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Introduction

Deux taches principales en vision, la navigation et la reconnaissance d’objets
tridimensionnels, sont basées sur ’estimation du mouvement tridimensionnel et
la reconstruction tridimensionnelle, respectivement.

Depuis vingtaine d’années, la vision par ordinateur a fait des progres considé-
rables [Fau93, HM93]. On peut obtenir de maniére quasi-automatique la recons-
truction tridimensionnelle (3D) et I'estimation du mouvement tridimensionnel, &
partir des images stéréo [Aya90] ou des séquences d’images [HN94].

La reconstruction 3D se divise en deux classes principales:

— reconstruction avec calibrage [Zha93],

qui consiste en trois étapes [Sin90] :

1. calibrage [FT87],
2. appariement stéréo [AG92, RBM94, LMR95]
3. et calcul de la profondeur et interpolation [Ter88, SS90];

— reconstruction sans calibrage,

qui est une approche plus récente [MA90, Fau92, HGC92].

L’estimation du mouvement 3D se base sur le mouvement apparent qu’on
appelle aussi le flot optique, qui résulte de ’appariement des points d’images
consécutives de la séquence.

Ces deux avancés, ouvrent d’importantes perspectives a la robotique: elles
permettent d’envisager dans un prochain futur, des robots beaucoup plus auto-
nomes, et adaptables aux changements imprévus de leurs environnements. Toutes
ces taches ne permettent eétre opérées que si des appariements entre les images
ont été réalisés. Pour cette raison, le probleme d’appariement visuel, est souvent
considéré comme le noyau des ces processus [HA89]. L’appariement visuel sera le
sujet principal de ce rapport.
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Selon Fischler [FB81|, Haralick [Har86] et Schunck [Sch90], les méthodes en
vision doivent étre robustes pour avoir de bonnes performances dans un domaine
non controlé, car lors de l'extraction de caractéristiques, la reconnaissance et
I’appariement, des erreurs grossieres sont inévitables. Or ces erreurs perturbent
de fagon incontrolable les processus ci-dessus.

Dans ce contexte, ce rapport traite des applications de méthodes robustes
aux appariements visuels. Nos contributions se constituent essentiellement de
deux parties:

— Appariement entre images et occultation partielle

Nous abordons le probleme de la mise en correspondance par corrélation
pour traiter le cas de présence d’occultations partielles. Nous présentons
I’idée de la corrélation partielle a 1’aide de la statistique robuste, Nous avons
réalisé deux types de corrélation. Ils se basent sur la régression robuste et la
localisation robustes, respectivement. Nous avons fait des expérimentations
sur des images d'une scéne planaire?, et des comparaisons avec les mé-
thodes classiques et les méthodes de Zabih [ZW94] ont aussi été effectuées.
Nous avons obtenu de bons résultats pour les points proches de contours
d’occultation.

— Appariement précis

Nous présentons une méthode linéaire pour effectuer une mise en corres-
pondance sous-pixellique. Cette méthode se compose en plusieurs phases:
la premiere phase consiste a estimer la déformation des fenétres de maniere
robuste, en utilisant une carte d’appariements dense ; la deuxieme consiste a
estimer le décalage local en supposant un développement de premier ordre
de signal, ce développement étant exprimé en termes d’une convolution,
et nous estimons le masque de cette convolution en résolvant un systeme
d’équations linéaires; la derniere consiste a réestimer la géométrie épipo-
laire a partir de ces appariements précis, et projeter le correspondant de
chaque pixel de la premiere image sur la ligne épipolaire associée, calculée
a partir de la géométrie précise. Etant une méthode linéaire, elle est appli-
cable aux problemes réels, ou des méthodes non-linéaires et itératives ne
satisfont souvent pas les contraintes de temps réel imposées.

Ce mémoire est organisé de la maniere suivante :

— Le chapitre 1 est consacré a des notions fondamentales de 1’estimation ro-
buste. Les techniques classiques comme la transformée de Hough, la tech-
nique de RanSaC (Random Sample Consensus), la méthode LMedS (Least

2. Ce type d’images sont aussi appelées “images planaires” dans ce mémoire.
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Median Square), et aussi des nouvelles méthodes appliquées en vision, comme
MINPRAN (MINimization of the Probability of RANdomness), RESC (RE-
Sidual Consensus) et MUSE (Minimum Unbiased Scale Estimator) seront
présentées.

