bords et surfaces.
Elle part du plus haut niveau d’indice (c’est à dire les surfaces) qui sont les plus faciles
à apparier jusqu’au plus bas niveau (c’est à dire les lignes). Chaque appariement d’un
niveau est utilisé comme région de recherche pour les éléments de niveau inférieur.
Les contraintes classiques de restrictions d’appariement sont utilisées pour grouper les
mises en correspondance en éléments certains. Cette méthode permet de réduire la com-
plexité de calcul et les auteurs proposent d’utiliser cet algorithme comme estimateur
de mouvement.

Birchfield et Tomasi [BT99] ont proposé une approche basée sur une pré-segmentation
[RG91] des deux images avant la mise en correspondance. La segmentation permet d’ob-
tenir des surfaces dont les pixels les composant appartiennent au même plan objet. Ces
différents plans sont mis en correspondance en utilisant la méthode de Shi et Tomasi
[ST94] qui détermine les paramètres de la transformation affine de chaque région entre
les deux images.

Les méthodes de mise en correspondance d’indices classiques favorisent des cartes de
disparités éparses. Les méthodes améliorées que nous venons de présenter permettent
d’obtenir une information de disparité sur la totalité de l’image. La qualité des ré-
sultats est fortement tributaire de la qualité des algorithmes de détection de points
d’intérêts (dans le cas de la méthode de Venkateswar et Chellappa) ou de la qualité
de la segmentation (dans le cas de la méthode de Birchfield et Tomasi). Enfin, les
cartes de disparités obtenues ne sont qu’une approximation simpliste de la fonction
de disparité réelle en raison principalement du nombre limité de régions segmentées et
du faible nombre de surfaces identifiées. Néanmoins, un certain nombre de méthodes
[TM96], [Sch96], [LQ02] se base sur le principe des méthodes de mise en correspondance
d’indices comme étape initiale à la mise en correspondance dense .

1.3.5 Les méthodes coopératives

Les algorithmes coopératifs sont inspirés du modèle de vision stéréoscopique humain
et utilisent à la fois les méthodes locales et les méthodes globales.

Zitnick et Kanade [ZK00] ont proposé un algorithme itératif qui suit l’approche de
Marr [MP77]. Ils définissent un espace de disparité comme une structure tridimension-
nelle (x, y, d) représentant pour chaque pixel (x, y) dans une image de référence (par
exemple l’image de gauche) toutes les disparités plausibles d (représentation similaire
aux méthodes basées sur la théorie des graphes). Dans cette structure, deux zones
sont définies : une zone support représentant la contrainte de continuité et une zone
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interdite représentant la contrainte d’unicité. L’algorithme est initialisé en calculant,
pour tous les appariements possibles, un score de mise en correspondance initial grâce
à des méthodes basés sur l’intensité des images (S.S.D., S.A.D.). A chaque itération et
pour certains appariement présents dans la zone support, le score de mise en corres-
pondance est amélioré pendant que d’autres candidats à l’appariement, présents dans
la zone interdite, sont supprimés. Ce processus est répété jusqu’à ce que la contrainte
d’unicité ne soit plus violée. La carte des disparités résultante est construite de la façon
suivante : pour chaque couple mis en correspondance, le score le plus haut est sélec-
tionné. Si ce score est plus haut qu’un seuil, la disparité correspondante est acceptée.
Il est à noter que cette approche heuristique ne produit pas de très bons résultats.
Récemment, une autre approche coopérative a été publiée par Zhang et Kambhamettu
[ZK02]. Leur algorithme adopte l’approche de Zitnick [ZK00] et l’étend dans deux di-
rections. Tout d’abord, ils ont inclus une méthode qui garantit que les appariements
initiaux de référence soient corrects. Ensuite, les régions supports sont définies sur
une image segmentée. L’utilisation d’appariements supposés sûrs pour l’initialisation
de l’algorithme augmente la robustesse du calcul et l’utilisation d’images segmentées
assure que les régions supports ne contiennent pas d’élément extérieur à la surface des
objets. Cependant, il n’existe aucune assurance que la segmentation des images soit
correcte, ce qui peut conduire l’algorithme à générer des résultats non valables.

Pour pallier ces problèmes de segmentation, Tomasi et Manduchi [TM96] ont pro-
posé de baser la mise en correspondance sur des caractéristiques locales de l’illumination
invariantes aux translations géométriques et aux variations d’illumination (par exemple
la dérivée de l’intensité lumineuse). On caractérise ainsi chaque point de chaque image
avec une liste d’invariants et, à l’aide de la contrainte épipolaire, on cherche à mettre en
correspondance les points qui offrent une liste d’invariants similaire. Pour cela, on choi-
sit les points les plus remarquables et donc les plus faciles à mettre en correspondance.
Le problème est que, en général, le nombre de ces points est restreint. De plus, dans
le cas des images en niveau de gris, il faut considérer des caractéristiques invariantes
d’ordre trois [Sch96]. Gouet et Montesinos [GMP98] ont proposé d’utiliser des images
couleur afin d’utiliser des invariants d’ordre un. Une fois que l’on a mis en correspon-
dance ces points grâce à leurs listes d’invariants, on crée une triangulation de Delaunay.
Il s’agit de créer un triangle dont les sommets sont les points remarquables précédem-
ment mis en correspondance. Ainsi on sait que les points qui se trouvent à l’intérieur
d’un triangle formé par les trois points caractéristiques dans la première image doivent
avoir leurs correspondants dans un triangle dual formé par les trois même points ca-
ractéristiques mis en correspondance dans la deuxième image. Dans chaque triangle,
on cherche alors de nouveaux points caractéristiques. On les met en correspondance
grâce à la contrainte épipolaire et on recrée de nouveaux triangles (Figure 1.34). Cet
algorithme itératif permet de déterminer au final une mise en correspondance quasi-
dense car l’ensemble des points de l’image de gauche a un correspondant dans l’image
de droite du fait que chaque point appartient à un triangle.
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Figure 1.34 – Mise en correspondance avec invariants et triangulation de Delaunay.

1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un état de l’art sur la stéréovision ainsi que
sur les méthodes de mise en correspondance. Nous avons tout d’abord montré les phé-
nomènes et les problèmes de modélisation d’un pixel liés aux méthodes de numérisation
de l’image. Qu’il s’agisse de l’échantillonnage de l’espace ou de la quantification des
niveaux de gris, les modèles d’erreur généralement utilisés sont des modèles au mieux
incomplets ou tout simplement faux. Concernant l’aspect géométrique d’un capteur sté-
réoscopique, nous avons mis en évidence les contraintes qui sont généralement utilisées
lors de la phase d’appariement.

Les méthodes de mise en correspondance se divisent en trois principales classes :
les méthodes locales, les méthodes globales et les méthodes coopératives. Dans les
méthodes locales, on utilise le voisinage d’un point dans une image pour trouver son
correspondant dans l’autre image en utilisant une mesure de similarité du voisinage.
Les méthodes globales, quant à elles, envisagent le problème soit le long d’une ligne de
recherche soit sur l’image en entier.

Il ressort de notre étude plusieurs observations :

– Les méthodes utilisant les contraintes locales nécessitent la définition d’une fe-
nêtre de taille et de forme appropriée pour définir une distance statistique entre
deux motifs dans le cas des mises en correspondance de motif et des approches
différentielles. La mise en correspondance de motifs tente d’estimer la disparité
en un point de l’image en comparant des motifs de pixels centrés autour d’un
point. L’inconvénient de ces approches est que la discrétisation de l’espace des
mouvements les restreint aux images stéréoscopiques redressées. De plus, la pré-
sence d’occultations conduit l’algorithme d’appariement à fournir des résultats
erronés.
Les méthodes basées sur le calcul de gradient utilisent une approche différentielle
reliant le mouvement entre les deux caméras et la variation de l’intensité lumi-
neuse. Ces méthodes peuvent s’appliquer sur tout type d’image stéréoscopique
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mais l’emploi de filtres derivateurs induit deux hypothèses contradictoires quand
à la texture de l’image. Celle-ci doit être faible pour rester dans le domaine de
validité des filtres et en même temps suffisante pour que l’équation de contrainte
soit exploitable. L’emploi de ces filtres pour calculer les gradients de l’image im-
pose que la disparité entre les deux images soit faible. De plus, la présence de
pixels appartenant à différents objets qui sont à différentes profondeurs fausse
l’estimation du champ de vitesse.

Les méthodes basées sur la mise en correspondance d’indices limitent l’apparie-
ment à des points particuliers afin de diminuer la sensibilité des algorithmes aux
fortes variations de disparité dans la scène. Elles présentent comme avantage de
réduire le volume de données à traiter et ne nécessitent pas la détermination
d’une fenêtre de travail. Cependant, le fait que seuls quelques points soient uti-
lisés génère au final une carte de disparité éparse. Souvent, ces méthodes sont
utilisées pour initialiser d’autres algorithmes. Au final, les méthodes locales sont
relativement efficaces mais elles sont sensibles localement aux régions ambiguës
(occultations, zones peu texturées., etc.).

– La principale approche utilisant les contraintes globales est basée sur la program-
mation dynamique. Cette méthode cherche, le long d’une ligne de recherche, à
mettre en correspondance l’ensemble des pixels de façon à optimiser une fonction
de coût global. Les variations de cette approche sont nombreuses. Cependant,
toutes ces méthodes sont très coûteuses en temps de calcul et une erreur locale a
de très fortes répercutions sur la solution globale.
Une autre approche modélisant de manière globale le problème de la mise en cor-
respondance utilise la théorie des graphes. Cette approche permet d’inclure une
cohérence bidimensionnelle par rapport à la scène observée. Le problème est que
ce type d’approche construit des cartes de disparité aplaties et la complexité de
calcul incite presque toujours à déterminer une estimation de la solution désirée.
Un certain nombre d’autres méthodes utilisant les contraintes globales ont été
développées (propagation de croyance, diffusion non-uniforme).
L’avantages des méthodes globales est qu’elles sont moins sensibles aux problèmes
des régions ambiguës que les méthodes locales. En effet, les contraintes globales
apportent des informations supplémentaires afin de mettre en correspondance
localement les régions semblables. Cependant, les méthodes globales sont plus
coûteuses en temps de calcul et l’élaboration d’un modèle global n’est pas tou-
jours possible.

– Les méthodes coopératives utilisent aussi bien les contraintes locales que les
contraintes globales, parfois de façon itérative. L’objectif des ces méthodes est
de reprendre les avantages des deux approches.

De cet état de l’art nous pouvons déduire que chaque approche possède ses propres
avantages et inconvénients. Chacune a fait l’objet de modifications et d’améliorations
en vue de palier les lacunes de chacune. Néanmoins, il n’existe pas à l’heure actuelle
une méthode unique qui marche pour tout type de scène (vue aérienne, environnement
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structuré, scène à forte disparité, etc.) et pour une paire d’images stéréoscopiques quel-
conque (non redressée). On peut tout de même envisager un processus se rapprochant
de la vision humaine, c’est a dire basé sur l’utilisation d’un réseau de neurones comme
proposé par Garcia [Gar97] ou par Wang and Hsiao [WH99].

Plutôt que de tenter d’améliorer les performances des techniques déjà existantes,
nous avons préféré nous tourner vers une nouvelle approche. Comby [Com01] a élaboré
au cours de sa thèse une méthode pour apparier des pixels utilisant leur niveau de
gris modélisé grâce à la théorie du flou afin de rendre son algorithme d’estimation de
mouvement majoritaire plus robuste vis à vis des variations de niveau de gris entre les
images. Nous allons nous en servir comme base à notre approche de mise en corres-
pondance stéréoscopique dense. De plus, nous élaborons un nouveau modèle de pixel
permettant d’inclure les problèmes liés à la numérisation de l’image.



Chapitre 2

Modèle de pixel flou pour la mise
en correspondance pixel à pixel

2.1 Introduction

2.1.1 Notre objectif

Le but ultime de ce travail est d’obtenir une mise en correspondance dense de deux
images stéréoscopiques, c’est à dire d’être capable de trouver, pour tout pixel de l’image
1, un domaine correspondant dans l’image 2 le plus spécifique possible et vice-versa. La
situation optimale donnerait une bĳection entre les deux images (à tout pixel de l’image
1 correspondrait un et un seul pixel de l’image 2) ce qui permettrait une reconstruction
tridimensionnelle précise.

Cette bĳection ne peut être obtenue dans la pratique. En effet, les images numé-
riques sont échantillonnées et quantifiées, les informations de luminance sont sujettes
à des bruits divers et les informations dont on dispose sont insuffisantes pour lever
toute ambiguïté d’appariement, même si, disposant de l’étalonnage du capteur stéréo-
scopique, on peut réduire ces ambiguïtés par l’utilisation de la contrainte épipolaire.

C’est pourquoi nous proposons de relaxer un peu la contrainte de mise en corres-
pondance pour se tourner vers une méthode imprécise mais fiable, c’est à dire que si
un point de l’espace tridimensionnel se projette sur un pixel de l’image 1, sa projection
sur l’image 2 appartient au domaine de l’image 2 défini par la mise en correspondance.

2.1.1.1 Sur quels critères peut-on se baser pour établir les mises en cor-
respondance ?

De quelles informations dispose-t-on finalement pour assurer cette mise en corres-
pondance et quelles sont les hypothèses minimales permettant cette association ?
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Une image numérique naturelle est une représentation échantillonnée et quantifiée
de la luminance projetée d’une scène dans un cône de visibilité défini par le système
optique du capteur. Dans le chapitre précédent, nous avons présenté un certain nombre
de technologies permettant d’obtenir de telles images. Nous avons vu que ces technolo-
gies ne délivraient pas la même information sur la luminance projetée. Les surfaces sur
lesquelles la luminance est intégrée (ou photosite) diffèrent suivant les capteurs, tan-
dis que la forme sous laquelle l’information est disponible, elle, est identique (pixel).
La connaissance de la technologie utilisée semble nécessaire pour traiter l’information
numérique de la luminance, particulièrement lorsqu’il s’agit de réaliser des mises en
correspondance. Cependant, cette connaissance, si elle est disponible, est difficile à uti-
liser sans rajouter dans le traitement de l’information un haut niveau de complexité
de représentation ainsi que beaucoup d’a priori sur les propriétés de diffusion de la
lumière.

La plupart des méthodes de mise en correspondance utilisées en stéréovision s’ap-
puient sur une hypothèse de diffusion uniforme de la luminance projetée. Cette hypo-
thèse peut être formulée ainsi :

un élément de surface de la scène perçue retro-diffuse la lumière de façon similaire
dans des directions d’observation proches.

Si on oublie les problèmes liés aux occultations et aux différences d’aspect, cela veut
dire que la distribution de luminance projetée pour cet élément de surface est identique
sur les photorécepteurs des deux caméras du système stéréoscopique. Le problème de
base de la mise en correspondance stéréoscopique vient du fait que l’on ne connaît qu’un
échantillonnage quantifié de cette distribution de luminance projetée. A ce problème
s’ajoute le fait que le processus d’obtention de l’information échantillonnée varie, ce
qui veut dire que, en fonction du capteur utilisé, les informations de luminance sont
différentes.

Enfin, à ce défaut, s’ajoutent tous les problèmes liés aux bruits des systèmes, aux
différences de point de vue, aux occultations, à la non-vérification de l’hypothèse de
retro-diffusion uniforme, aux différences d’échantillonnage sur les deux images, etc...
et surtout à la quantification qui induit imprécision et saturation de l’information de
luminance. La modélisation de la luminance par une variable aléatoire ne permet pas
de représenter de façon simple ces défauts de connaissance du signal.

Nous introduisons dans ce chapitre une nouvelle façon de modéliser les images nu-
mériques. Nous attendons de cette modélisation une représentation des informations
de luminance suffisamment générale pour que les traitements effectués dans ce cadre
puissent s’abstraire de la technologie d’obtention de l’image. Nous souhaitons que les
méthodes de traitement qui en découlent soient simples d’utilisation et permettent
l’intégration d’informations telles que les contraintes épipolaires et les défauts d’éta-
lonnage des capteurs. Nous souhaitons que la modélisation des hypothèses de travail
ajoute un apriorisme minimal sur la mise en correspondance. Enfin, nous souhaitons
rester dans le cadre du traitement numérique, c’est à dire que nous ne souhaitons pas
passer par une phase de reconstruction de l’information de la luminance continue. Nous
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adressons pour ce faire la théorie des sous-ensembles flous.

Après ce premier paragraphe introductif, le deuxième paragraphe de ce chapitre
présente la dégradation de l’hypothèse de conservation de la distribution de luminance
par l’échantillonnage. Le troisième paragraphe dresse un panorama de différentes mé-
thodes pour représenter cette dégradation. La fin de ce troisième paragraphe présente
l’aspect géométrique de notre nouveau modèle de pixel afin de prendre en compte
les problèmes liés à la phase d’échantillonnage de l’espace. Le quatrième paragraphe
présente l’aspect chromatique lié au pixel. Le cinquième paragraphe introduit notre
modélisation du problème de la mise en correspondance stéréoscopique. Finalement,
une conclusion fera la synthèse de l’apport de ces nouvelles approches.

2.2 Pixel, aspect géométrique

2.2.1 Hypothèse sur la luminance

Nous abordons, dans ce paragraphe, la dégradation de l’hypothèse forte de conser-
vation de la distribution de luminance par l’échantillonnage et son impact sur la mise en
correspondance. Pour plus de simplicité dans les explications, nous posons le problème
dans l’espace bidimensionnel.

Sur la figure 2.1(a) est représenté un point P de l’espace bidimensionnel ainsi que ses
projections sur le plan rétinien de chaque caméra composant le capteur stéréoscopique.
Soit p1 et p2 les projections perspectives de P sur les images 1 et 2. En supposant
que les aléas de l’échantillonnage aient placé p1 au centre du pixel m1, on comprend
aisément qu’il y a peu de chance que la projection p2 de P sur le plan de l’image 2
coïncide avec le centre d’un quelconque pixel de l’image 2 (figure 2.1(b)).

Appelons m2 le pixel dont le centre est le plus proche de p2. En supposant que
le capteur réalise un échantillonnage parfait, on voit que l’information d’illumination
en m1 et en m2 sont intrinsèquement différentes : m2 représente l’illumination d’un
point au mieux proche de P si localement la surface est lisse (ou si P n’est pas un
coin d’un objet) (figure 2.1(c)). Le même paradigme intervient si on considère que
les photosites réalisent une intégration de la luminance. La luminance intégrée sur le
photosite correspondant au pixel m2 est par nature différente de la luminance intégrée
sur le photosite correspondant au pixel m1 (figure 2.1(d)). Dans ces deux cas, m1 et
m2 sont les images échantillonnées de P alors que la valeur des mesures de luminance
sont différentes par essence (indépendamment de tout bruit).

Ce phénomène est illustré sur la figure 2.2 par les deux vues d’une même scène
obtenues par une même caméra après un faible déplacement. Dans ce cas, l’hypothèse
d’uniformité de la réflexion lumineuse peut être considérée comme valide, cependant
la répartition des niveaux de gris correspondant à un même détail (ici le coin d’une
fenêtre) est très différente sur les deux images échantillonnées.

L’hypothèse forte utilisée dans la mise en correspondance pixel à pixel doit être
reformulée de la façon suivante :



54 Chapitre 2. Modèle de pixel flou pour la mise en correspondance pixel à pixel

p2

P

p1

(a)

p2

P

m1 m2

p1

(b)

m2

P

m1

(c)

m2m1

(d)

Figure 2.1 – Les problèmes de l’échantillonnage.

si p1 et p2 sont les projections de deux points proches de l’espace tridimensionnel,
les valeurs de luminance échantillonnées qui leur sont associées sont proches ou encore,
la distribution locale des luminances est comparable.

Reste à définir ce que l’on entend par proche ou comparable, et comment formuler
cette hypothèse de façon à minimiser l’a-priori de représentation de la distribution de
luminance et du phénomène d’échantillonnage. Cette représentation ne peut pas mettre
de côté la nature intégrative de la mesure de luminance d’une part, ainsi que le fait
que l’information n’est pas continue d’autre part. Pour mieux comprendre la nature
même du problème, revenons à la mesure échantillonnée de luminance réalisée par les
capteurs d’images.

2.2.2 Mesure de luminance échantillonnée : rapport entre pixel
et photosite

Nous avons présenté dans le paragraphe 1.1.3 trois types de technologies de capteurs
d’images. Les photosites associés à chaque technologie échantillonnent la luminance
projetée de façon différentes. Ces différences sont résumées sur le figure 2.3.

Si on suppose que la mesure de luminance ne présente pas d’aléa, on voit que la
surface d’intégration se rapproche fortement de l’échantillonnage ponctuel dans le cas
des caméras à balayage, de l’échantillonnage par pavage dans le cas des capteurs CCD
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(a)

246 184 142 160 141 98 252 202 133 145 147 130
120 80 98 58 125 206 109 104 117 56 75 134
161 103 84 253 255 255 151 74 108 255 255 231
92 67 101 220 255 234 93 75 126 249 255 192
117 133 97 229 255 248 106 104 117 253 255 217
157 107 93 219 255 248 163 100 109 249 255 214

(b)

Figure 2.2 – Influence de l’echantillonnage entre deux vues proches (a), valeurs des
niveaux de gris des deux motifs (b).

et d’une situation intermédiaire dans le cas des capteurs CMOS.

De façon générale, si φ(x, y) est une fonction continue de la luminance projetée sur
la rétine, la valeur I(i, j) de l’illumination échantillonnée peut être écrite sous la forme
intégrale :

I(i, j) =

∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞

φ(x, y)ni,j(x, y)dxdy (2.1)

où ni,j(x, y) représente le noyau d’intégration sur le pixel de la ième ligne et de
la j ème colonne. La forme de ce noyau dépend de la technologie utilisée. Le modèle
classique de représentation de l’échantillonnage utilise des noyaux sommatifs [Sil86]
pour associer, à chaque mesure de la luminance échantillonnée, un domaine probabilisé
du plan image. Ce domaine probabilisé représente indifféremment : les phénomènes
d’intégration donnant lieu à la mesure de la luminance, le domaine spatial sur lequel la
mesure de luminance peut être considérée comme ergodique ou le domaine dans lequel
cette valeur de luminance peut être prise en compte pour en obtenir une interpolation.
Cependant, le choix du noyaux influe considérablement sur les résultats obtenus [CP95].

Le modèle minimal d’un noyau ne représentant que le phénomène d’échantillonnage



56 Chapitre 2. Modèle de pixel flou pour la mise en correspondance pixel à pixel

pixel (i, j)t

tube VIDICONrétine CMOS

rétine CCD

i

i

i

j

j

j

Figure 2.3 – Différents échantillonnages de l’espace.

est tel que :

– son support maximal est défini par les 8 voisins de chaque pixel,
– son support minimal est défini par le pixel ”ponctuel”.

La littérature propose un certain nombre de possibilités de modélisation de l’échan-
tillonnage par noyaux sommatifs [Sch01], [KK01], [BT98b] ou par intervalles d’erreurs
[Tel03]. Chacune des représentations par noyaux sommatifs s’attache plutôt à une
technologie particulière sauf dans la représentation par noyau gaussien qui se veut plus
générale en s’appuyant sur la théorie de la convergence vers la loi normale. Cette der-
nière représentation ne correspond cependant pas à la première propriété minimale des
noyaux sommatifs proposée précédemment. Enfin, il semble important de prendre en
compte une hypothèse de continuité de la luminance dans les zones où l’information
est absente (c’est à dire entre les photosites). En effet, sous hypothèse de continuité de
la matière et dans le cas de surface faiblement granuleuse, on admet qu’il y a une forte
corrélation entre les points de l’espace qui se projettent à coté du photosite et ceux qui
se projettent à l’intérieur du photosite.

2.3 Modèles classiques de représentation d’une in-
formation aléatoire spatialisée : le pixel

Le fait que l’information soit échantillonnée a, bien sur, une grande influence sur la
nature même de la problématique de mise en correspondance basée sur la luminance.
L’objet de ce paragraphe est de dresser un panorama rapide des méthodes qui sont
utilisées habituellement pour représenter la dégradation de l’information imposée par
l’échantillonnage.
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2.3.1 Modélisation par noyau sommatif

Nous nous intéressons à la modélisation du phénomène de mesure de la luminance
sur un support mal connu (figure 2.3). Dans le paragraphe précédent, nous avons vu
que la surface de ce support pouvait varier depuis le point jusqu’au pavé représentant
ce que nous avons convenu d’appeler pixel (pixel représenté sur la figure 2.4).

∆y

xi

yj

∆x

Figure 2.4 – Définition d’un pixel.

La modélisation classique par noyau sommatif consiste à considérer que l’image
échantillonnée I(i, j) est obtenue par la convolution de la luminance continue φ(x, y)
avec un ensemble de noyaux sommatifs ni,j(x, y) (équation 2.1). La sommativité des
noyaux s’exprime par :

∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞

ni,j(x, y)dxdy = 1

Les noyaux sommatifs, au sein d’une même image, sont généralement tous identiques
et choisis dans une classe de noyaux centrés comme les noyaux gaussiens, uniformes,
exponentiels, etc..., l’impulsion de Dirac étant un cas particulier de noyau sommatif.

On pose :

ni,j(x, y) = n(x − xi, y − yj)

avec xi et yj les coordonnées du centre du pixel (figure 2.4). La relation 2.1 entre
I(i, j), la valeur de l’illumination échantillonnée, et φ(x, y), la fonction continue de la
luminance projetée sur la rétine, devient :

I(i, j) =

∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞

φ(x, y)n(x− xi, y − yj)dxdy (2.2)

Il doit exister un lien fort entre les paramètres de la forme du noyau sommatif choisi
et la période (ou surface) d’échantillonnage. Un des résultats remarquables de la théorie
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du traitement du signal échantillonné est la possibilité qui est offerte de réaliser, par
traitement discret de l’image, une opération d’extraction de l’information équivalente
à ce que l’on aurait obtenu en réalisant cette opération sur l’image continue puis en
l’échantillonnant par la suite.

Une des illustrations les plus connues de cette propriété est l’estimation de gradient
de luminance [Der87]. On montre ainsi que, en supposant que l’image a été échan-
tillonnée en utilisant un noyau sommatif ni,j(x, y) donné, l’information échantillonnée
Ix(i, j) de gradient en x peut être obtenue par la convolution numérique de l’image
échantillonnée avec la dérivée échantillonnée du noyau (au signe près). Des travaux sur
les problèmes d’estimation de gradient ressort que l’influence du noyau sur le résultat
est prépondérante [CP95].

Contrairement aux travaux ayant amené à la définition des opérateurs optimaux de
dérivation des images (Canny/Derriche [Der87], Shen/Castan [SC92]), il nous semble
difficile de spécifier mathématiquement les propriétés d’un noyau idéal permettant d’op-
timiser une mise en correspondance. Par contre, il nous semble acquis que l’ensemble
des noyaux représentatifs de cette intégration doivent être recherchés dans la classe des
noyaux centrés symétriques à support borné. La limite maximale du support du noyau
est donnée par le pas d’échantillonnage (∆x, ∆y) comme défini sur la figure 2.4.

En traitement d’image, on utilise aussi les noyaux sommatifs pour effectuer des
opérations d’estimation de la luminance en dehors des valeurs échantillonnées [KK01],
[LBL01]. Les noyaux utilisés doivent alors permettre d’estimer la luminance en n’im-
porte quel pavé de l’image. Ainsi, soit P un pavé défini par [x1, x2]× [y1, y2] de l’espace
de l’image (figure 2.5a), la luminance reçue sur le pavé P peut être estimé par :

Î(P ) =

∫ x2

x1

∫ y2

y1

(∑

i,j

I(i, j)m(x − xi, y − yi)

)
dxdy

Î(P ) =
∑

i,j

(
I(i, j)

∫ x2

x1

∫ y2

y1

(m(x − xi, y − yi)) dxdy

)
(2.3)

m(x, y) étant un noyau sommatif pour assurer l’indépendance et la conservation de
l’énergie reçue. Î(P ) est la somme des intensités discrètes pondérées par le recouvrement
du pavé sur les noyaux.

Ce noyau interpolatif peut avoir une autre interprétation. Si on considère que I(i, j)
est une réalisation d’un processus aléatoire de mesure de la luminance, alors l’utilisation
du noyau m(x, y) doit permettre d’utiliser l’ergodicité supposée de la mesure pour
atténuer les effets du bruit.

Si P (i, j) est la vraie surface d’intégration de la luminance (figure 2.5b), alors :

Î(i, j) = Î(P (i, j)) =
∑

i,j

(
I(i, j)

∫ xi+
dx
2

xi−
dx
2

∫ yi+
dy
2

yi−
dy
2

(m(x − xi, y − yi)) dxdy

)
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avec dx = (x2 − x1) < ∆x et dy = (y2 − y1) < ∆y.

Î(P )

xi
x1
x2

yj y2y1

(a)

P (i, j)

xi

yj

(b)

Figure 2.5 – Interpolation (a), ergodicité (b).

Si le processus est considéré comme non aléatoire, alors le noyau m(x, y) doit être
tel que :

Î(i, j) = I(i, j)

et donc :

∫ xi+
dx
2

xi−
dx
2

∫ yi+
dy
2

yi−
dy
2

(m(x − xi, y − yi)) dxdy =

∫ dx
2

− dx
2

∫ dy
2

−
dy
2

(m(x, y)) dxdy = 1 (2.4)

m(x, y) doit donc être aussi un noyau centré symétrique dont le support maximum
est borné par (∆x, ∆y).

Si on combine ces deux approches, alors la densité lumineuse reconstruite Î(i, j) en
tout point de l’image est obtenue par la convolution de φ(x, y) avec un noyau sommatif
centré N(x, y) obtenu par convolution des deux noyaux m(x, y) et n(x, y). Les supports
de ces deux noyaux étant bornés par (∆x, ∆y), le noyau sommatif obtenu a un support
borné par (2∆x, 2∆y).

On voit que l’approche sommative combine dans un même formalisme l’aspect inté-
gratif de la mesure de luminance et l’aspect probabiliste de l’estimation de la luminosité
en dehors des valeurs d’échantillonnage.

On voit aussi que, si les supports d’intégration étaient connus de façon certaine et si
il était possible de formuler mathématiquement des contraintes sur le noyau interpolatif,
il serait alors possible de définir un noyau N(x, y) optimal pour traiter de la mise
en correspondance. La méconnaissance des supports d’intégration de la luminance,
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la difficulté d’imposer des contraintes d’optimalité ainsi que la volonté de trouver un
modèle générique amène généralement à adopter soit un noyau gaussien, soit un noyau
uniforme. Ce sont ces deux noyaux que nous proposons d’étudier maintenant.

2.3.1.1 Le noyau gaussien

Si on donne au noyau sommatif utilisé une connotation probabiliste, on peut alors
s’appuyer sur le théorème de la limite centrale pour généraliser l’ensemble des noyaux
utilisables pour modéliser aussi bien l’échantillonnage que la reconstruction par un
noyau normal à deux dimensions [Bai90]. La même justification peut être donnée si on
considère l’aspect intégratif de la mesure de luminance. La distribution de probabilité
doit à la fois représenter le phénomène incertain qui a conduit à la mesure échantillonnée
de l’information de luminance ainsi que l’estimation de cette information en dehors du
maillage de l’image. Le noyau gaussien est le noyau le plus courant en vision par
ordinateur [XZ96], [Zha98]. Ce modèle suppose que l’information est majoritairement
contenue au centre du pixel et qu’elle suit une distribution normale centrée autour de
ce point (Figure 2.6).

xi−1

xi

yj−1 yj+1yj

xi+1

Figure 2.6 – Représentation de l’échantillonnage par une distribution de probabilité
unimodale centrée.

Le noyau en (xi, yj) peut alors s’écrire :

Ni,j(x, y) =
1

2πσ1σ2

√
(1 − ρ2)

e

�
− 1

2(1−ρ2)

�
(x−xi)

2

σ2
1

−
2ρ(x−xi)(y−yj)

σ1σ2
+

(y−yj)2

σ2
2

��
avec σ1 et σ2 les écarts-type selon x et y et ρ un coefficient de corrélation entre x

et y.

Le principal défaut que l’on peut voir à l’utilisation d’un noyau normal est de ne
pas permettre de respecter la contrainte exprimée par la formule 2.4, la loi normale
n’étant pas à support borné. En fait, la convergence vers la loi normale permet une
justification d’un traitement de l’information en grand nombre. Lorsqu’il s’agit de trai-
tements locaux, cet argument ne peut plus être invoqué. Le noyau gaussien devient un
noyau sommatif comme un autre mais ne respectant pas la contrainte 2.4 et donc ne
permettant pas de représenter uniquement la dégradation de l’information induite par
l’échantillonnage.
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2.3.1.2 Le noyau uniforme

Le choix d’une modélisation par loi uniforme permet de bien appréhender l’aspect
intégratif de la mesure de luminance. C’est une loi bornée et qui semble minimiser l’a-
priori de représentation puisque tous les points du domaine associé à ce noyau ont le
même poids. Le choix du noyau de support (∆x, ∆y) pour modéliser l’échantillonnage
semble être celui qui minimise les risques d’erreurs consistant à rejeter l’hypothèse d’une
information en dehors de ce support, connu aussi sous le nom d’erreurs de première
espèce.

Le noyau en (xi, yj) modélisé par une loi uniforme comme représenté sur la figure
2.7 peut alors s’écrire :

Ni,j(x, y) =

{
1
∆

si x ∈ [xi −
∆x

2
; xi + ∆x

2
] et y ∈ [yj −

∆y

2
; yj + ∆y

2
]

0 sinon

avec ∆ = ∆x∆y.