— Le chapitre 2 donne une vue générale des méthodes d’appariement entre
deux images. Ce chapitre contient des méthodes locales et discretes comme
la corrélation, la distance de Hausdorff, la technique des invariants locaux,
et aussi une méthode globale: celle de programmation dynamique.

— Le chapitre 3 traite le probleme de I'occultation partielle dans 1’apparie-
ment ; il présente le principe de la corrélation partielle. Nous présentons
deux méthodes basées sur la régression robuste et la localisation robuste
respectivement. Nous avons fait des expérimentations qui montrent qu’a
I’aide de ces méthodes, nous pouvons obtenir de bons résultats pour les
points proches de contours d’occultation.

— Le chapitre 4 est consacré au probleme de ’appariement précis; un algo-
rithme direct et un robuste sont présentés. Celui direct est basé sur une
hypothese d’approximation locale du signal pour son développement au
1" ordre; il s’implante directement en résolvant un systeme d’équations
linéaire. Celui robuste estime d’abord la déformation locale des fenétres de
corrélation d'une maniere robuste, puis estime le décalage local sur la fenétre
déformée a une précision sous-pixellique. Ces deux algorithmes peuvent étre
suivis par un post traitement en incorporant la contrainte épipolaire pour
améliorer le résultat. On atteint ainsi dans des conditions assez générales des
précisions d’ordre 0,08 pixel, et un taux de faux appariements tres faible.
Les résultats sont atteints avec des changements d’échelle et des rotations
d’images qui souvent mettent en défaut les corrélations habituelles.

— Enfin, la conclusion générale présentée dans le chapitre 5 résume cette these
et présente quelques perspectives de recherche qui s’offrent a la suite de ce
travail.
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Chapitre 1

Estimation robuste

Dans ce chapitre, nous présentons une synthese des méthodes d’estimation
robuste dans ’ordre chronique. Tout d’abord, nous présentons la transformation
de Hough [Hou62] et la technique de RanSaC [FB80] (Random Sample Consensus)
comme des méthodes préliminaires, puisqu’elles ont été développées et utilisées
les premieres dans le contexte de la vision par ordinateur. Avec les progres de
la statistique robuste, d’autres estimateurs robustes comme les M-, R-, L- et
LMedS-estimateurs (Least Median Square) se sont développés, parmi lesquels les
M-estimateurs [BBW88] et le LMedS-estimateur [MMRK91| sont fréquemment
employés en vision.

Ces méthodes sont applicables pour un modele donné, et non pour une classe
de modeles, comme dans le probleme d’ajustement de surfaces polynomiales ou
I’on doit connaitre a priori 'ordre de surface. Un estimateur CBD (Consensus
By Decomposition) a été proposé pour traiter ce probleme [MMR9I0]. Quelques
méthodes qui tolerent plus de 50% d’erreurs grossieéres se sont proposées de-
puis des années, comme le MF-estimateur [ZH94] (Model Fitting), le MINPRAN-
estimateur [Ste93] (MINimization of the Probability of RANdomness), le RESC-
estimateur [YBK94| (RESidual Consensus) , le ALKS-estimateur [LMP96] (Adap-
tive Least k-th order Square) et le MUSE-estimateur [MS96] (Minimum Unbiased
Scale Estimator).

Elles sont nécessaires dans la reconstruction de surfaces multiples. Enfin, nous
présentons une méthode MOM [NW94] (Method Of Moments) qui utilise les mo-
ments, cette méthode suppose un mélange de bruit pour considérer a la fois les
petites erreurs et les erreurs grossieres.

Ces méthodes se classent en deux familles: dans la premiere famille, les mé-
thodes comme les M-, R- et L-estimateurs essaient de compenser l'influence des
erreurs grossieres; dans la deuxieme, les méthodes distinguent explicitement les



CHAPITRE 1. ESTIMATION ROBUSTE 15

données correctes et les données aberrantes par des mesures robustes. Cette
deuxieme famille contient des techniques classiques comme la transformation de
Hough, RanSaC et LMedS , ainsi que des estimateurs robustes développés récem-
ment en vision, comme les CBD-, MF-, MINPRAN-, RESC-, ALKS-, MUSE- et
MOM-estimateurs.

Les M-, R- et L-estimateurs sont des estimateurs proposés dans la statistique
robuste pour compenser les erreurs grossieres. Les M-estimateurs utilisent une
fonction de croissance plus modérée que la fonction carrée, et les L- et R- es-
timateurs utilisent les rangs d’erreurs, qui sont moins influencés par les erreurs
grossieres.