∆x

yjyj−1 yj+1

xi

xi−1

1
∆

∆y

xi+1

Figure 2.7 – Représentation de l’échantillonnage par une distribution uniforme.

Le choix du noyau uniforme pour représenter l’interpolation nécessite plus de pré-
caution. En effet, si on choisit d’utiliser un noyau centré défini sur le pavé de support
(∆x, ∆y), la propriété définie par l’équation 2.4 ne sera respectée que si :

(dx, dy) = (∆x, ∆y)

Si on veut être sûr que la propriété 2.4 soit vérifiée pour toute valeur de (dx, dy), il
faut choisir une dimension la plus petite possible. Si on décide de représenter l’échan-
tillonnage et l’interpolation par un noyau uniforme, la combinaison des deux noyaux
est un noyau pyramidal dont le support est borné par (2∆x, 2∆y) et non plus un noyau
uniforme (sauf si le noyau d’interpolation est une impulsion de Dirac).

Cette représentation a deux inconvénients majeurs :

– ce n’est pas une représentation modale ce qui peut amener à des instabilités
de représentation lorsque la zone d’intégration franchit une frontière entre deux
noyaux,
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– elle confond le fait que l’on ne connaisse pas le support d’intégration avec le
fait que l’on suppose que ce support est maximal. En fait, cela revient à adopter,
pour toute la famille des supports d’intégration, celui qui a la taille la plus grande
(c’est à dire celle du capteur CCD).

2.3.2 Modélisation par un intervalle

Pour modéliser une méconnaissance complète du support d’intégration, il est pos-
sible de recourir à la modélisation par intervalle (ou pavé en 2D). Le calcul par inter-
valle [Moo66], aussi connu sous le nom de calcul d’erreur, modélise l’imprécision d’une
mesure.

Soit Qx,y un pavé de R2défini par [a, b]× [c, d] et Pxi,yj
le pavé associé au pixel (i, j),

I(i, j) est une valeur possible d’illumination du pavé Qx,y si :

Qx,y ∩ Pxi,yj
6= 0

La principale difficulté de cette modélisation est le choix de la taille de l’intervalle
puisqu’il doit contenir l’ensemble des valeurs possibles de la mesure. Ce que permet de
représenter un pavé, dans le cas présent, c’est le support maximal d’intégration d’un
pixel et donc :

– tout pavé Qx,y contenu dans un pavé Pxi,yj
(figure 2.8a) peut avoir comme illu-

mination la valeur I(i, j),
– tout pavé Qx,y intersectant un ensemble ℘ de pixels Px,y a une illumination su-

périeure à la somme des illuminations correspondantes.

Notre problématique ici consiste à interpoler l’image, c’est à dire à associer une
valeur d’illumination aux points qui sont en dehors du maillage de l’image. Si on choisit
pour Pxi,yj

un pavé centré en (xi, yj) et de taille maximale (∆x, ∆y) et pour Qx,y un
pavé de même taille mais centré en un point quelconque (x, y), on voit que tester si
Qx,y intersecte Pxi,yj

est équivalent à la problématique visant à exprimer le fait que
(x, y) appartient à P ′

xi,yj
, le pavé centré en (xi, yj) et de taille (2∆x, 2∆y) (figure 2.8b).

Si Qx,y intersecte plusieurs pavés associés à des pixels, alors il est difficile de donner
une valeur d’illumination associée à Qx,y à moins de mettre en oeuvre des procédures
statistiques non sommatives comme le transfert pignistique [Sme00], [Sme94].

Si Qx,y = Pxi,yj
alors :

Î(x, y) = Ii,j

sinon :

Î(x, y) = statistique
{
(xi, yj) /Qx,y ∩ Pxi,yj

6= 0
}

en utilisant, par exemple, une statistique par intervalle tel que :
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Pxi,yj
Qx,y

xi

yj

(a)

x

P ′
xi,yj

Qx,y

yjy

xi

(b)

Figure 2.8 – Intervalle inclus dans le pixel (a), Intervalle contenant plusieurs pixels (b).

Î(x, y) = [Imin, Imax]

avec :





Imin = Inf
Ii,j⊂P ′

{Ii,j}

Imax = Sup
Ii,j⊂P ′

{Ii,j}

Il est notoire que l’aspect tout ou rien de la représentation par intervalle ainsi que la
difficulté de représentation de statistiques associées aux intervalles en font souvent un
outil peu commode à utiliser et particulièrement dans le cadre que nous nous sommes
fixé. B. Telle [Tel03] a montré néanmoins qu’il était possible de modéliser les problèmes
d’échantillonnage mais uniquement dans le cadre de la reconstruction tridimensionnelle.

Il est possible de revenir à une signification probabiliste des intervalles en considé-
rant un pavé comme intervalle de confiance à un niveau donné.

2.3.3 Modélisation mixte : les intervalles de confiance

L’intervalle de confiance de niveau β d’un noyau sommatif n(x) est un intervalle de
l’espace considéré tel que :

∫
n(x)dx = β

avec β ∈ [0, 1]. La version bidimensionnelle d’un intervalle de confiance est un pavé Q
tel que :

∫ ∫

Q

n(x, y)dxdy = β
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De cette définition, il vient qu’il existe, pour un niveau β donné, une infinité d’inter-
valles de confiance.

Nous avons exprimé le fait (§2.3.1) que les noyaux sommatifs que nous utilisons
ont un support borné de façon à modéliser uniquement la dégradation de l’information
induite par l’échantillonnage. Si on ne considère que les noyaux unimodaux symétriques,
le mode, la moyenne et la médiane sont confondus et le plus petit intervalle de niveau
β est celui qui est centré sur le mode du noyau [DPS93]. On peut supposer que cette
propriété se retrouve en 2D. Si ni,j(x, y) est un noyau 2D unimodal symétrique centré
sur (xi, yj), ses projections suivant les axes x et y sont deux distributions unimodales
symétriques centrées en xi et yj. Le produit cartésien des deux intervalles de confiance
en x et y de niveau β forme Qβ , le pavé de confiance qui doit être le plus petit au sens
de la cardinalité de niveau β centré sur (xi, yj).

Dans le cas des noyaux uniformes, seules la moyenne et la médiane sont confondues.
Ainsi, tous les intervalles de confiance pour une même valeur β ont la même surface
puisque aucune valeur autour de laquelle construire les intervalles de confiance ne peut
être privilégiée. V. Lasserre, dans sa thèse [Las99], propose de traiter ce cas de la même
façon que lorsqu’il s’agit de noyaux modaux et choisit de centrer les intervalles sur le
centre du mode (qui est imprécis) et qui correspond aussi à la valeur moyenne ainsi
qu’à la médiane.

Il est intéressant de constater que l’ensemble des intervalles ainsi définis sont em-
boîtés dans le sens des β croissants (Figure 2.9).

Il pourrait être intéressant d’essayer de travailler sur cet ensemble emboîté d’in-
tervalles de confiance. C’est l’approche que propose Dubois, Foulloy, Mauris et Prade
dans [DFMP04] et sur laquelle nous nous appuyons dans ce travail.

2.3.4 Modélisation floue

La théorie des ensembles flous [Zad65] a été proposée par L.A. Zadeh en 1965 et elle
est associée à la théorie des possibilités [Zad78] afin de représenter mathématiquement
l’imprécision relative de certaines informations. Dans cette théorie interviennent les
notions de mesures de possibilité et de nécessité popularisées par Dubois et Prade
[DP88]. Il existe de nombreux ouvrages traitant du flou, nous conseillons aux lecteurs
de se référer à ces ouvrages pour plus d’informations [DP88], [BM93], [Nov98].

2.3.4.1 Interprétation d’une distribution de possibilité

Il existe deux manières différentes de voir une distribution de possibilité [Las99] :

– vision verticale : La distribution de possibilité peut être vue comme une borne
supérieure d’une famille de distribution de probabilité [DP92] :

P(Π) = {P, ∀A ⊆ Ω, P (A) ≤ Π(A)}

– vision horizontale : L’ensemble flou normalisé que constitue une distribution de
possibilité peut être vu par ses α-coupes comme un ensemble d’intervalle de
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Q0.3
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Q0.5

Qβ

Q0

xi
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de confiance
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Figure 2.9 – Représentation d’intervalles de confiance associés à un noyau triangulaire.

confiance. Une distribution de possibilités peut donc être construite à partir de
la connaissance d’un ou plusieurs de ces intervalles.

2.3.4.2 Modélisation d’une distribution de probabilité par une distribution
de possibilité

Soit n(x) un noyau sommatif unimodal et symétrique, on peut associer à n(x)
l’ensemble emboîté de ses intervalles de confiance β. Le niveau de confiance β d’un
intervalle correspond à la limite du pourcentage de valeurs issues de la distribution de
noyau n(x) qui appartiennent à cet intervalle [DP92]. Cette conception de la confiance
est l’opposée de celle représentée par le niveau α d’un sous-ensemble flou. Une coupe
Aα de niveau α d’un ensemble flou représente l’ensemble des valeurs correspondant au
concept synthétisé par l’ensemble flou A avec un niveau de confiance supérieur ou égal
à α. On passe de la première à la seconde représentation par [Las99] :

β = 1 − α

Il est alors possible d’associer à chaque distribution de probabilité une représen-
tation par intervalles de confiances emboîtés. Cet ensemble d’intervalles de confiance
emboîtés permet de définir une distribution de possibilité optimale [DPS93] respectant
les propriétés suivantes :

– Propriété de cohérence : ∀A ⊆ Ω, P (A) ≤ Π(A),
– Principe de préservation de la préférence : ∀(a, b) ∈ Ω2 :
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{
si p(a) > p(b) ⇒ π(a) > π(b)
si p(a) = p(b) ⇒ π(a) = π(b)

– Principe du maximum de spécificité : la surface en dessous de la distribution
résultante doit être minimale (dans le sens de la cardinalité du sous-ensemble
flou).

2.3.5 Modélisation du pixel par une distribution de possibilité
pyramidale symétrique

Toute distribution de possibilité optimale associée à une distribution de probabilité
unimodale, symétrique et bornée n’a aucun point d’inflexion sur R2. Elle a une forme
incurvée autour du mode [Las99]. Toutes les distributions de possibilité optimales défi-
nies autour d’un même mode et ayant le même support peuvent être majorées par une
distribution de possibilité triangulaire de même mode et de même support [DFMP04].

Nous avons vu que le plus grand intervalle permettant de modéliser les effets de
l’échantillonnage sur l’information d’illumination était le pavé centré en (xi, yj) et d’éta-
lement (2∆x, 2∆y). L’ensemble des noyaux sommatifs associés à cette représentation a
pour mode (xi, yj) et un support inclus dans le pavé défini par les 8 voisins de chaque
pixel (Figure 2.10). Chacun de ces noyaux se projette sur l’axe x (respectivement y)
en une distribution symétrique centrée sur xi (respectivement yj) dont le support est
inclus dans ]xi − ∆x, xi + ∆x[ (respectivement ]yj − ∆y, yj + ∆y[). Toutes ces distri-
butions pouvant être représentées par le nombre flou Xi (respectivement Yj), nous
proposons d’associer à tout pixel mi,j un ensemble flou (pavé) Mi,j pyramidal obtenu
par le produit cartésien de Xi et Yj. Nous avons de bonne raison de penser que le
produit cartésien des 2 ensembles triangulaires domine de la façon la plus spécifique
toutes les distributions de possibilité 2D calculées à partir des noyaux sommatifs 2D.

Pixel M

yj

xi

Pixel m1

Figure 2.10 – Représentation floue d’un pixel.

Cette représentation permet de modéliser, entre autre, une information ponctuelle
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Figure 2.11 – Localisation du pixel flou par α-coupes.

(cas du pixel M1 sur la figure 2.11) repéré par les coordonnées exactes lignes et co-
lonnes, un intervalle de niveau de confiance 0.5 délimité par les coordonnées du pixel
lui-même (cas du pixel M0.5 sur la figure 2.11), ou l’information de localisation dans
le pire cas (cas du pixel M0 sur la figure 2.11, c’est à dire un intervalle de la taille du
support centré sur le centre du pixel et de niveau de confiance 1).

Cette modélisation garantit de contenir tous les intervalles de confiance construit à
partir de toute distribution de probabilité ayant même mode et même support.

2.4 Pixel, aspect chromatique

L’objectif du modèle que nous venons de définir est de minimiser l’impact de l’échan-
tillonnage sur l’utilisation de la comparaison des luminances pour la réalisation d’ap-
pariements. Il existe cependant de nombreuses autres altérations de la variation de
luminance entre deux pixels ”correspondants”. Ces différences de luminance peuvent
être dues aux discontinuités de profondeur, aux occultations, au flou liée à la lentille de
chaque caméra, aux bruits électroniques et surtout à la quantification de l’information
de luminance et à la saturation des capteurs photosensibles.

La majeure partie des méthodes classiques de mise en correspondance utilisent
une représentation statistique de l’erreur d’appariement [Sch94b], [ZW94], [GLY95],
[CMPC96], [Bel96], [CHR96]. On est en droit de se poser des questions sur l’utilisation
de distances statistiques lorsque le nombre d’informations à mettre en correspondance
ne dépasse pas deux. Les techniques de régularisation s’appuient sur l’hypothèse d’er-
godicité du bruit de mise en correspondance et utilisent le voisinage de chaque pixel
pour évaluer une représentation de la statistique des variations des niveaux de gris.
Plus le voisinage utilisé est étendu, plus la statistique est précise, mais moins elle est
fiable, c’est à dire représentative de la variation locale. Ce manque de fiabilité est lié,
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comme nous l’avons vu dans le chapitre précédent, aux régions ambiguës. Les mesures
de corrélation de motifs ou de distances numériques sur les intensités sont particuliè-
rement perturbées par des variations non ergodiques provoquées par des phénomènes
qui peuvent difficilement être modélisés par de simples lois normales comme les occul-
tations, etc.... Enfin, le phénomène de saturation, à notre connaissance, n’est jamais
pris en compte.

2.4.1 Représentation logique de l’intensité lumineuse

F. Comby a proposé, au cours de travaux portant sur la détection du mouvement
majoritaire dans une séquence d’images, d’utiliser une classification floue des niveaux de
gris pour rendre plus robuste l’analyse des appariements. Dans [Com01], il propose une
modélisation reposant sur une représentation par classe des phénomènes de saturation
de l’information de luminance. F. Comby a montré que cette modélisation permet de
minimiser l’a priori dans l’utilisation des informations de niveaux de gris pour la mise
en correspondance et de représenter l’imprécision des valeurs de niveaux de gris.

Nous proposons de reprendre cette modélisation chromatique de l’information de lu-
minance et de l’appliquer à notre modèle de pixel dans le but d’augmenter la robustesse
du processus de mise en correspondance stéréoscopique.

On modélise le niveau de gris d’un pixel par sa compatibilité avec une des deux
classes que sont le noir (niveau d’excitation du pixel inférieur au seuil de saturation
bas) et le blanc (niveau d’excitation du pixel supérieur au seuil de saturation haut).
Ces compatibilités sont représentées par les classes duales ”pixels blancs” et ”pixels
noirs” comme il est proposé dans [Com01]. Les phénomènes d’instabilité au niveau de
la frontière entre les deux classes sont minimisés par une représentation floue (figure
2.12).

255

d’appartenance

1
µn(m)

ng(m)
0

0

Niveau

Niveaux de gris

pixels noirs
Classe des

(a)

Niveau

0
0

1
d’appartenance

255ng(m)

µb(m)

pixels blancs
Classe des

Niveaux de gris
(b)

Figure 2.12 – Classe des pixels noirs (a), Classe des pixels blancs (b).

Chaque pixel m de niveau de gris ng(m) est représenté par son degré d’appartenance
à la classe des pixels blancs µb(m) et son degré d’appartenance à la classe des pixels
noirs µn(m) :



2.4. Pixel, aspect chromatique 69

{
µb(m) = ng(m)

255

µn(m) = 1 − ng(m)
255

Il existe une propriété très intéressante résultant de la modélisation floue du niveau
de gris des pixels en conjonction avec le processus bipolaire. Cette propriété permet de
s’affranchir des problèmes des effets de bord dans le processus de mise en correspon-
dance. Puisque la valeur du niveau de gris du pixel extérieur nous est inconnue, elle
peut être aussi bien blanche que noir. Ainsi, pour tout pixel extérieur à l’image :

µb(m) = µn(m) = 1

Cette classification peut prendre en compte la quantification de la valeur de lumi-
nance en remplaçant les valeurs d’appartenance µb(m) et µn(m) par des mesures de
possibilités Π(blanc,NG(m)) et Π(noir,NG(m)) et de nécessités N (blanc,NG(m)) et
N (noir,NG(m)) avec :

NG(m) = ng(m) ± ∆ng

Que vaut ∆ng ? Prenons un exemple simple pour le déterminer avec ng(m) = 100.
Si le système de quantification effectue une troncature basse sur ñg(m), la valeur non
quantifiée ayant conduit à obtenir ng(m), alors cette valeur est telle que :

100 6 ñg(m) < 101

Si le système de quantification effectue une troncature haute alors ñg(m) est telle
que :

99 6 ñg(m) < 100

Enfin si le système arrondi la valeur alors ñg(m) est telle que :

99.5 6 ñg(m) < 100.5

Le minimum d’apriorisme sur le type de quantification nous conduit à considérer
ñg(m) ∈]99; 101[. ∆ng est donc égal à 1. Les valeurs de possibilités et de nécessités
sont obtenues par :





Π(blanc,NG(m)) = Sup
Niveaux de gris

min(blanc,NG(m)))

N (blanc,NG(m)) = Inf
Niveaux de gris

(max(blanc, 1 −NG(m)))



70 Chapitre 2. Modèle de pixel flou pour la mise en correspondance pixel à pixel





Π(noir,NG(m)) = Sup
Niveaux de gris

(min(noir,NG(m)))

N (noir,NG(m)) = Inf
Niveaux de gris

(max(noir, 1 −NG(m)))
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Figure 2.13 – Compatibilité avec la classe des pixels noirs (a), Compatibilité avec la
classe des pixels blancs (b).