La transformation de Hough consiste a maximiser, de maniere robuste, la co-
hérence dans I’ensemble de toutes les solutions possibles, elle est réalisée par une
recherche exhaustive et est donc tres couteuse. RanSaC maximise la cohérence
dans un ensemble de solutions obtenues par des tirages aléatoires de données et
elle est donc plus applicable que la transformation de Hough. Toutes les deux
techniques supposent que 1’on connaisse a priori I’écart-type des erreurs des don-
nées correctes. Cet inconvénient est surmonté par le LMedS- estimateur, qui
estime de maniere robuste, ’écart-type du bruit par I’estimation de la médiane
des erreurs. Le LMedS-estimateur est similaire a la transformation de Hough et a
la technique RanSaC, mais il est plus autonome : I’écart-type du bruit est estimé
simultanément a ’estimation de la régression.

L’usage du LMedS-estimateur a dominé la vision depuis longtemps, car celui-
ci possede un seuil de rupture haut: 50%. Néanmoins, il n’est capable de choisir
que les parametres d’un modele mais pas le modele lui-méme ; 'estimateur CBD
permet d’y remédier. De nouvelles techniques avant un seuil de rupture supérieure
a 50% sont disponibles, par exemple, les MF-, MINPRAN-, RESC-, ALKS- et
MUSE-estimateurs. Un autre estimateur MOM est un essai pour avoir une mé-
thode robuste analytique.

Remarquons que la notion de «rang» est tres utilisée avec estimateurs robustes,
que ce soient les anciens R-, L-, LMedS-, ou les nouveaux ALKS- et MUSE-
estimateurs. Cette notion est fondamentale dans la statistique non paramétrée et
elle trouve aussi sa place dans la statistique robuste.

Dans les sections suivantes, nous formulons le probleme de régression et pré-
sentons les différentes méthodes d’estimation robuste. Dans la section 1.5, on
donnera un résumé, suivi d’une breve introduction aux applications des méthodes
robustes en vision.
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1.1 Probléeme de ’analyse de régression

L’analyse de régression est un outil statistique important, fréquemment em-
ployé en vision par ordinateur. La méthode des moindres carrés a été populaire
pour cette analyse, car elle est facile a utiliser et correspond a l’estimation du
maximum de vraisemblance sous I’hypothese que la distribution des erreurs suit
une loi gaussienne centrée. Néanmoins, cette méthode est fragile face a des don-
nées aberrantes. En vision, ces données peuvent étre provoquées par des erreurs
de segmentation ou de mise en correspondance.

On peut illustrer 'absence de robustesse de cette méthode a travers d’un
exemple d’ajustement de droite, qui est décrit dans la figure 1.1.

y-axis

y-axis O

=
© o
o)

x-axis x-axis

(a) (b)

F1c. 1.1 - (a) Données originales avec 5 points et la droite obtenue par régression
des moindres carrés. (b) Mémes données mais avec une donnée aberrante dans
la direction y.

On voit que si toutes les données sont correctes comme dans la figure 1.1 (a),
la droite estimée est correcte; mais si y a une donnée abberante comme dans la
figure 1.1 (b), la droite estimée peut étre tres fausse.

Plus mathématiquement, un modele de régression linéaire d’ordre n est repré-
senté par 1’équation :

Ui = bhxi + Ooxio + -+ - + 014
Une telle équation exprime la dépendance entre les coordonnées du jieme point
de données (x;1, ..., Tin, Yi), 9}- étant les estimations des parametres du modele.
Le résidu, pour chaque point de données, est r; = y; — y;. Dans la régression
des moindres carrés, ’estimation des parametres du modele est obtenue par la
minimisation de la somme des résidus au carré:
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n
min » _r;”
i =1

J

et les 6; sont obtenus en résolvant un systeme d’équations linéaires.

1.2 Quelques méthodes préliminaires

1.2.1 La transformation de Hough

En traitement d’image, la technique de Hough a sans doute été la premiere
méthode robuste utilisée. Elle est robuste dans le sens ou elle tolére les erreurs
grossieres. On I’a d’abord introduite pour la détection de droites [Hou62], par
exemple, pour la détection de segments de droite dans une image.