2.4.2 Evaluation de l’information chromatique du pixel flou

L’objet de ce paragraphe est de déterminer les valeurs de possibilité et nécessité de
compatibilité chromatique avec les classes Blanc et Noir de notre pixel flou pour tous
ses niveaux de coupe α. Nous allons montrer que, grâce à l’utilisation des α-coupes,
nous pouvons prendre en compte les informations d’illumination du voisinage. Soit
Mα

xi,yj
le pavé correspondant à la coupe α du pixel Mxi,yj

.

2.4.2.1 Cas du pixel Mα avec α ∈]0.5, 1]

Si α ∈]0.5, 1] alors Mα
xi,yj

la coupe de niveau α de Mxi,yj
n’intersecte aucune coupe

de niveau α d’un autre pixel Mα
x′

i,y
′

j
avec x′

i 6= xi et y′
j 6= yj (figure 2.14 et 2.15). La

valeur de compatibilité de la luminance de la coupe de niveau α du pixel Mxi,yj
est

déterminée par :
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Π(blanc,NG(Mα
xi,yj

)) = Sup
Niveaux de gris

(min(blanc,NG(m)))

N (blanc,NG(Mα
xi,yj

)) = Inf
Niveaux de gris

(max(blanc, 1 −NG(m)))





Π(noir,NG(Mα
xi,yj

)) = Sup
Niveaux de gris

(min(noir,NG(m)))

N (noir,NG(Mα
xi,yj

)) = Inf
Niveaux de gris

(max(noir, 1 −NG(m)))

xi

M1
xi,yj

yj

yj−1

yj+1

xi−1 xi+1

Figure 2.14 – Evaluation des informations chromatiques du pixel flou (α = 1).

xi

Mα
xi,yj

yj

yj−1

yj+1

xi−1 xi+1

Figure 2.15 – Evaluation des informations chromatiques du pixel flou (α ∈]0.5, 1]).

2.4.2.2 Cas du pixel Mα avec α ∈ [0, 0.5]

Si α ∈ [0, 0.5], alors Mα
xi,yj

intersecte les coupes de niveau α de ses huit voisins
(figure 2.16). L’information de compatibilité de luminance est donc imprécise. Soit
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V(Mxi,yj
), l’union de l’ensemble des NG des 9 pixels considérés, l’information de com-

patibilité de luminance peut être représentée par ses deux bornes :





Π(blanc,NG(Mα
xi,yj

)) = Sup
Niveaux de gris

(min(blanc,V(Mxi,yj
)))

N (blanc,NG(Mα
xi,yj

)) = Inf
Niveaux de gris

(max(blanc, 1 − V(Mxi,yj
)))





Π(noir,NG(Mα
xi,yj

)) = Sup
Niveaux de gris

(min(noir,V(Mxi,yj
)))

N (noir,NG(Mα
xi,yj

)) = Inf
Niveaux de gris

(max(noir, 1 − V(Mxi,yj
)))

xi

Mα
xi,yj

yj

yj−1

yj+1

xi−1 xi+1

Figure 2.16 – Evaluation de la compatibilité de l’information de luminance (α ∈
[0, 0.5]).

2.5 Mise en correspondance stéréoscopique

Nous proposons dans ce paragraphe de montrer comment utiliser notre modèle de
pixel dans le calcul d’une mise en correspondance entre un pixel de l’image 1 et un
pixel de l’image 2 en utilisant uniquement les informations chromatiques et épipolaires.

2.5.1 Concept de base

Plutôt que de modéliser la mise en correspondance d’un pixel M1 de l’image 1
avec un pixel M2 de l’image 2 par une mesure de probabilité (trop normative) ou un
domaine ensembliste (pas assez nuancé), nous proposons ici d’utiliser la théorie des
possibilités pour associer à chaque pixel M1 de l’image 1 un domaine flou D2(M1)
de l’image 2 des pixels pouvant être mis en correspondance avec M1 (figure 2.17). En
remplaçant les règles classiques de restriction d’appariement par leur équivalent flou,
on peut établir que :



2.5. Mise en correspondance stéréoscopique 73

Proposition 1
la mise en correspondance potentielle entre un pixel M1 de l’image 1 et un pixel M2

de l’image 2 est mesurée par la possibilité Π(D2(M1),M2) = Π(D1(M2),M1).

Cette possibilité est définie de façon symétrique aussi bien par D2(M1) que par
D1(M2).

Image 2

D1(M2)

D2(M1)

Image 1

M1 M2

Figure 2.17 – Domaines de mise en correspondance

Chaque domaine flou peut être vu comme un emboîtement de domaines binaires af-
fectés de leur mesure de confiance. Cette représentation des ensembles flous par α-coupe
[DP94] permet de raisonner plus facilement avec des concepts ensemblistes ordinaires.

2.5.2 Processus bipolaire

Dans la représentation de l’information d’appariement, chaque énoncé de contrainte
restreint le nombre possible de candidats. Si, après l’étude d’une contrainte, certains
candidats sont déclarés comme impossibles, les autres restent non-impossibles, ce qui
peut augmenter leur nécessité. On doit donc faire une distinction entre information
positive (exemple : en accord avec la contrainte d’appariement C le pixel M1 est cor-
respondant du pixel M2) et information négative (exemple : connaissant l’appariement
entre les pixels M1 et M2, le pixel M′

1 ne peut pas être le correspondant du pixel M′
2).

Ces deux états représentent des informations incomplètes aussi bien négatives (restric-
tions, impossibilités, rejets) que positives (confirmations, renforcement). Comme l’on
présenté Dubois et Prade [DD03], ces deux informations ne sont pas de même na-
ture et leur traitement relève de techniques différentes. Les informations négatives se
combinent par conjonction alors que les informations positives se combinent par dis-
jonction.

Enfin, les mesures de possibilités ne respectent ni le tiers exclus, ni la non contradic-
tion, il est donc nécessaire de baser la mise en correspondance sur un processus bipolaire
de décision [BDKP02]. Ainsi, un même critère peut, pour un niveau de confiance donné,
à la fois accepter et refuser un appariement sans pour cela contredire l’axiomatique des
possibilités. C’est la prise en compte de cette propriété que l’on nomme bipolarité.

Par la suite, nous utiliserons les notations suivantes :
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– la possibilité de mise en correspondance entre M1 de l’image 1 et M2 de l’image
2 est mesurée par Π(M1,M2),

– la possibilité de non mise en correspondance entre M1 et M2 est mesurée par
Π(M1,M2),

– la non possibilité de ne pas mettre en correspondance M1 et M2 aussi appelée
nécessité est mesurée par N (M1,M2) = 1 − Π(M1,M2).

2.5.3 Mise en correspondance géométrique dans le cas d’un
capteur stéréoscopique étalonné avec erreur

Nous nous abstrayons, dans un premier temps, du phénomène d’échantillonnage.
Soient m1 et m2 les deux pixels comportant les deux projections dans les différents
plans images d’un même point tridimensionnel P . Lorsque l’on dispose d’un système
stéréoscopique étalonné, les positions de m1 et m2 sont contraintes par la géométrie
épipolaire. Cette contrainte symétrique est explicitée par l’équation :

mt
2Fm1 = 0 (2.5)

Projetée sur l’image 2, cette contrainte exprime le fait que tout pixel de l’image
2 pouvant être mis en correspondance avec un pixel m1 appartient à la droite l2(m1)
définie par :

l2(m1) =




a2

b2

c2


 = Fm1 =




f11 f12 f13

f21 f22 f23

f31 f32 f33


m1 (2.6)

Comme nous l’avons présenté au paragraphe 1.2.2, ce cas idéal n’est pas réaliste. En
effet, l’échantillonnage des images et la mauvaise connaissance de la matrice fondamen-
tale F nous conduit à considérer cette relation sous un aspect ensembliste. Pour être
cohérent avec notre proposition initiale, nous représentons la distribution de chaque
paramètre de la matrice F par un ensemble flou triangulaire Fr,s (Figure 2.18a) dont
le mode est défini par la valeur la plus probable produite par l’étalonnage du capteur
stéréoscopique (c’est à dire frs) et dont le support est calculé par une analyse ”pire
cas” des erreurs d’étalonnage [Tel03].

La relation (2.6) ne traduit plus une ligne épipolaire sur l’image 2 mais un bandeau
épipolaire flou dont une représentation naïve est proposée sur la figure 2.18c. Ce ban-
deau est défini autour de la ligne épipolaire |l2(m1)|, ligne épipolaire la plus probable
calculée à partir des informations du capteur et du pixel ”ponctuel” M0

m1
ou m1. Les

bornes l2(m1) et l2(m1) sont calculées par l’analyse pire cas et définissent les limites
du domaine de mise en correspondance D2(m1).

De même que la contrainte épipolaire met en relation un sous-ensemble de pixels
de l’image 2 avec chaque pixel de l’image 1, la contrainte épipolaire floue ainsi définie
permet de mettre en correspondance un sous-ensemble flou de l’image 2 avec chaque
pixel de l’image 1. La possibilité ΠG(M1,M2) de mettre en correspondance géométri-
quement un pixel flou M1 de l’image 1 avec un pixel flou M2 de l’image 2 s’obtient



2.5. Mise en correspondance stéréoscopique 75

frs

Frs

(a)

Xi

xixi−1 xi+1

(b)

i

j

(c)

Figure 2.18 – Sous-ensemble flou de distribution triangulaire pour représenter chaque
paramètre de la matrice fondamentale (a), Sous-ensemble flou de distribution triangu-
laire pour représenter les coordonnées ligne et colonne d’un pixel (b), Intersection entre
le bandeau épipolaire flou et un pixel flou (c).

naturellement en utilisant la relation épipolaire (2.5) et le principe d’extension de la
façon suivante :

ΠG(M1,M2) = Sup
frs,mk
r,s=1..3

k=1..2

{
min (µFrs

(frs) , µMk
(mk)) /mt

2Fm1 = 0
}

(2.7)

Cette écriture étant peu pratique à mettre en oeuvre, nous pouvons la modifier
en nous plaçant toujours dans le ”pire cas”. En se servant des paramètres de la ligne
épipolaire définis par l’équation (2.6) et en remplaçant le pixel m1 par son modèle
flou (les coordonnées ligne et colonne sont remplacées par une distribution triangulaire
centrée sur le centre du pixel comme représenté sur la figure 2.18b) :

M1 = (Xi,Yj, 1)

l’équation de la droite épipolaire peut être ré-écrite sous la forme ensembliste par :
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A2

B2

C2


 = F ⊙M1





A2 = F11 ⊙Xi ⊕F12 ⊙ Yj ⊕F13

B2 = F21 ⊙Xi ⊕F22 ⊙Yj ⊕F23

C2 = F31 ⊙ Xi ⊕ F22 ⊙ Yj ⊕ F33

(2.8)

Les notations ⊙ et ⊕ représentent respectivement les opérateurs arithmétiques de
la multiplication et de l’addition appliqués aux ensembles flous [DP80]. En se servant
des paramètres de la ligne épipolaire définis par l’équation (2.8) et en remplaçant le
pixel m2 par son modèle flou M2 :

M2 = (Xi′,Yj′, 1)t

Soit le sous-ensemble flou ABC défini par :

ABC = A⊙ Xi′ ⊕ B ⊙ Yj′ ⊕ C

La contrainte épipolaire revient tout simplement à chercher à quel point 0 appar-
tient à ABC. Nous pouvons alors réécrire la possibilité de mise en correspondance
géométrique (2.7) :

ΠG(M1,M2) = µABC (0) (2.9)

Notre processus étant basé sur une représentation bipolaire des informations, nous
pouvons établir une mesure de non compatibilité géométrique entre deux pixels notée
ΠG(M1,M2). Cela revient à chercher à quel point 0 n’appartient pas à ABC. On
peut alors calculer à quel point il est possible de ne pas mettre en correspondance
géométriquement nos deux pixels par :

ΠG(M1,M2) = 1 − µABC (0) (2.10)

2.5.4 Mise en correspondance chromatique

La mise en correspondance de deux pixels à partir de leur niveau de gris s’appuie
sur l’hypothèse que les projections d’un même point P de l’espace tridimensionnel ont
des intensités lumineuses comparables. On peut formuler la proposition suivante :

dans deux images en niveaux de gris acquises par un capteur stéréoscopique, un
point tridimensionnel dont la projection dans la première image est un pixel blanc
a peu de chance d’avoir comme projection dans la deuxième image un pixel noir et
vice-versa.

Partant de cette hypothèse ”faible”, nous proposons d’utiliser la classification floue
des niveaux de gris pour l’analyse des appariements. Au cours de sa thèse [Com01], F.
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Comby a développé des outils (histogrammes quasi-continus [SC02]) qui s’appuient sur
une version robuste des statistiques de modes. Cette approche ne peut être utilisée ici
en raison du peu d’informations disponibles (voisinage considéré restreint).

Nous proposons de reprendre cette modélisation en remplaçant les outils d’analyse
statistiques par une analyse par règles. La possibilité de mettre en correspondance deux
pixels en s’appuyant sur les informations chromatiques peut être mesurée par :

Définition 1 La mise en correspondance de deux pixels m1 et m2, projections du même
point P , est envisageable si ces deux pixels appartiennent à la même classe. C’est à dire
(”m1 est blanc” ET ”m2 est blanc”) OU (”m1 est noir” ET ”m2 est noir”).

L’utilisation de cette proposition en logique floue s’exprime simplement par la for-
mule :

ΠC(M1,M2) = max

{
min [Π(blanc,NG(M1)), Π(blanc,NG(M2))] ,
min [Π(noir,NG(M1)), Π(noir,NG(M2))]

}
(2.11)

ou ΠC(M1,M2) est une mesure de possibilité et Π(blanc,NG(M)) (respectivement
Π(noir,NG(M))) représente le degré de compatibilité de luminance du pixel flou M à
la classe des pixels blancs (respectivement noirs). Ce n’est pas une mesure de similarité
mais une mesure de ”co-appartenance” à une même classe. Elle est beaucoup moins
sensible à une mauvaise modélisation et à des bruits non-ergodiques [Com01]. Par
contre, elle nécessite l’emploi d’une représentation bipolaire. La possibilité de ne pas
mettre en correspondance deux pixels en s’appuyant sur les informations chromatiques
peut être mesurée par :

Définition 2 La mise en correspondance de deux pixels m1 et m2, projections du même
point P , est impossible si ces deux pixels appartiennent à des classes differentes. C’est
à dire (”m1 est blanc” ET ”m2 est noir") OU (”m1 est noir” ET ”m2 est blanc”).

La ”non co-appartenance” à la même classe est mesurée par :

ΠC(M1,M2) = max

{
min [Π(blanc,NG(M1)), Π(noir,NG(M2))] ,
min [Π(noir,NG(M1)), Π(blanc,NG(M2)), ]

}
(2.12)

avec :
ΠC(M1,M2) > 1 − ΠC(M1,M2)

c’est à dire :
NC(M1,M2) 6 ΠC(M1,M2)

2.5.5 Fusion des contraintes de mise en correspondance

En considérant uniquement la mise en correspondance des pixels M1 et M2, alors
seules sont disponibles les informations portant sur les contraintes chromatiques et
géométriques. Si on veut faire le minimum d’apriorisme sur la mise en correspondance,
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on établit que, pour que ces deux pixels puissent être en correspondance, il faut qu’ils
soient compatibles aussi bien chromatiquement que géométriquement. En utilisant la
t-norme conjonctive min, cela se traduit par :

Π(M1,M2) = min(ΠC(M1,M2), ΠG(M1,M2)) (2.13)

avec Π(M1,M2) la possibilité de mise en correspondance du pixel M1 avec le pixel
M2. L’utilisation de l’opérateur min est justifiée par le fait que c’est la plus grande des
opérations d’intersection [DP88].

De la même façon, nous pouvons établir une mesure de possibilité de ne pas mettre
en correspondance les pixels M1 et M2, en choisissant comme t-norme disjonctive
max :

Π(M1,M2) = max(ΠC(M1,M2), ΠG(M1,M2)) (2.14)

avec l’utilisation de l’opérateur max comme la plus grande des opérations d’union
[DP88].