Considérons le probleme de la recherche d’'une droite y = max+c, étant donnés
des points dans ’espace image (z,y). Chaque point (zg,yo) correspond & une
droite mxy + ¢ = yo dans 'espace des parametres (m, c) de la droite recherchée.
L’intersection de ces droites dans 1’espace des parametres donne les valeurs de
(m, ¢) recherchées.

L’algorithme est le suivant :

1. quantification de I’espace des parametres entre le maximum et le minimum
adéquats de c et m,

2. construction d’un tableau A(e, m) et initialisation de ce tableau a zéro,

3. pour chaque point (z,y), incrémentation de A(c, m) si la droite correspon-
dante passe par (z,y),

4. recherche du maximum dans le tableau A(c, m).

La figure 1.2 montre un exemple illustrant la robustesse de la transformation
de Hough. Sur la figure (a) sont affichés des points (y = 5x 4+ 100) plus un point
aberrant (11, —20); dans la figure (b) est affichée la droite ajustée par estimation
aux moindres carrés; dans la figure (c) sont affichés les droites de vote, dont le
point d’accumulation donnent la droite cherchée: y = 5x + 100.

On a étendu cette technique au probleme de détection de courbes [KBS75].

Son inconvénient principal est la complexité en espace et en temps. Si ’on
obtient n sous-espaces apres la quantification et si ’on a m données, alors sa
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Fic. 1.2 — (a): Les points dont un aberrant; (b): La droite obtenue par estima-
tion aux moindres carrés; (c): Les coordonnées du point d’accumulation (5,100)
donnent la droite ajustée aux points, y = dx + 100. Pour ce point, la valeur de

Uaccumulation est 10.
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complexité en espace est d’ordre O(n), et sa complexité en temps est d’ordre
O(nm).

Sa complexité en temps peut étre réduite si la direction du gradient est inté-
grée [KBS75]. Car dans ce cas, on diminue le nombre de parametres d’une unité,
et on réduit également n, le nombre de sous-espaces quantifiés.

Un aperqu général de cette technique est donné par Illingworth [IK88|. Cette
technique est utilisée pour reconnaitre des objets partiellement occultés [TMV85].

1.2.2 La technique de RanSaC

Au début des années 80, Fischler et Bolles [FB81] ont proposé un algorithme
pour I'ajustement du modeéle qui maximise I’ensemble de consensus. Cet ensemble
se constitue des données dont I’erreur par rapport au modele trouvé est inférieure
a un seuil.

Etant donné un ensemble de points P, on cherche un modele paramétré avec
n parametres, l'algorithme se déroule comme suit :

1. Choisir aléatoirement un sous-ensemble S1 de n données de P, trouver le
modele M1.

2. Déterminer le sous-ensemble S1* de points de P dont ’erreur par rapport
a M1 est inférieure a un seuil.
Cet ensemble est appelé [’ensemble de consensus de S1.
3. — Sile cardinal de S1*, #(S1%), est supérieur a un seuil ¢, utiliser S1*
pour calculer le nouveau modele M1*.
— Sinon,
(a) sile nombre d’essais est inférieur a un seuil k, aller a 1’étape 1;
(b) sinon, échec.

Cette technique s’avere robuste aux erreurs grossieres. Sa comparaison avec
lestimateur de LMedS est donnée dans [MMRKO91] et aussi a la page 25.

RanSaC nécessite de fixer trois parametres

— le seuil d’erreur tolérée utilisé pour déterminer si un point est compatible
avec un modele

— le nombre maximal de tirages aléatoires
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— le seuil ¢, qui est le nombre minimal de bons points, permettant de décider
si un modele trouvé est correct.

Des méthodes pour déterminer des valeurs raisonnables de ces parametres
sont discutées ci-apres.

1.2.2.1 Compatibilité entre les données et le modele: seuil d’erreur

Il est généralement possible de déterminer le seuil d’erreur tolérée expérimen-
talement. En perturbant les données, on calcule le modele et on mesure ’erreur.
Le seuil peut étre pris égal a quelques fois 1’écart-type des erreurs. En supposant
une distribution d’erreurs, ce seuil correspond a une certaine probabilité. I dé-
pend donc aussi de la distribution des erreurs supposée, mais ’hypothese de la
distribution gaussienne des erreurs est habituellement suffisante.

1.2.2.2 Le nombre maximal de tirages aléatoires

L’arrét du choix du nombre de nouveaux sous-ensembles de P peut étre basé
sur ’espérance du nombre de tirages k, qui est le nombre nécessaire pour avoir
un sous-ensemble de n bons points de données. Si w est la fréquence de bonnes
données, alors la probabilité que k =i est (1 — w™)*"'w", et son espérance est :

+0o0 ) +0o0 ) 1 1
EE)y=Si(1—w)"w"=uw"S (1l —w™) ! =w" =, 1.1
() = il =) Y il =) = (D

L’écart-type de k, SD(k) est donné par SD(k) = \/E(kQ) — E(k)2.
En notant b = w"™ et a =1—b, on a
=2 i1 2-D

E(k*) => bi’a" " = R

=1

et
Vv1—wn"

wTL

SD(k) =
Le nombre maximal de tirages qu’on utilise est souvent compris entre E(k) +
SD(k) et E(k) +2SD(k).

D’un autre point de vue, on peut analyser le nombre nécessaire de tirages
pour avoir une probabilité d’erreur faible. La probabilité que tous les k n-uplets
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différents choisis au hasard contiennent au moins une donnée corrompue est
Prob = (1 —w")*,

Donc, pour avoir une probabilité d’erreur inférieure a ) < 1, il suffit que
Prob < @, ce qui est équivalent a

log )
k> ———"—— =Fkpn- 1.2
” log(1 — wn) (12)

Par exemple, si w = 0.5 et n =4, alors W" = %. Alinsi, pour étre sur d’avoir
choisi au moins un bon sous-ensemble de données avec un taux de confiance de

90%, il suffi que k£ > logl(olg_%n) = llgi[ﬁ = 35,7. Cest-a-dire, si au plus 50% de
16

données sont corrompues, alors en choisissant 36 quadruples pour le calcul d’un
ajustement tridimensionnel, la probabilité que tous les ensembles sont corrompus
est inférieure & 10%. Notons que si w"™ < 1 alors ky;, & —log @ x E(k). Donc
si @ = 0.10 et w™ < 1, alors ky,;, ~ 2,3E(k); si Q = 0,05 et w” < 1, alors

1.2.2.3 Le seuil de dimension d’un ensemble de consensus acceptable

On utilise le seuil ¢ pour déterminer si ’ensemble de consensus est assez grand
pour terminer ’échantillonnage. On doit choisir ¢ assez grand pour satisfaire a
deux conditions:

— le modele trouvé est correct ;

— il fournit un nombre de points suffisamment grand pour la procédure d’es-
timation finale.

Pour assurer qu’on trouve un modele correct, supposons que y est la proba-
bilité qu'une donnée appartienne & un faux modele. Nous espérons que y'™" est
tres petit. Supposons que y < 0,5, alors si ¢t — n est supérieur ou égal a 5, on
obtient une probabilité supérieure & 1 — 0,5% > 95% d’avoir un modele correct.

Pour avoir un nombre de points suffisamment grand pour la procédure d’es-
timation finale, on a proposé des méthodes dans [Sor70],
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1.3 Des estimateurs robustes de régression dans
la statistique robuste

1.3.1 Criteres évaluation d’un estimateur de régression

Trois concepts sont souvent utilisés pour évaluer une méthodes de régression :
Uefficacité relative, le point de rupture (ou le seuil de rupture), la complexité en
temps [Hub81].

— L’efficacité relative d'une méthode de régression est définie comme le rap-
port entre la variance la plus basse atteignable pour les parametres a esti-
mer et la variance actuelle obtenue par la méthode donnée. Il dépend de la
distribution du bruit supposée.

Par exemple: en présence d’un bruit gaussien, I’estimateur de la moyenne
a une efficacité asymptotique de 1, alors celle de la médiane est réduit a %
[Hub81].

La preuve est donnée dans I’annexe A.

— Le point de rupture ou le seuil de rupture d'une méthode de régression est
le plus bas pourcentage d’erreurs grossieres qui peut forcer la méthode a
donner un résultat completement faux.

Par exemple: le point de rupture de la moyenne est % (asympotiquement
0), car une seule erreur aberrante peut corrompre le résultat d'une valeur
arbitrairement grande; la médiane reste fiable si moins de la moitié des
données sont contaminées, elle donne un point de rupture asymptotique
maximal de 0, 5.

— La complezité en temps de I'estimation aux moindres carrés est O(np?) ot n
est le nombre de données et p est le nombre des parametres a estimer. Dans
la pratique, une complexité en temps inférieure & O(n?) est demandée.