2.5.6 Evaluation des domaines de mise en correspondance

Dans ce paragraphe, nous présentons un certain nombre de résultats sur une confi-
guration quelconque du capteur stéréoscopique.

Soit la paire d’images stéréoscopiques représentée sur la figure 2.19. Nous avons
choisi d’évaluer le domaine de mise en correspondance du pixel M1 tel que défini sur
l’image 1.

Image 2Image 1

m1

Figure 2.19 – Couple d’images stéréoscopique.

Sur la figure 2.20a sont représentées les trois lignes épipolaires définissant le bandeau
épipolaire 2.20b. On peut constater sur la figure 2.20a que les lignes épipolaires étant
définies dans l’espace continu ne passent pas par le centre de chaque pixel, ceci explique
le phénomène de dentelure au sommet du bandeau épipolaire.

Nous avons calculé les distributions de possibilités de compatibilité chromatique
et de non compatibilité chromatique, distributions représentées sur la figure 2.21. Les
deux images correspondent aux valeurs prise par ΠC(M1,M2) et ΠC(M1,M2), le
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Figure 2.20 – Lignes épipolaires Inf, Moy et Sup (a), bandeau épipolaire (b),

blanc correspondant à Π = 1 et le noir à Π = 0. Le pixel M1 est plutôt noir, ainsi les
images représentant les compatibilités chromatiques apparaissent en niveau inversé.

Sur la figure 2.22 sont représentées les distributions de possibilité de mise en cor-
respondance Π(M1,M2) et de nécessité N (M1,M2) (pour rappel N (M1,M2) =
1 − Π(M1,M2)). Le pixel M2 est défini comme étant un des pixels de l’image 2.

Sur la figure 2.23 est représenté une ”coupe” selon une ligne de l’image des distri-
butions de possibilité et de nécessité de mise en correspondance. On constate un pic
sur les deux distributions localisant la zone la plus compatible avec le pixel M1.
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ΠC (M1,M2) ΠC (M1,M2)

Figure 2.21 – Possibilité et impossibilité chromatique.

Π(M1,M2) N(M1,M2)

Figure 2.22 – Distributions de possibilité et de nécessité.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons proposé un nouveau modèle de représentation du pixel
dont les deux objectifs sont de prendre en compte l’imprécision due à l’échantillonnage
ainsi que l’imprécision de la valeur de la luminance associée au pixel. Nous avons
présenté comment se servir de ce modèle pour établir des mises en correspondance de
pixels dans deux images stéréoscopiques. Ce modèle, ainsi que les outils développés,
s’appuie sur la théorie des sous-ensembles flous ainsi que sur les processus bipolaires.

Dans le premier paragraphe, nous avons étudié la dégradation de l’hypothèse de
conservation de la distribution de luminance par l’échantillonnage. Nous sommes arrivés
à la conclusion que deux pixels, projections échantillonnées d’un même point tridimen-
sionnel, avaient des valeurs de luminance différentes indépendamment de tout bruit. La
représentation du phénomène d’échantillonnage est alors apparue indispensable dans
le cadre de la mise en correspondance. Dans notre démarche, nous souhaitons que la
modélisation des hypothèses de travail ajoute un apriorisme minimal sur la procédure
d’appariement tout en restant le plus général possible pour que les traitements effec-
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Π(M1,M2)

N(M1,M2)

Figure 2.23 – Coupe des distributions de possibilité et de nécessité.

tués puissent s’abstraire de la technologie d’obtention des images. Nous avons défini
que le modèle minimal représentant le phénomène d’échantillonnage devait modéliser
aussi bien le support minimal représenté par un pixel ponctuel que le support maximal
représenté par les huit voisins du pixel considéré.

Dans le deuxième paragraphe, nous avons dressé un panorama des méthodes qui
sont généralement utilisées pour représenter la dégradation de l’information due à
l’échantillonnage.

La première modélisation utilise des noyaux sommatifs aussi bien pour représenter
l’échantillonnage que pour estimer la valeur de l’intensité d’illumination en dehors des
valeurs échantillonnées. Les noyaux les plus généraux sont les noyaux gaussiens et les
noyaux uniformes. Le principal défaut du noyau gaussien est que la loi de probabilité
associée n’est pas à support borné. L’inconvénient du noyau uniforme est qu’il n’a pas
de mode et qu’il génère des instabilités de représentation lorsque la zone d’intégration
franchit une frontière entre deux pixels. De façon générale, l’utilisation des distributions
de probabilités reste complexe du fait des formes mathématiques des lois associées.
Enfin, la propagation des incertitudes modélisées par distributions de probabilités n’est
pas des plus simples.

La deuxième modélisation utilise un intervalle (ou plutôt un pavé) pour représenter
notre méconnaissance du support d’intégration. Le principal inconvénient est son aspect
non nuancé ainsi que le choix difficile d’une statistique pour représenter de la façon la
plus précise l’information liée à l’interpolation.

La troisième représentation permet de faire le lien entre la modélisation probabiliste
et la modélisation par intervalle. Les intervalles de confiance permettent de donner un
ensemble d’intervalles de niveaux de confiance différents associés à une loi de probabi-
lité. La construction des intervalles de confiance centrés sur le mode permet d’obtenir
les intervalles de confiance les plus spécifiques. L’intérêt est donc de travailler sur l’en-
semble de ces intervalles. C’est ce que permet la modélisation floue.
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La distribution de possibilité optimale telle que définie par Dubois et Prade permet
de représenter l’ensemble des intervalles de confiance emboîtés associés à une loi de
probabilité affectés de leur niveau de confiance. Par contre, l’utilisation de la possibi-
lité optimale nécessite le choix d’une loi de probabilité et des calculs important pour
être construite. La distribution de possibilité triangulaire permet de majorer toutes
distributions de possibilité optimales ayant le même mode et le même support. Nous
avons donc décidé d’associer, à chaque pixel, un ensemble flou pyramidal centré sur
les coordonnées du pixel ponctuel et de support inclus dans le pavé défini par les 8
voisins de chaque pixel. Cette modélisation garantit de contenir tous les intervalles de
confiance les plus spécifiques construits à partir d’une distribution de probabilité ayant
même mode et même support.

Dans le troisième paragraphe, nous avons proposé une modélisation de l’information
de luminance visant à être moins sensible aux bruits ainsi que de prendre en compte le
phénomène de quantification et de saturation. Cette approche se base sur une modé-
lisation des phénomènes de saturation de l’information de luminance en deux classes
floues duales. La prise en compte de la quantification est représentée par des mesures
de possibilité et nécessité. Nous avons aussi montré comment le modèle de pixel flou
est inclu dans la détermination des ces distributions.

Dans le quatrième paragraphe, nous avons montré comment utiliser notre modèle de
pixel flou dans le calcul d’une mise en correspondance entre deux pixels dans le cadre
d’images stéréoscopiques. Puisque la bĳection entre deux pixels de deux images ne
peut être obtenue, nous avons associé à chaque pixel de chaque image un domaine flou
de mise en correspondance. Ces domaines sont construits à partir des compatibilités
chromatiques entre les pixels mais aussi à partir du respect de la contrainte épipolaire
floue. Nous avons illustré notre démarche en fin de ce paragraphe par un exemple de
mise en correspondance.

Notre objectif dans ce chapitre était d’élaborer un modèle de pixel pouvant repré-
senter de façon simple aussi bien le phénomène d’échantillonnage de l’information de
luminance que celui de la quantification et de saturation en étant le moins possible
sensible aux bruits secondaires. Il reste cependant un certain nombre d’améliorations à
apporter. Tout d’abord, il serait nécessaire de reprendre les travaux de Dubois, Mauris
et al. [DFMP04] afin d’étendre la propriété du plus petit intervalle le plus spécifique
au pavé 2D. Enfin, il serait intéressant de quantifier l’apport de la prise en compte des
informations chromatiques de voisinage dans notre pixel flou (pour toutes les valeurs
de α ∈ [0, 0.5[) sur les distributions de possibilité de mise en correspondance.

Dans le chapitre suivant, nous proposons d’appliquer ce modèle à la mise en cor-
respondance stéréoscopique dense. C’est à dire que nous allons utiliser les contraintes
géométriques d’appariements pour essayer de diminuer les domaines de mise en cor-
respondance. Nous proposons de baser notre processus sur un algorithme itératif et
coopératif.



Chapitre 3

Mise en correspondance dense de
pixels dans une paire d’images
stéréoscopique

Dans ce chapitre nous proposons d’utiliser le modèle de pixel flou que nous avons
présenté pour réaliser une mise en correspondance dense pour un couple d’images
stéréoscopiques calibrées. Notre démarche consiste à utiliser une version floue des
contraintes géométriques imposées par le calibrage pour réduire le domaine de cor-
respondance associé à chaque pixel. Nous proposons d’augmenter la spécificité des
domaines par un processus coopératif et itératif.

Le premier paragraphe de ce chapitre présente le principe général de notre mé-
thode. Le deuxième paragraphe présente la modélisation des contraintes de mise en
correspondance stéréoscopiques qui vont être utilisées pour restreindre les domaines
d’appariements possibles. Le troisième paragraphe présente le choix final d’apparie-
ment dans le cas restreint des images redressées. Finalement, une conclusion fait une
synthèse sur les apports et les limites de cette nouvelle approche. Nous proposons un
certain nombre de perspectives pour en améliorer le principe.

3.1 Principe de base

Les appariements chromatiques et géométriques définis dans le chapitre précédent
nous ont permis de définir, pour chaque pixel M1 de l’image 1 (resp. chaque pixel M2

de l’image 2) un domaine flou D2(M1) (resp. D1(M2)) des pixels de l’image 2 (resp. de
l’image 1) pouvant lui correspondre. Ces domaines sont définis sous la forme d’une dis-
tribution de possibilité d’appariement Π(M1,M2). Cette distribution de possibilité ne
prend pas en considération des contraintes annexes telles que l’unicité, l’ordre, ... Nous
proposons de la modifier pour obtenir une nouvelle distribution respectant mieux ces
contraintes. A l’instar des méthodes proposées par Zitnick et Kanade [ZK00], Tomasi
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et Manduchi [TM96] et Gouet et Montesinos [GMP98], nous utilisons les points dont
les mesures de confiance d’appariement sont plus élevées pour lever les ambiguïtés de
mise en correspondance sur les points dont les mesures de confiance sont plus faibles.
L’aspect itératif nous est donné par l’utilisation des α-coupes.

Pour un niveau de coupe α donné, la distribution de possibilité Π(M1,M2) permet
de définir, pour chaque pixel M1 de l’image 1 (resp. pour chaque pixel M2 de l’image
2) un domaine binaire Dα

2 (M1) de l’image 2 (resp. Dα
1 (M2) de l’image 1) par :

{
Dα

2 (M1) = {M2 ∈ I2/Π(M1,M2) > α}
Dα

1 (M2) = {M1 ∈ I1/Π(M1,M2) > α}

La démarche générale du processus itératif que nous proposons consiste à scruter
ces domaines de mise en correspondance pour l’ensemble des valeurs possibles de α et
de modifier, pour chaque valeur de α, les valeurs des appariements pour des niveaux
de coupe inférieure. A l’initialisation du processus de mise en correspondance, α = 1
et décroît jusqu’à 0.

De façon à utiliser au mieux la particularité de la représentation possibiliste des ap-
pariements, le processus de modification de la distribution de possibilité est bipolaire
en ce sens qu’une distribution de mise en correspondance permet de modifier des im-
possibilités de mise en correspondance et vice-versa. Cette approche bipolaire permet
de maintenir la cohérence du modèle et d’en assurer la robustesse.

3.2 Modélisation des contraintes stéréoscopiques

Nous proposons d’utiliser les trois contraintes de mise en correspondance stéréosco-
piques classiques que sont les contraintes d’unicité, d’ordre et de point de visée.

Les modification des mesures de possibilité que nous proposons sont basées sur
le modèle ”si alors” proposé par Dubois et Prade dans [DP88]. On peut trouver des
variantes et des utilisations de ce modèle dans [DP96a], [DP96b], [BDKP01], [BDKP02],
[DD03].

Nous utilisons les distributions de possibilité de mise en correspondance Π(M1,M2)
pour établir de nouvelles distributions de nécessité de mise en correspondance notées
Ñ (M1,M2) et donc de nouvelles distributions de possibilité de non mise en corres-
pondance notées Π(M1,M2). De la même façon, nous utilisons les distributions de
nécessité de mise en correspondance N (M1,M2) pour établir de nouvelles distribu-
tions de possibilité de mise en correspondance Π̃(M1,M2).

3.2.1 Modélisation de la contrainte d’unicité

Si on se limite à observer des objets opaques dont la disparité n’est pas très forte
alors

Définition 3 un objet dont la projection est un pixel sur la première image a une
projection qui est aussi un pixel sur la seconde image.
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L’expression d’une telle règle permet de réduire le domaine de mise en correspon-
dance de chaque pixel de chaque image en prenant en compte les domaines de mise en
correspondance des autres pixels.

Soit D2(M1), le domaine de la seconde image mis en correspondance a priori avec
un pixel M1 de la première image. Une distribution qui viole la contrainte d’unicité est
une distribution telle qu’il existe un pixel M′

1 dont le domaine D2(M′
1) vérifie (Figure

3.1) :

D2(M1) ∩ D2(M
′
1) 6= φ

Si on considère des domaines binaires, alors cette situation est indécidable. En effet,
on ne peut effectuer le choix d’apparier les pixels contenus dans l’intersection des deux
domaines à l’un ou l’autre des pixels de l’image 1. Par contre, l’utilisation des α-coupes
sur les mesures de possibilité et de nécessité de mise en correspondance nous permettent
de lever certaines ambiguïtés d’appariement.
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D2(M′
1)

Image 2

M1

M′
1

Image 1

D2(M1)

m2

Figure 3.1 – Violation de la contrainte d’unicité.

3.2.1.1 Violation de la contrainte d’unicité - modification à partir des pos-
sibilités de mise en correspondance

Soit Π(M1,M2) la mesure de possibilité qui modélise que ”il est possible que les
pixels M1 et M2 soient correspondants”. Si il existe un pixel M′

1 6= M1 dans l’image
1 tel que :

• D0
2(M1) ∩ D0

2(M
′
1) 6= φ

• M2 ⊆ Dα
2 (M1) avec α 6= 0

• M2 * Dα
2 (M′

1)
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alors, dans ce cas, M2 et M1 sont possiblement correspondants au niveau α et M2 et
M′

1 ne le sont pas.

Soit un univers de discours associé à la contrainte d’unicité avec comme prédicats
{A, B} = {”correspondants”,”non-correspondants”}. Soit x =”M1 et M2” et y =”M′

1

et M2”. On peut énoncer que :

”si x est A alors y est B”

c’est à dire :

”si M1 et M2 sont correspondants alors M′
1 et M2 sont non-correspondants”

Du fait de l’aspect nuancé de notre processus nous devons reformuler cette règle
sous la forme :

”(SI il est possible que M1 et M2 soient correspondants au niveau α) ET
(SI il n’est pas possible que M′

1 et M2 soient correspondants au niveau α)
ALORS (il n’est pas nécessaire que M′

1 et M2 soient correspondants au niveau 1 − α)”

Nous utilisons cette règle pour diminuer la nécessité de mettre en correspondance
M′

1 avec M2 du point de vue de la contrainte d’unicité sachant M1 par :

Ñ (M′
1,M2)|M1 = Sup

M1 6=M′

1

{min(N (M′
1,M2), 1 − α)}

ou encore pour augmenter la possibilité de non-mise en correspondance de M′
1 avec

M2 du point de vue de la contrainte d’unicité sachant M1 par :

Π̃(M′
1,M2)|M1

= Inf
M1 6=M′

1

{
max(Π(M′

1,M2), α)
}

(3.1)

Nous transférons la confiance que nous avons dans la possibilité de mettre en cor-
respondance M1 et M2 sur la possibilité de non mise en correspondance de M′

1 et
M2.

De la même façon, soit D1(M2), le domaine de la première image mis en corres-
pondance a priori avec un pixel M2 de la deuxième image. Une distribution viole la
contrainte d’unicité si il existe un pixel M′

2 dont le domaine D1(M′
2) vérifie :

D1(M2) ∩ D1(M
′
2) 6= φ

Dans ce cas, nous modifions la nécessité de mettre en correspondance M1 avec M′
2

du point de vue de la contrainte d’unicité sachant M2 par :

Ñ (M1,M
′
2)|M2 = Sup

M2 6=M′

2

{min(N (M1,M
′
2), 1 − α)} (3.2)
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ou encore :
Π̃(M1,M′

2)|M2
= Inf

M2 6=M′

2

{
max(Π(M1,M′

2), α)
}

(3.3)

3.2.1.2 Violation de la contrainte d’unicité - modification à partir des ne-
cessités de mise en correspondance

Pour un niveau de coupe donné α, la distribution de nécessité N (M1,M2) permet
de définir, pour chaque pixel M1 de l’image 1 (resp. pour chaque pixel M2 de l’image
2) un autre domaine binaire Dα

2 (M1) de l’image 2 (resp. Dα
1 (M2) de l’image 1) par :

{
Dα

2 (M1) = {M2 ∈ I2/N (M1,M2) > α}
Dα

1 (M2) = {M1 ∈ I1/N (M1,M2) > α}

Soit N (M1,M2) la mesure de nécessité qui modélise que ”les pixels M1 et M2

sont nécessairement correspondants” avec N (M1,M2) = 1 − Π(M1,M2). S’il existe
un pixel M′

1 6= M1 dans l’image 1 tel que :

• D0
2(M1) ∩ D0

2(M
′
1) 6= φ

• M2 ⊆ Dα
2 (M1) avec α 6= 0

• M2 * Dα
2 (M′

1)

alors, dans ce cas, M2 et M1 sont nécessairement correspondants au niveau α et M2

et M′
1 ne le sont pas.

Nous pouvons établir la règle de la contrainte d’unicité sous la forme :

”(SI il est nécessaire que M1 et M2 soient correspondants au niveau α) ET
(SI il n’est pas nécessaire que M′

1 et M2 soient correspondants au niveau α)
ALORS (il n’est pas possible que M′

1 et M2 soient correspondants au niveau 1 − α)”

Nous utilisons cette règle pour diminuer la possibilité de mettre en correspondance
M′

1 avec M2 du point de vue de la contrainte d’unicité sachant M1 en écrivant :

Π̃(M′
1,M2)|M1

= Sup
M1 6=M′

1

{min(Π(M′
1,M2), 1 − α)}

Pour l’autre image, la modification de la distribution de possibilité est exprimée
par :

Π̃(M1,M
′
2)|M2

= Sup
M2 6=M′

2

{min(Π(M1,M
′
2), 1 − α)}

3.2.1.3 Respect de la contrainte d’unicité

Par cette formulation de la contrainte d’unicité, on voit qu’il peut exister des ap-
pariements tels que :
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Dα
1 (M2) ∩ Dα

1 (M′
2) 6= φ

ou :

Dα
2 (M1) ∩ Dα

2 (M′
1) 6= φ

Cette propriété est intéressante dans le cadre d’une modélisation prudente des mises
en correspondance. En effet, nous avons souligné dans le paragraphe 1.3.1.2 qu’un
même objet tridimensionnel pouvait avoir des projections de taille différente sur les
deux images stéréoscopiques. L’utilisation classique de la contrainte d’unicité conduirait
à exclure cette éventualité. Notre méthode permet de ne pas prendre en compte la
contrainte d’unicité lorsque la situation est indécidable. Un même point de l’image 1
peut donc avoir plusieurs correspondants dans l’image 2 tout en respectant la contrainte
d’unicité.

3.2.2 Modélisation de la contrainte d’ordre

Pour simplifier l’explication de cette modélisation, nous proposons de nous abs-
traire, dans un premier temps, du phénomène d’échantillonnage. Si m1 et m2 sont
correspondants, alors tous les pixels appartenant à l2(m1) ont leurs correspondants qui
appartiennent à l1(m2) [Fau93].

Démonstration :

soit la contrainte épipolaire entre m1 et m2 :

mt
2Fm1 = 0 (3.4)

Les lignes épipolaires s’écrivent alors :

{
l2(m1) = Fm1

l1(m2) = F tm2
(3.5)

Soit m′
1 un pixel de l’image 1 appartenant à l1(m2) c’est à dire :

l1(m2)m
′
1 = 0

qui peut s’écrire aussi :

mt
2Fm′

1 = 0 (3.6)

Par comparaison entre les équations (3.4) et (3.6) on peut écrire l’égalité suivante :

Fm′
1 = Fm1
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ou encore :

l2(m
′
1) = l2(m1)

Prenons maintenant en compte l’échantillonnage et l’imprécision des paramètres de
la matrice fondamentale. On peut dire que si M1 et M2 sont considérés comme corres-
pondants, tous les pixels appartenant à L2(M1) (le bandeau épipolaire de l’image 2 des
correspondants potentiels du pixel flou M1), ont leur correspondants qui appartiennent
à L1(M2).

3.2.2.1 Principe

Sous certaines conditions, qui ont été présentées dans le chapitre 1, l’ordre relatif
des projections le long des deux lignes épipolaires duales est le même dans les deux
images. Nous pouvons alors établir la proposition suivante :

Proposition 2
si M1 et M2 sont considerés comme projections d’un même point alors tous les pixels
à droite (resp. gauche) de M1 le long de son bandeau épipolaire sont à droite (resp.
gauche) de M2.

C’est à dire que, pour n’importe quel pixel M′
1 de l’image 1 choisi, par exemple,

à droite du pixel M1 le long de L1(M2), une partie de son domaine de mise en cor-
respondance D2(M′

1) respecte la contrainte d’ordre, partie représentée hachurée sur la
figure 3.2.
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M1

L1(M2)

Image 1

D2(m
′
1)

L2(M1)

Image 2

Π(M1,M2)

M2

Figure 3.2 – Respect de la contrainte d’ordre.

Le même raisonnement peut être tenu à la fois pour tout point à gauche de M1 mais
aussi pour n’importe quel pixel de l’image 2 le long du bandeau épipolaire L2(M1).

Par contre, il est nécessaire de définir précisément les relations spatiales que sont
”à droite de” et ”à gauche de”.

3.2.2.2 Relations spatiales

– Cas des images redressées



90
Chapitre 3. Mise en correspondance dense de pixels dans une paire d’images

stéréoscopique

Dans le cas des images redressées, les lignes épipolaires sont parfaitement horizon-
tales et passent par le centre de chaque pixel (figure 3.3a). Un pixel M′

1 dont le noyau
a comme coordonnées (x′

i, y
′
j) est à droite (resp. gauche) du pixel M1 dont le noyau à

comme coordonnées (xi, yj) s’il appartient au domaine DD
M1,L1(M2) (resp. DG

M1,L1(M2))
représentant le domaine des pixels étant ”à gauche” (resp. ”à droite”) du pixel M1.
Le domaine ”à droite” (resp. ”à gauche”) est défini par le bandeau épipolaire et l’en-
semble des pixels dont les noyaux ont pour coordonnées (x′

i, y
′
j) avec y′

j > yj + 1 (resp.
y′

j < yj − 1).

M1

|l1(m2)|

l1(m2)

l1(m2)

DG
M1,L1(M2)

DD
M1,L1(M2)

(a)

M1

DG
M1,L1(M2)

l1(m2)

DD
M1,L1(M2)

l1(m2)

|l1(m2)|

(b)

Figure 3.3 – Définition des relations spatiales dans le cas des images redressées (a),
dans le cas général (b).

– Cas général

Le cas général est plus difficile à définir car les lignes épipolaires ne passent pas
par les centres de tous les pixels (figure 3.3b). En s’inspirant des travaux de Bloch
[Blo99], [BS02] portant sur la définition floue des relations spatiales, nous avons défini,
en choisissant comme élément structurant le pixel flou, les deux ensembles binaires
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droite et gauche de la façon suivante :

si le pixel M1 de l’image 1 est considéré comme correspondant du pixel M2 de
l’image 2, alors M1 appartient au bandeau épipolaire L1(M2). On calcule la droite
qui passe par le noyau de M1, c’est à dire le pixel m1, et qui est perpendiculaire à
l1(m2). Si la pente de l1(m2) est positive, on trace deux droites parallèles à la droite
perpendiculaire passant par le coin inférieur gauche et supérieur droit du pixel flou M1,
si la pente est négative (ce qui est le cas de la figure 3.3b), les deux droites passent par
le coin supérieur gauche et inférieur droit du pixel flou. Ces deux droites permettent
de séparer le bandeau épipolaire en trois ensembles binaires :

- la partie ”à gauche” DG
M1,L1(M2),

- la partie ”à droite” DD
M1,L1(M2),

- et la partie centrale.

Un pixel M′
1 de l’image 1 est défini ”à gauche” (resp. ”à droite”) de M1 si M′

1 ⊂
DG

M1,l1(m2) (resp. M′
1 ⊂ DD

M1,l1(m2)).

3.2.2.3 Proposition duale de la contrainte d’ordre

Nous pouvons exprimer la proposition négative duale de la contrainte d’ordre :

Proposition 3
si M1 et M2 sont considerés comme projections d’un même point alors tous les pixels
à droite (resp. gauche) de M1 ne peuvent pas être à gauche (resp. droite) de M2.

Pour expliquer cette démarche, prenons le cas d’un pixel M2 de l’image 2 (Figure
3.4). On peut associer à M2 le domaine épipolaire L1(M2). Soient M1 et M′

1 deux
pixels de L1(M2) avec M′

1 à droite de M1 et Π(M1,M2) > Π(M′
1,M2). La contrainte

d’ordre permet de modifier une partie du domaine de mise en correspondance de M′
1

(D2(M′
1)) en remarquant que tout point à gauche M2 ne peut être mis en correspon-

dance avec M′
1 si M1 est en correspondance avec M2, et ce avec un niveau de coupe

minimal de (1 − Π(M1,M2)).
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M1

L1(M2)

Image 1

D2(m
′
1)

L2(M1)

Image 2

Π(M1,M2)

M2

Figure 3.4 – Violation de la contrainte d’ordre.
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Le même raisonnement peut être tenu pour tout point à gauche de M1 mais aussi
pour n’importe quel pixel de l’image 2.

3.2.2.4 Violation de la contrainte d’ordre - modification à partir des pos-
sibilités de mise en correspondance

L’appariement de M′
1 avec M′

2 viole la contrainte d’ordre au niveau α si :

[(M′
1 est ”à droite” de M1) ET (M′

2 est ”à gauche” de M2)] OU

[(M′
1 est ”à gauche” de M1) ET (m′

2 est ”à droite” de M2)] ET

[(M′
1 ∈ L1(M2)) ET (M′

2 ∈ L2(M1))] ET

[M2 ⊆ Dα
2 (M1),M1 ⊆ Dα

1 (M2)] ET [M′
2 * Dα

2 (M′
1),M

′
1 * Dα

1 (M′
2)].

Dans ce cas, on peut modifier la nécessité de mettre en correspondance M′
1 avec

M′
2 du point de vue de la contrainte d’ordre, connaissant l’appariement de M1 avec

M2 par :

Ñ (M′
1,M

′
2)|M1,M2 = Sup

M1 6= M′
1

M2 6= M′
2

{min(N (M′
1,M

′
2), 1 − α)} (3.7)

3.2.2.5 Violation de la contrainte d’ordre - modification à partir des ne-
cessités de mise en correspondance

L’appariement de M′
1 avec M′

2 viole la contrainte d’ordre au niveau α si :

[(M′
1 est ”à droite” de M1) ET (M′

2 est à gauche de M2)] OU

[(M′
1 est à gauche de M1) ET (M′

2 est à droite de M2)] ET

[(M′
1 ∈ L1(M2)) ET (M′

2 ∈ L2(M1))] ET

[M2 ⊆ Dα
2 (M1),M1 ⊆ Dα

1 (M2)] ET [M′
2 * Dα

2 (M′
1),M

′
1 * Dα

1 (M′
2)].

Dans ce cas, on peut modifier la possibilité de mettre en correspondance M′
1 avec

M′
2 du point de vue de la contrainte d’ordre, connaissant l’appariement de M1 avec

M2, par :

Π̃(M′
1,M

′
2)|M1,M2

= Sup
M1 6= M′

1

M2 6= M′
2

{min(Π(M′
1,M

′
2), α)} (3.8)

Par contre, il faut prendre la précaution de respecter le fait que la possibilité doit
être supérieure à la nécessité :

Π̃(M′
1,M

′
2) > N (M′

1,M
′
2)

La diminution de Π̃(M′
1,M

′
2) est limitée par la borne inférieure N (M′

1,M
′
2).
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3.2.3 Cas des images redressées - contrainte du point de visée

Dans ce paragraphe, nous proposons de restreindre notre algorithme au cas parti-
culier des images redressées (cf §1.2.6).

Si M1 est un pixel de l’image 1 dont le noyau m1 a comme coordonnées (xi, yj),
son correspondant dans l’image 2 M2 appartient forcément à un segment [a2,M21] du
bandeau épipolaire dont la ligne épipolaire moyenne l2(m1) a comme coordonnée x′

j .
a2 est l’intersection de ce bandeau avec le bord gauche de l’image et M21 est le pixel
dont le noyau m21 a comme coordonnées (x′

i, yj) (figure 3.5). Cette contrainte, que

b2

c1 c2

M

b1

m21
a1

m1

a2

m2

Figure 3.5 – Un cas particulier de stéréovision.

nous avons appelé contrainte du point de visée, nous permet d’établir des mesures de
possibilité de mise en correspondance et de possibilité de non mise en correspondance
forte par :

∀M2 n’appartenant pas à l’ensemble flou formé par a2 et M21 ⇒

{
Π(M1,M2) = 0
N (M1,M2) = 0

Ce même raisonnement doit être effectué en considérant cette fois-ci l’image 2, c’est
à dire :

∀M1n’appartenant pas à l’ensemble flou formé par a1 et M12] ⇒

{
Π(M1,M2) = 0
N (M1,M2) = 0

avec M12 le pixel ayant pour noyau m12 le point de coordonnées (x′
i, yj) dans l’image

1. Cette contrainte géométrique est une contrainte forte puisqu’elle permet, dans le cas
des images redressées, de diminuer par deux le nombre total de candidats potentiels.

3.3 Création d’une carte de disparité spécifique,
comparaison avec les méthodes classiques

Les cartes d’appariements que nous obtenons ne permettent pas de reconstruire
des volumes tridimensionnels au sens classique du terme, c’est à dire un ensemble de
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points de l’espace tridimensionnel. Il serait par contre envisageable de projeter en 3D
les domaines d’appariements possibilistes pour créer des cartes d’occupation pour la
navigation robotique par exemple [ML00], [Ous03].

Afin de pouvoir tester la pertinence des appariements que nous obtenons, il est
nécessaire de comparer notre approche aux approches classiques. C’est pourquoi nous
proposons d’utiliser des méthodes classiques de programmation dynamique et de cou-
pure de graphe pour construire la carte de disparité dense. L’adaptation de ces tech-
niques au cas des mesures imprécises d’appariements sort du cadre de ce travail. Nous
sommes cependant conscients que cette généralisation est nécessaire. Nous proposons
de modéliser le degré de vérité de la proposition ”le pixel M1 de l’image 1 et le pixel
M2 de l’image 2 sont correspondants”. Il est défini à partir des mesures de possibili-
tés de mise en correspondance et de non mise en correspondance modifiées telles que
proposé par Dubois et Prade [DP88] par :

V (M1,M2) =
Π̃(M1,M2) + Ñ (M1,M2)

2

Nous utilisons cette mesure de la même façon qu’un score de mise en correspondance
(SAD, SSD, NCC). Du fait du degré de complexité algorithmique que cela entraînerait,
cette construction s’applique uniquement sur des images redressées dont on ne garde
que les mesures modifiées de mise en correspondance ligne à ligne. De toutes les mises
en correspondances que nous venons de calculer, nous ne gardons que les lignes de
même ordonnée.

Les algorithmes utilisés sont ceux proposés par Scharstein et Szeliski [SS98] dispo-
nibles sur leurs site internet (http ://www.middlebury.edu/stereo). Les images de test
sont des images de référence aussi bien synthétiques que naturelles. Pour chacune de
ces images, une carte de disparité de référence est disponible : soit obtenue directement
pour les images synthétiques soit obtenue par des méthodes utilisant des sources de
lumière structurée [SS03] pour les images naturelles.

3.3.1 Cas des images redressées

Soit la paire d’images stéréoscopiques redressées de la figure 3.6. Nous nous inté-
ressons à la mise en correspondance de l’ensemble des lignes x des deux images.

Nous avons représenté la répartition des mesures de possibilité de mise en corres-
pondance (P.M.E.C) et de possibilité de non mise en correspondance (P.N.M.E.C.)
initiales sur la figure 3.7. Sont représentés, sur l’axe des ordonnées, les pixels de la
ligne x de l’image 1 et, sur l’axe des abscisses, les pixels de la ligne x de l’image 2. Le
domaine de répartition des mesures d’appariement étant [0, 1], nous proposons de les
représenter par la couleur blanche pour une mesure égale à 1 et par la couleur noire
pour une mesure égale à 0.

Sur la figure 3.8, on peut voir la répartition des possibilités modifiées de mise
en correspondance et de non mise en correspondance des pixels de nos deux lignes.
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Image 1 Image 2

x

Figure 3.6 – Images stereoscopiques.
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Figure 3.7 – Répartition des possibilités de mise en correspondance (P.M.E.C.) et des
possibilités de non mise en correspondance (P.N.M.E.C.) initiales.