Une bonne méthode de régression doit posséder une bonne efficacité relative,
un haut point de rupture et une complexité en temps raisonnable.

La notion du seuil de rupture Soit Z un ensemble de n points de données,
et Z' la version de Z avec m points remplacés par des valeurs arbitrairement
éloignées du modele. Notons § = T(Z) lestimateur de régression. Le biais dans
I’estimation, a cause des erreurs grossieres, est donné par:
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biais(m,T,Z) = sup ||T(Z") — T(Z)]|.
ZI

Le seuil de rupture est le plus petit pourcentage d’erreurs grossieres qui peut
forcer cette méthode a donner n’importe quel résultat. Il est défini comme suit :

€," = min {— : biais(m, T, Z) est infini}.
n
Pour la régression des moindres carrés, €,* = %, et a la limite e,,* = 0:

la moyenne n’est pas robuste du tout. On présente maintenant des méthodes
robustes pour la régression linéaire.

1.3.2 M-,R-, L- et LMedS-estimateurs
1.3.2.1 M-, R- et L- estimateurs

Dans les années 70, on a développé des estimateurs robustes comme les M-
estimateurs, R-estimateurs et L-estimateurs [Hub81].

— M-estimateurs

Les M-estimateurs [BBW88] sont les plus populaires. Ils minimisent la
somme d’une fonction symétrique et définie positive p(r;) du résidu r;, avec
un seul minimum a r; = 0. La M-estimation des parametres est obtenue
en convertissant la minimisation de >; p(r;) en un probleme de moindres
carrés pondérés. L'initialisation est importante et la convergence n’est pas
garantie. Récemment, Li [LI96] a développé le AM estimateur (Annea-
ling M-estimateur), une combinaison de M-estimateur et GNC' ( Graduated
Non-Convezity [BZ8T7]) pour améliorer la précision, la stabilité et le point
de rupture. Black [BR94] a décrit une équivalence entre la M-estimation et
la régularisation.

— R-estimateurs

Les R-estimateurs sont basés sur un tri de ’ensemble des résidus. Ils pro-
posent d’estimer les parametres en minimisant Y, a,(R;)r;, ou r; est le
résidu, R; son rang, et a, est une fonction de cout. a, doit étre monotone
et vérifier la condition Y, a,(R;) = 0 [Hub81].

— L-estimateurs

Les L-estimateurs utilisent la combinaison linéaire de la statistique d’ordre.
Les méthodes basées sur la médiane et la moyenne coupée appartiennent a
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cette classe. Des études simulées [Hei81] ont démontré que les L-estimateurs
donnent des résultats moins satisfaisants que ceux des deux autres classes.

Tous ces M-, R- et L- estimateurs ont un point de rupture inférieur & ——, o

p+1’
p est le nombre de parametres [HRRS86].

1.3.2.2 LMedS-estimateur

On a proposé des estimateurs robustes ayant un point de rupture proche de
0,5. Parmi eux, celui des moindres carrés médians est devenu le plus populaire
[Rou84]. L’efficacité relative de cette méthode peut étre améliorée en la combinant
avec des techniques basées sur les moindres carrés. La complexité en temps peut
etre réduite par un échantillonnage aléatoire. La procédure est expliquée dans
I’algorithme 1.

La procédure d’estimateur LMedS

Algorithme 1 Supposons qu’il y a n points de données et p parameétres dans le
modeéle linéaire.

1. Choisir au hasard des ensembles de p points de [’ensemble de n points de
données.

2. Calculer lajustement du modéle auz p points pour chaque ensemble *.

3. Calculer la médiane des résidus au carré et prendre le modeéle qui donne la
médiane minimale.

Cette procédure est répétée jusqu’a ce qu’un ajustement soit trouvé avec une
médiane assez petite ou jusqu’a ce que le nombre d’échantillonnages soit assez
grand.

Cette méthode a un seuil de rupture de 50%. un exemple d’application de
cette méthode est montré a la figure 1.3.

Dans cette figure, contrairement a ce qui est montré dans la figure 1.1, grace
a la robustesse de la méthode LMedS, une donnée abberante n’a pas beaucoup
d’influence au résultat final.