Ces distributions sont obtenues après utilisation de notre processus de modification
coopératif et itératif. On constate tout d’abord les effets de la contrainte de point
de visée. Cette contrainte définit, dans la représentation que nous avons choisi, une
zone triangulaire d’impossibilité stricte de mise en correspondance (possibilité=0 ; non
possibilité=1).

P.M.E.C. P.N.M.E.C.
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Figure 3.8 – Répartition des possibilités de mise en correspondance (P.M.E.C.) et des
possibilités de non mise en correspondance (P.N.M.E.C.) modifiées.

On constate les effets de la contrainte d’unicité : aux pixels blancs (resp. noir) de
l’image 1 on a uniquement attribué les pixels blancs (resp. noir) de l’image 2 en rendant
non possible les autres appariements. La contrainte d’ordre, un peu de la même manière
que la contrainte de point de visée mais de façon plus nuancée, définit des zones de
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 3.9 – Distribution de la mesure de vérité d’appariement de la ligne x (a), distri-
bution de la vraie mesure de d’appariement de la ligne x (b), image de disparité vraie
(c), image de disparité calculée à partir de notre mesure (d).

non possibilité de mise en correspondance.

Sur la figure 3.9a, on peut voir la différence entre la mesure que nous venons de
calculer et la vraie distribution de disparité (figure 3.9b) construite à partir de la vraie
image de disparité représentée sur la figure 3.9c.

En utilisant un algorithme de recherche d’appariement par maximisation de fonction
de ressemblance [CHR96] (ou programmation dynamique) basée sur notre mesure, on
peux mettre en correspondance l’ensemble des pixels des deux images. On peut voir
sur la figure 3.9d la carte des disparités. Un pixel blanc représente un point proche, un
pixel noir représente un point éloigné. On peut constater l’apparition d’un phénomène
de traînage propre aux méthodes basées sur la programmation dynamique. On peut
remarquer aussi que certains points qui ont normalement le même niveau de disparité
(par exemple l’ensemble des points appartenant aux deux pans de mur noirs parallèles
aux plans images) ont des niveaux de disparité différents entre les différentes ligne. Ce
phénomène est due au fait que les méthodes par programmation dynamique n’apparient
que les points de même ordonnée et qu’aucune contrainte inter-lignes n’est utilisé.
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3.3.2 Comparaison

Nous proposons, dans ce paragraphe, de comparer les résultats obtenus par notre
approche avec les résultats obtenus en utilisant les méthodes classiques d’appariement.
Nous avons décidé d’évaluer les appariements en construisant la carte de disparité par
des méthodes de mise en correspondance de motif, de programmation dynamique et
de coupure de graphe. Pour ces deux dernières méthodes, nous avons tout d’abord
utilisé les scores de mise en correspondance classique puis nous avons utilisé notre
mesure d’appariement. Nous présentons dans le tableau (3.1), pour chaque méthode,
les différents paramètres de simulations utilisés. Dans la suite de ce paragraphe nous
rappelons brièvement les méthodes que nous allons utiliser avec leur principaux défauts,
nous présentons les images de test ainsi que leur principales difficultés. Enfin, nous
montrons les résultats que nous avons obtenus.

3.3.2.1 Les méthodes

Nous rappelons que les méthodes de mise en correspondance de motif cherche la po-
sition de la fenêtre (dont la taille est paramétrable) qui minimise un score le long d’une
ligne épipolaire et sur une longueur limitée par un paramètre d’excursion maximale.
Les scores sont calculés par des distances statistiques entre un motif de référence et un
motif candidat. Nous avons retenu, comme distances statistiques, la SAD (Somme des
écarts absolus), ZSAD (Somme des écarts absolus centrés), SSD (Somme des écarts
quadratiques), ZSSD (Somme des écarts quadratiques centrés), NCC (Intercorrélation
normalisée), ZNCC (Intercorrélation normalisée centrée) et CENSUS (Recensement).
La principale difficulté à laquelle est confronté l’utilisateur de ces méthodes est le choix
de la taille du motif et de la taille de la zone d’excursion : une fenêtre trop petite sera
trop sensible aux variations d’illumination et les statistiques ne seront pas robustes,
une fenêtre trop grande sera imprécise car, en raison de la différence de point de vue
entre les deux images, beaucoup de pixels appartenant aux deux motifs ne seront pas
correspondants. Concernant la zone d’excursion maximale, si la longueur est trop pe-
tite, la zone de recherche risque de ne pas couvrir le motif correspondant. Si la longueur
est trop grande, on risque, dans le cas de motifs répétitifs, d’effectuer un appariement
incorrect. Dans les deux cas, on obtient un mauvais appariement. Les deux principaux
inconvénients de ces méthodes sont de délivrer un résultat d’appariement même si la
zone correspondante est partiellement ou totalement occultée et de délivrer une carte
de disparité dont les contours des objets sont floutées ceci étant dû à l’utilisation de la
fenêtre glissante.

L’approche basée sur la programmation dynamique cherche, le long d’un ligne épi-
polaire, à mettre en correspondance l’ensemble des pixels de façon à optimiser une
fonction de coût globale. Ce coût global est calculé par agrégation de coûts locaux
utilisant un score de mise en correspondance de motif comme, par exemple, la somme
des écarts absolus ou SAD. Dans nos expérimentations, nous avons tout d’abord uti-
lisé un score de mise en correspondance locale basée sur une mesure SAD (méthode
DP1) puis nous l’avons remplacé dans le processus de programmation dynamique par



98
C

ha
pi

tr
e

3.
M

is
e

en
co

rr
es

po
nd

an
ce

de
ns

e
de

pi
xe

ls
da

ns
un

e
pa

ir
e

d’
im

ag
es

st
ér

éo
sc

op
iq

ue Nom de la
méthode

Type de méthode Taille de la
fenêtre

Coût
d’occultation

Coefficient de
lissage

Seuil Facteur de pénalité
du lissage si le

gradient est trop
petit

SAD Motif 5 × 5 − − − −
ZSAD Motif 5 × 5 − − − −
SSD Motif 5 × 5 − − − −

ZSSD Motif 5 × 5 −− − − −
NCC Motif 5 × 5 − − − −

ZNCC Motif 5 × 5 − − − −
CENSUS Motif 5 × 5 − − − −

DP1 Programmation
dynamique et SAD

− 20 20 − −

DP2-Fuzzy Programmation
dynamique et
notre mesure

− 20 20 − −

GC1 Coupure de graphe
et SAD

− − 20 4 2

GC2 Coupure de graphe
et SAD

− − 20 8 2

GC3 Coupure de graphe
et SAD

− − 50 8 4

GC4-
Fuzzy

Coupure de graphe
et notre mesure

− − 20 4 2

GC5-
Fuzzy

Coupure de graphe
et notre mesure

− − 20 8 2

GC6-
Fuzzy

Coupure de graphe
et notre mesure

− − 50 8 4

Tableau 3.1 – Paramètres de simulation.
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notre mesure d’appariement (DP2-Fuzzy). L’avantage de cette approche par rapport
aux méthodes de mise en correspondance de motif est qu’elle est moins sensible aux
régions ambiguës (occultations, manque de texture, etc.) et ce grâce à l’utilisation de
contraintes globales. Les deux principaux inconvénients sont qu’une erreur locale est
propagée tout le long de la ligne de recherche corrompant ainsi le coût global et, comme
la mise en correspondance ne s’effectue uniquement ligne à ligne, on constate généra-
lement un effet de traînage dû au manque de cohérence bidimensionnelle. Dans le cas
de la méthode DP1, le score de mise en correspondance étant un score de mise en
correspondance de motif, on retrouve les effets de la fenêtre glissante sur le résultat de
l’appariement global : les détails des objets dans la carte de disparité disparaissent au
profit de zones homogènes.

Pour pallier l’inconvénient de manque de cohérence, les méthodes basées sur les
coupures de graphe reprennent l’approche par programmation dynamique (c’est à dire
l’utilisation d’un ensemble de score de mise en correspondance locale représenté par
l’image de l’espace des disparités ou DSI) et tentent d’estimer la fonction de disparité
en minimisant une fonction de coût tridimensionnelle (ligne × colonne × disparité).
Dans nos expérimentations, nous avons tout d’abord utilisé un score de mise en cor-
respondance locale basé sur une mesure de type SAD avec trois jeux de paramètres
différents (méthodes GC1, GC2 et GC3) puis nous avons utilisé dans le processus de
coupure de graphe notre mesure d’appariement (méthodes GC4-Fuzzy, GC5-Fuzzy et
GC6-Fuzzy). Le principal inconvénient est, en plus d’un temps de calcul incroyable-
ment grand en comparaison des deux précédentes approches, que les cartes de disparité
obtenues sont généralement aplaties, c’est à dire qu’elles sont constituées de zones de
même profondeur dont le nombre est relativement faible. A l’instar de l’approche par
programmation dynamique, l’utilisation de fenêtres pour le calcul du score de mise en
correspondance locale a tendance à créer des zones homogènes.

3.3.2.2 Les images

Le premier couple d’images stéréoscopiques que nous allons apparier est présenté sur
la figure 3.10. Il s’agit d’images de synthèse : c’est à dire que les variations d’illumination
pour deux pixels correspondant sont faibles et proviennent uniquement de la variation
de point de vue. La différence de position entre les deux vues est très faible ce qui nous
a conduit à choisir un coefficient d’excursion maximal de 15 pixels pour les méthodes
de mise en correspondance de motif. La scène contient peu d’occultations et le sol a,
comme texture, un motif à damier répétitif, ce qui posera des problèmes pour les scores
de mise en correspondance de motifs.

La deuxième paire stéréoscopique représentée sur la figure 3.11 est relativement
difficile à mettre en correspondance du fait des textures complexes et répétitives et
surtout de la grande variation des disparités : en effet, la disparité maximale pour
l’objet le plus proche est d’environ 50 pixels. On est très loin ici de l’hypothèse de faible
déplacement qui est généralement utilisée pour des mises en correspondance basées sur
les valeurs d’illuminations (cf §2.2.1). C’est pourquoi nous avons choisi un coefficient
d’excursion maximal de 60 pixels pour les méthodes de mise en correspondance de
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(a) (b) (c)

Figure 3.10 – Images stéréoscopiques 1 : Corridor de Lena, image gauche (a), image
droite (b), image de disparité vraie (c).

(a) (b) (c)

Figure 3.11 – Images stéréoscopiques 2 : Cônes de Scharstein et Szeliski, image gauche
(a), image droite (b), image disparité vraie (c).

motif. La différence entre les deux vues étant grande, il existe dans cette paire beaucoup
de pixel occultés, ce qui va engendrer dans les méthodes de mise en correspondance de
motifs, de nombreux faux appariements. De plus, comme c’est une scène réelle, deux
pixels correspondants ont des niveaux de gris relativement différents en raison des
variations d’illumination, de réflectance et de réglages de caméras différents. De ce fait,
les méthodes de mise en correspondance globale comme la programmation dynamique,
auront tendance à propager des faux appariements le long des lignes de recherche. Ce
phénomène sera amoindri par l’ajout de la cohérence bidimensionnelle dans le cas des
méthodes par coupure de graphe.

Enfin, pour la troisième paire d’image stéréoscopique de la figure 3.12, il s’agit en-
core d’images naturelles. Les différents plans de disparité sont en nombre limité et la
différence de point de vue est moyenne. Nous avons choisi un coefficient d’excursion
maximal de 40 pixels pour les méthodes de mise en correspondance de motif. Les princi-
pales difficultés de mise en correspondance pour ce couple d’images sont un arrière plan
fortement texturé et un grand nombre d’occultations ce qui engendrera de nombreux
faux appariements pour les méthodes de mise en correspondance de motif. Concernant
la zone du bras de la lampe, elle engendre localement des fortes discontinuités dans
la fonction de disparité. Cette discontinuité aura tendance à disparaître dans les mé-
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(a) (b) (c)

Figure 3.12 – Images stéréoscopiques 3 : Statue de Tsukuba, image gauche (a), image
droite (b), image disparité vraie (c).

thodes de mise en correspondance globale au profit de plus grandes régions de disparité
uniforme.

3.3.2.3 Résultats des méthodes de mise en correspondance de motif

Tout d’abord, concernant les résultats de la figure 3.13, on peut remarquer de
nombreux faux appariements (damier du sol, le mur à droite, la sphère). Ceci est dû
aux motifs répétitifs du sol et au manque de texture du mur. De plus, un effet de flou
apparaît sur le contour des objets dû à l’utilisation d’une fenêtre glissante pour le calcul
du score de mise en correspondance.

On retrouve ces mêmes défauts sur la figure 3.14. Du fait de la différence impor-
tante entre les deux images, il existe de nombreux pixels occultés. Ainsi, ces zones
occultées sont mis en correspondance de façon incorrecte (frontière entre les cônes
principalement). C’est le principal défaut des méthodes utilisant des scores de mise en
correspondance de motifs : celui de délivrer un score, même si le motif correspondant
est partiellement occulté. Dans ce genre d’image le compromis entre une fenêtre de
petite taille qui permet d’obtenir des résultats précis mais peu fiables et une fenêtre
de grande taille dont l’utilisation permet d’obtenir des résultats plus fiables mais peu
précis est difficile à trouver. On constate alors que, dans ce cas, la méthode qui obtient
le meilleur résultat est la méthode basée sur le recensement (CENSUS c.f. §1.3.4.2) qui
est plus robuste aux variations de luminosité que les statistiques de moments.

Concernant les résultats de la figure 3.15, on peut encore remarquer un certain
nombre de faux appariements (les pixels fortement blancs). Ceci est dû à un arrière-plan
fortement texturé associé à une zone de recherche trop grande. C’est l’autre principal
défaut des méthodes de mise en correspondance de motifs, c’est à dire le choix judicieux
de l’excursion maximale de la fenêtre glissante. On constate aussi que les statistiques de
moments normalisés génèrent plus de résultats erronés que leur version non-normalisée.
Ceci est dû à l’arrière plan fortement texturé.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f) (g)

Figure 3.13 – Résultats des méthodes de mise en correspondance de motifs, images sté-
réoscopique1 : SAD(a), ZSAD(b), SSD(c), ZSSD(d), NCC(e), ZNCC(f), CENSUS(g).

(a) (b) (c)

(d) (e) (f) (g)

Figure 3.14 – Résultats des méthodes de mise en correspondance de motifs, images sté-
réoscopiques2 : SAD(a), ZSAD(b), SSD(c), ZSSD(d), NCC(e), ZNCC(f), CENSUS(g).
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f) (g)

Figure 3.15 – Résultats des méthodes de mise en correspondance de motifs, images sté-
réoscopiques3 : SAD(a), ZSAD(b), SSD(c), ZSSD(d), NCC(e), ZNCC(f), CENSUS(g).

3.3.2.4 Résultats des méthodes par programmation dynamique

Concernant les méthodes basées sur la programmation dynamique, il y a beaucoup
moins de points erronés du fait de la minimisation du score sur la totalité de la ligne
(figure 3.16a, figure 3.17a et figure 3.18a). Pour la paire stéréoscopique de la figure 3.16a,
les scores de mise en correspondance obtenus par la mesure SAD (figure 3.13a) étaient
peu bruités. L’utilisation de la contrainte globale de mise en correspondance a permis
de lever les ambiguïtés d’appariement des motifs répétitifs. Par contre, l’utilisation
d’une fenêtre glissante pour le calcul du score de mise en correspondance de motif tend
à lisser la fonction de disparité. On constate que l’utilisation de notre mesure de mise
en correspondance (figure 3.16b) permet de préserver un grand nombre de détails du
fait que nous n’utilisons pas de fenêtre pour le calcul de notre mesure.

Pour les résultats des figures 3.17a et 3.18a, comme il y a beaucoup de points erronés
obtenus par le score de mise en correspondance locale, ces erreurs locales se propagent
sur la totalité de la ligne. On constate que l’utilisation de notre mesure de mise en
correspondance (figure 3.17b et figure 3.18b) permet d’obtenir une carte de disparité
utilisable du fait que les points appariés l’ont été de façon nuancée et que les données
utilisées ont été modifiées par notre processus de mise en correspondance. De plus,
l’utilisation de notre mise en correspondance chromatique permet de diminuer l’impact
des variations de luminosité pour des points correspondants. Les résultats obtenus sur
la figure 3.18a nous amène à constater que le coefficient de lissage ainsi que le coût
d’une occultation sont trop importants. Néanmoins l’utilisation de notre mesure de
mise en correspondance (figure 3.18b) permet d’obtenir une carte de disparité plus
précise pour les objets au premier plan du fait de l’orientation du choix d’appariement
du chemin à coût minimal par notre processus de mise en correspondance. Cependant,
concernant l’arrière plan, les résultats obtenus par notre méthode sont moins bons que
ceux obtenus par un score classique. Ceci est dû à l’adaptation de notre mesure à la
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(a) (b)

Figure 3.16 – Résultats des méthodes de mise en correspondance par programmation
dynamique, images stéréoscopiques 1 : DP1 (a), DP2-Fuzzy (b).

(a) (b)

Figure 3.17 – Résultats des méthodes de mise en correspondance par programmation
dynamique, images stéréoscopiques 2 : DP1 (a), DP2-Fuzzy (b).

programmation dynamique. Il n’y pas pas suffisamment de points fortements blancs ou
fortements noirs pour pouvoir différencier la caméra de l’arrière-plan.

3.3.2.5 Résultats des méthodes par coupure de graphe

Enfin, concernant les méthodes basées sur la coupure de graphe utilisant les scores
de mise en correspondance de motifs (figure 3.19a-c, figure 3.20a-c et figure 3.21a-c), on
constate une rapide disparition des détails quand le coefficient de lissage augmente et ce
au profit des zones homogènes. On retrouve aussi le défaut principal de cette méthode :
une carte de disparité aplatie, c’est à dire avec peu de niveaux de disparité différents.
Ces défauts ont déjà été relevé dans le chapitre 1. On peut constater que l’utilisation
de notre mesure de mise en correspondance (figure 3.19d-f, figure 3.20d-f et figure
3.21d-f) permet de garder un plus grand nombre de régions de disparité différentes.
Ainsi les cartes de disparité de la figure 3.21d-e sont beaucoup plus bruitées que la
carte de la figure 3.21f. Ceci provient du fait qu’il existe, dans nos scores de mise en
correspondance, une trop grande diversité de niveaux de disparité que seul un fort
coefficient de lissage permet de niveler.
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(a) (b)

Figure 3.18 – Résultats des méthodes de mise en correspondance par programmation
dynamique, images stéréoscopiques 3 : DP1 (a), DP2-Fuzzy (b).

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figure 3.19 – Résultats des méthodes de mise en correspondance par coupure de graphe,
images stéréoscopiques 1 : GC1 (a), GC2 (b), GC3 (c), GC4-Fuzzy (d), GC5-Fuzzy (e),
GC6-Fuzzy (f).
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figure 3.20 – Résultats des méthodes de mise en correspondance par coupure de graphe,
images stéréoscopiques 2 : GC1 (a), GC2 (b), GC3 (c), GC4-Fuzzy (d), GC5-Fuzzy (e),
GC6-Fuzzy (f).

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figure 3.21 – Résultats des méthodes de mise en correspondance par coupure de graphe,
images stéréoscopiques 3 : GC1 (a), GC2 (b), GC3 (c), GC4-Fuzzy (d), GC5-Fuzzy (e),
GC6-Fuzzy (f).
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3.4 Conclusion

Les mesures de possibilités de mise en correspondance présentées dans le chapitre 2
ne suffisent pas à définir des domaines de mise en correspondances dans les images
stéréoscopiques suffisamment spécifiques pour en permettre une utilisation simple.
Pour augmenter la spécificité des domaines, nous proposons une généralisation des
contraintes géométriques utilisées habituellement en stéréovision calibrée. L’approche
proposée se différencie des approches classiques par le fait qu’elle se base sur des
hypothèses beaucoup moins contraignantes que les méthodes usuelles vis-à-vis des
contraintes d’appariements. Au cours de ce chapitre, nous avons proposé une méthode
permettant d’inclure des contraintes telles que : la contrainte d’ordre, d’unicité et de
point de visée. Ces contraintes améliorent la spécificité des domaines d’appariement en
gardant l’aspect ”prudent” de la démarche possibiliste.

L’approche présentée consiste à exprimer ces contraintes sous forme de règles sûres
(règle dont le niveau de coupe est 1) et à utiliser ces règles pour faire une modification
bipolaire de la distribution des mesures de confiance d’appariement. Pour chaque mo-
dification des domaines de mise en correspondance, nous avons utilisé les appariements
dont les mesures de confiance étaient les plus élevées pour modifier les appariements
de niveau de confiance plus faibles.

Les domaines d’appariement modifiés que nous obtenons ne nous permettent pas
de déterminer facilement des cartes de disparité. Néanmoins, nous avons pu comparer
nos résultats avec les résultats obtenus par les approches classiques en établissant une
mesure de mise en correspondance sur des images redressées.

Les essais réalisés pour tester les performances de notre méthode nous ont permis
de remarquer que :

– Les performances de ce type de score de mise en correspondance sont très satisfai-
santes. En effet, les résultats sont quasiment toujours meilleurs que ceux obtenus
par les méthodes traditionnelles.

– Notre méthode possède un bon comportement vis-à-vis des scènes fortement tex-
turées et ayant de fortes variations de disparité. L’utilisation de la contrainte
d’unicité sous sa forme floue permet, dans le cas de fortes disparités, de ne pas
apparier un pixel d’une image avec un seul autre dans l’autre image mais de
mettre en correspondance des blocs de pixels ayant le même niveau de confiance
d’appariement.

– Notre méthode permet, dans le cas de l’utilisation de la programmation dyna-
mique, d’orienter la recherche du chemin à coût minimum grâce aux contraintes
d’unicité et d’ordre.

Notre méthode possède cependant quelques inconvénients et nécessite des amélio-
rations. Actuellement, le temps de calcul est beaucoup trop élévé (15 secondes pour
l’image du corridor contre 2 secondes pour la méthode de programmation dynamique
classique). Ceci est dû à l’étude du respect ou de la violation des contraintes pour
chaque niveau de coupe. Actuellement, seule la contrainte d’unicité peut être calculée
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sans tenir compte des différents niveaux de coupes (sauf pour α = 0.5 car les possibili-
tés de compatibilité chromatique changent à ce niveau de coupe). La contrainte d’ordre
est la contrainte qui nécessite le plus de temps de calcul.

Le deuxième point à améliorer est le calcul des relations spatiales ”à droite” et ”à
gauche”. Nous pensons utiliser pleinement les travaux de Bloch [Blo99], [BS02] afin de
définir cette fois des domaines flous en lieu et place des domaines binaires actuels.

Un troisième point à améliorer concerne les modifications des distributions de pos-
sibilité de mise en correspondance et de non-mise en correspondance. Plutôt que de
transférer la confiance que l’on a dans un appariement sur un autre appariement de
confiance inférieur, il serait peut être intéressant d’utiliser la théorie de l’évidence de
Dempster-Shafer [Dem67], [Sha76], [YFK94] pour réévaluer la confiance que l’on a dans
un appariement en considérant les autres appariements.

Il reste à trouver une méthode de choix d’appariement final qui puisse respecter
l’aspect garanti de l’information et qui puisse traiter des images autres que celles qui
sont redressées. Nous pensons qu’il faudra chercher du coté des méthodes de coupures
de graphes à 5 dimensions (ligne et colonne de chaque image plus la disparité) au lieu
des 3 actuellement (ligne de chaque image et la disparité). Tout cela permettra de
rendre l’estimation de la carte de disparité encore plus robuste et ce, sur tout type
d’images stéréoscopiques. Finalement, il serait peut-être plus judicieux de chercher une
méthode qui calcule directement, à partir des mesures de mise en correspondance, des
volumes tridimensionnels.



Conclusion générale et perspectives

Le principe de la stéréovision consiste à reconstruire une information de relief ap-
parent à partir d’au moins deux caméras. Cette reconstruction nécessite d’une part de
connaître un modèle de projection de la luminance des caméras ainsi que leur position
relative lors de la prise d’images et, d’autre part, d’être capable de mettre en correspon-
dance les projections, sur chaque rétine, des points d’un même objet tridimensionnel.

Le travail de thèse, que nous présentons dans ce manuscrit, s’inscrit dans la pro-
blématique de la mise en correspondance dense de pixels dans un couple d’images
stéréoscopiques à niveau de gris. Nous proposons une nouvelle approche se basant sur
une représentation floue de l’information spatiale de luminance délivrée par les capteurs
d’images numériques. Pour bien expliquer notre démarche, il nous a semblé nécessaire
de bien reprendre les bases de la formation des images numériques en insistant sur les
étapes d’échantillonnage et de numérisation. L’impact de la représentation de l’infor-
mation de luminance est en effet prépondérant sur la mise en correspondance puisque
celle-ci s’appuie sur l’hypothèse que la luminance émise par tout point de l’environne-
ment tridimensionnel peut être considérée comme uniforme si la variation de point de
vue est faible.

Nous avons dressé un panorama des méthodes de mise en correspondance propo-
sées par la littérature (mise en correspondance de motifs, d’indices, mise en correspon-
dance par programmation dynamique, par coupure de graphe, mise en correspondance
coopératives). Nous avons remarqué que la plupart de ces méthodes utilisent une re-
présentation statistique de l’erreur d’appariement. Cependant, on est en droit de se
poser des questions sur l’utilisation d’outils de statistique lorsque le nombre d’infor-
mations à mettre en correspondance ne dépasse pas deux. Pour pallier le biais de cette
approche, il est d’usage d’utiliser des techniques de régularisation pour estimer les mo-
ments statistiques de la distribution de luminance locale. Ces techniques s’appuient sur
l’hypothèse d’ergodicité du bruit de mesure en utilisant le voisinage de chaque pixel.
Plus le voisinage utilisé est étendu, plus la statistique sera précise, mais moins elle sera
fiable. Le manque de fiabilité est lié aux régions ambiguës (zones peu ou fortement
texturées, scènes ayant beaucoup de disparités). La violation fréquente des hypothèses
d’ergodicité et de luminance similaires pour deux pixels correspondants compromet le
bon fonctionnement de la mise en correspondance et réduit donc la robustesse de ce
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type de méthode. Plutôt que de tenter d’augmenter la fiabilité des résultats obtenus
lors de la mise en correspondance par une complexification du modèle des mesures de
similarité, nous avons préféré opter pour une approche visant à minimiser l’influence
des a-priori sur le processus d’appariement. Nous avons basé notre raisonnement sur
une approche faisant appel à la théorie des possibilités. Cette démarche nous a per-
mis de remplacer la notion de probabilité de mise en correspondance par la notion
de domaine pondéré des correspondants possibles. La grande différence entre ces deux
notions est que les domaines obtenus sont imprécis mais que leur fiabilité est ordonnée.

Notre objectif principal, dans ce travail sur les appariements, est de réaliser une
méthode de mise en correspondance qui soit fiable et robuste vis-à-vis de perturbations
telles que le processus d’intégration spatial et temporel de la luminance ainsi que par
des phénomènes tels que l’occultation partielle, le changement de point de vue ou la
mise en défaut du modèle de réflexion Lambertien.

Nous avons donc orienté nos travaux sur une reformulation de l’hypothèse d’appa-
riement de deux pixels à partir de la mesure de luminance.

Nous avons défini une nouvelle représentation de l’information échantillonnée de
la luminance permettant de nous abstraire de la technologie d’obtention des images.
Cette représentation s’appuie sur une modélisation par une partition floue de l’im-
précision de la mesure de luminance induite par l’échantillonnage spatial et sur une
classification duale de l’information de luminance associée à chaque pixel. Nous avons
associé, à cette représentation, une modélisation de la contrainte épipolaire propre
aux capteurs stéréoscopiques étalonnés permettant de prendre en compte l’imprécision
des paramètres d’étalonnage. Cette représentation permet d’associer, à chaque pixel
d’une des images, un domaine pondéré discret des pixels de l’autre image pouvant lui
correspondre géométriquement et chromatiquement.

Cette distribution n’étant pas assez spécifique (les domaines de mise en correspon-
dance pour un niveau de confiance donné sont trop grands), nous proposons de les
modifier en utilisant des contraintes supplémentaires, telles que l’ordre ou l’unicité.
Nous utilisons, pour ce faire, un processus itératif et coopératif bipolaire. Les distribu-
tions de possibilités que nous obtenons sont plus spécifiques. C’est l’ensemble de cette
démarche qui permet de minimiser l’influence de la représentation du problème sur les
mesures d’appariements.

La validité de notre approche a été établie par des expérimentations sur des images
stéréoscopiques de synthèses et réelles. Ces dernières nous ont permis de tester le com-
portement de notre méthode vis-à-vis des variations d’illumination et de disparité. Nous
avons pu constater que les résultats obtenus équivalaient ceux des méthodes globales
classiques utilisant des scores de mise en correspondance de motif. Nous avons montré
que la recherche des correspondants, pour les méthodes basées sur la programmation
dynamique, étaient orientée par notre processus de spécification des domaines d’appa-
riements. L’utilisation de notre processus nous a permis d’obtenir, dans certain cas,
des cartes de disparité plus exactes que les méthodes traditionnelles.

Les perspectives de ce travail sont multiples. Tout d’abord, vis à vis du modèle de
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pixel, il serait intéressant de regarder l’extension en 2D de la proposition Dubois et
al. [DFMP04] concernant le lien existant entre noyau sommatif et noyau flou. Il serait
nécessaire de quantifier l’apport de la prise en compte du voisinage dans l’information
chromatique du pixel flou.

Concernant le processus d’augmentation de la spécificité des domaines de mise en
correspondance, il serait intéressant de tester une méthode utilisant des modifications
de masses de croyance plutôt que d’utiliser des modifications de possibilité et de né-
cessité conditionnelles. Il faudrait aussi, en lieu et place des domaines ”à droite” et
’à gauche” binaire, s’inspirer des travaux d’I. Bloch [Blo99] pour mieux modéliser la
contrainte d’ordre.

Nous avons vu dans l’état de l’art qu’il existait certains points pour lesquels la
proposition de la contrainte d’ordre était inversée : il s’agit des points contenus, comme
l’a appelé Faugeras, dans le cône interdit. La prise en compte de cette particularité
permettrait de mieux apparier les points provenant de scènes complexes ayant de forte
variations de disparités.

Il serait peut être intéressant de voir comment on pourrait modifier notre processus
de mise en correspondance de domaine avec l’adjonction d’une troisième vue pour lever
plus d’ambiguïtés d’appariement.

Enfin, le développement d’un algorithme de mise en correspondance globale utilisant
la totalité des domaines de mise en correspondance modifiés serait la première amélio-
ration à effectuer pour augmenter la précision des résultats. Reste que la complexité
d’un tel processus est loin d’être négligeable. Puisque l’objectif final est de reconstruire
des volumes tridimensionnels, il serait plus judicieux d’éviter le calcul de la carte des
disparités et de calculer des volumes d’occupations directement à partir des données
imprécises. Une application directe serait un processus de calcul itératif d’occupation
de l’espace environnant le système stéréoscopique. Chaque nouvelle vue stéréoscopique
supplémentaire permettrait de les modifier et d’en augmenter la précision et la fiabilité.
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Une nouvelle approche de mise en correspondance
stéréoscopique dense par méthodes possibilistes

Résumé : Ce manuscrit présente une approche novatrice du problème de la mise en
correspondance dense de pixel dans les images stéréoscopiques. L’originalité de ce tra-
vail repose sur l’utilisation d’un ensemble de techniques de représentation de l’imprécis
et de l’incertain permettant de minimiser l’a-priori dans le processus de mise en corres-
pondance. Ces techniques s’appuient sur une représentation par une partition floue de
l’imprécision de la mesure de luminance induite par l’échantillonnage spatial et sur une
classification duale de l’information de luminance associée à chaque pixel. Nous avons
associé, à cette représentation, une modélisation de la contrainte épipolaire propre aux
capteurs stéréoscopiques étalonnés permettant de prendre en compte l’imprécision des
paramètres d’étalonnage. Cette représentation permet d’associer, à chaque pixel d’une
des images, un domaine pondéré discret des pixels de l’autre image pouvant lui corres-
pondre géométriquement et chromatiquement.
Nous proposons ensuite de modifier ces distributions de possibilité en utilisant des
contraintes supplémentaires, telles que l’ordre ou l’unicité, pour en augmenter la spé-
cificité. Nous utilisons, pour ce faire, un processus itératif et coopératif bipolaire. C’est
l’ensemble de cette démarche qui permet de minimiser l’influence de la représentation
du problème sur les mesures d’appariements.
La validité de notre approche est établie par des expérimentations sur des images stéréo-
scopiques de synthèses et réelles dont on connait la verité terrain. Celles-ci permettent
de tester le comportement de notre méthode vis-à-vis des variations d’illumination et
de disparité.

Mots clefs : Mise en correspondance stéréoscopique dense, théorie des possibilités,
processus bipolaire, imprécision.

A new approach of dense stereo matching using
possibility theory

Abstract : This manuscript presents a new approach to dense stereo matching pro-
blem. One of the main originality of this work is related to the use of the fuzzy set
theory to replace precise similarity measure by imprecise resemblance measure in the
matching process. This new matching measure is more robust to sampling and quan-
tization due to a new modelling of a local digital luminance measure called ”fuzzy
pixel”. This modelling associates to each pixel of the image a fuzzy domain and a fuzzy
classification of the luminance.
Our method associate to each pixel of the first image a fuzzy domain of the second
image based on luminance and epipolar information. Each domain is modified by an
iterative and cooperative process in order to provide new domains that respect geome-
tric constraint like ordering and uniqueness.
The validity of our approach is illustrated with experimentations on synthetic and real
stereoscopic images.

Keywords : dense stereo matching, possibility theory, bipolar process, imprecision.
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