1. A chaque itération, By(i; ...i,) peut étre trouvé en minimisant med r?, étant donnés
1

~

Bj(i1...ip) pour j=1...p—1.
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(a) (b)

Fic. 1.3 — (a) Données originales avec cing points et la droite obtenue par
régression des moindres carrés médians. (b) Mémes données mais avec une erreur
grossiere dans la direction y.

Le nombre nécessaire de tirages aléatoires pour la procédure de LMedS peut
étre calculé comme dans la technique de RanSaC (page 20, équation 1.2).

Apres avoir obtenu le modele correct et la médiane des résidus au carré asso-
ciée med e, Pécart-type du bruit o peut étre estimé comme [RL87]:

1
5
),/ med eZ,
n—p i

ol n est le nombre de points et p est le nombre de parametres, 1,4826 est un
facteur dans la présence d’un bruit gaussien et nl_p est proposé pour la correction
d’un échantillonnage fini. Les points ayant de résidu supérieur a 2, 5o sont rejetés
comme des données aberrantes. Et une estimation des moindres carrés peut étre
faite sur les données restantes pour raffiner le résultat.

o =1,4826(1 +

Comparaison avec RanSaC Malgré quelques différences, LMedS est une
technique tres similaire a la technique de RanSaC. L’estimateur LMedS a un
seuil de rupture de 0, 5, sans aucune information a priori sur les données. Dans la
technique de RanSaC, la dimension de ’ensemble consensus acceptable ne peut
pas étre inférieure a la moitié non plus. Le nombre maximal d’itérations est établi
par 'équation (1.2) pour ces deux méthodes. Dans LMedS, le nombre de tirages
aléatoires est toujours le méme ; dans RanSaC, ’ensemble de consensus peut étre
trouvé plus tot quand le cardinal dépasse le seuil ¢. Néanmoins, si I’on emploie
un seuil pour le résidu d’erreur tolérée dans LMedS, un critere d’arrét similaire
a la technique RanSaC est obtenu. En termes statistiques, LMedS minimise une
mesure robuste d’erreurs du modele, et RanSaC maximise le nombre de bonnes
données. Ces deux criteres ne sont pas mathématiquement équivalents; dans le
cas général, au moins la moitié des données sont bonnes et les deux méthodes
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génerent des résultats tres similaires.

Les techniques de LMedS et RanSaC se sont développées indépendamment
dans les domaines de la statistique et de la vision par ordinateur respectivement ;
elles sont basées sur des concepts similaires. La seule différence significative est
que le seuil pour distinguer une «bonne» donnée et une «mauvaise» donnée est
calculé automatiquement pour LMedS et il est choisi a priori pour RanSaC. Car
dans la méthode LMedS, la médiane des erreurs au carré est calculée, puis I’écart-
type de bruit est estimé selon cette médiane, et le seuil est normalement 2, 5 fois
I’écart-type; dans la méthode de RanSaC, I'écart-type de bruit doit étre obtenu
autrement.

Dans [RL93], Roth a donné un algorithme aléatoire qui regroupe la méthode
des moindres carrés, la M-estimation, I’estimateur des moindres carrés médians et
la technique de Hough comme des minimisations de fonctions de cotit différentes.
Cet algorithme peut donner des comparaisons de ces estimateurs différents.

1.4 Autres méthodes robustes

Bien que la méthode de LMedS ait dominé en vision pendant des années,
elle montre des inconvénients: elle ne peut pas choisir le modele, elle tolere au
plus 50% d’erreurs grossieres, et elle n’a pas d’expression analytique. D’autres
méthodes robustes ont aussi été étudiées.

Pour traiter le choix automatique du modele, on a présenté une méthode
appelée consensus dans [MNMRO0], cette méthode est réalisée par un ensemble
d’opérateurs suivis d’une procédure de consensus. On a présenté un tel estimateur
dans [MMR90]. On a démontrée que cet estimateur n’est pas sensible au choix du
modele, et on a présenté son application a la détection de contours dans [Min94].

Beaucoup de travaux se sont effectués pour dépasser le seuil de rupture de
50%, en ajoutant des hypotheéses raisonnables. Un des premiers est peut-étre
le travail de Zhuang, la MF-(Model Fitting) estimation dans [ZWZ92], qui est
réalisé par la modélisation partielle du logarithme de la fonction de vraisem-
blance. Cet algorithme maximise le logarithme de la fonction de vraisemblance
en prenant compte des contraintes heuristiques et de la décision de Bayes. Ste-
wart a présenté un estimateur MINPRAN (Minimization of the PRObability of
RANdomness) dans [Ste93], en supposant que les données aberrantes sont uni-
formément distribuées dans la portée du capteur. Yu a présenté une méthode de
reconstruction qui s’appelle RESC (RESidual Consensus) en mesurant le consen-
sus résiduel [YBK94]. Miller [MS96] a développé une méthode MUSE (Minimum
Unbiased Scale Estimator) qui cherche I'ajustement via la minimisation de 1’esti-
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mation d’échelle non biaisée. Cette méthode est similaire a celle développée par
Lee [LMP96], la méthode ALKS (Adaptive Least K-th order Square).

Enfin, une autre méthode robuste analytique MOM (Method Of Moments)
est réalisée en utilisant les moments [NW94] sous ’hypothese que le bruit a une
distribution composée d’une partie gaussienne et d’une partie uniforme. La direc-
tion de recherche des estimateurs analytiques et robustes a rarement été abordée
jusqu’a maintenant.

1.4.1 CBD: consensus by decomposition

Nous avons expliqué le principe des moindres carrés médians dans 1’algorithme

Calculer un modeéle candidat en choisissant un petit sous-ensemble de données.
Appliquer ce modele a I’ensemble des données. Calculer une mesure de qualité glo-
bale pour ce modele. Répéter cette procédure pour optimiser la mesure de qualité.

Pour avoir une bonne estimation aux moindres carrés médians, il est nécessaire
qu’au moins un modele candidat (un p-uplet) apporte des valeurs correctes pour
les parametres. Quand le bruit aléatoire est important, un p-uplet donne une
estimation non biaisée mais avec une grande variance. Donc le p-uplet ne donne
plus une estimation fiable des parametres du modele.

Le consensus dans LMedS est obtenu en minimisant la médiane des erreurs
au carré et en maximisant le nombre de bonnes données dans RanSaC.

Le consensus peut étre obtenu autrement. Pour I'estimateur CBD, la «structure
d’échantillonnage» est définie comme I’ensemble d’indexes des données. Par exemple,
la «structure d’échantillonnage» de données bidimensionnelles est ’ensemble des
valeurs (z, y) ol les données existent. Le principe de CBD est le suivant [MMR90] :

Calculer un modéle candidat pour un petit voisinage de chaque point dans
la «structure d’échantillonnage». Définir une «image» pour chaque parameétre.
C’est-a-dire, pour chaque point dans la «structure d’échantillonnage», estimer
une valeur pour chaque parametre a partir d’un petit voisinage de ce point. Es-
timer les parametres a partir de leurs «images» en appliquant récursivement la
procédure de détection de mode [Min94].

On a démontré que CBD est insensible au choix du modele, et il peut suti-
liser dans I’ajustement d’une classe de modeles. Dans [MMR90], on I’a appliqué
au traitement d’image, et I’a comparé avec LMedS. Dans [Min94], on I’a appli-
qué a la détection de contours, et 1’a comparé avec le détecteur de Canny. Ces
comparaisons montrent qu’il est moins sensible a un bas rapport signal par bruit.
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1.4.2 MPF-estimateur

Le MF-estimateur a été un des premiers estimateurs qui ont essayé de dépasser
le seuil de rupture de 50%. Son idée principale est de supposer que les données
sont triées dans deux classes: «bonnes» données et «mauvaises» données selon
une décision bayesienne. Le probleme se formule comme suit :

On cherche a estimer p parametres inconnus (i, ..., 3,, représentés par un
vecteur (3 a partir de N observations yq,...,yn, qui sont de dimension m. Sup-
posons qu’il y a N fonctions s, : RP — R™, k =1,..., N, telles que pour chaque
B, sk(f) peut étre calculé. Le résidu entre y, et si(3) est noté ry = y — si(3). On
suppose, de plus, que chaque observation y; a une probabilité e d’étre «mauvaise».
Les 7, ont une distribution identique avec une fonction de densité f:

) = (Zﬁe—— T eh(ry) (1.3)

ou h représente la densité de probabilité inconnue. Si les r; sont indépendants

entre eux, le logarithme de la fonction de vraisemblance des observations ¥, ..., yy
qui dépende de 3,0, h(ry),...,h(ry) peut étre exprimé par () comme suit :

Q :logp(yla"'7yN|ﬂ70—767h(T1)7"'7h(TN)) = Zlogf(rk)
k

D’apres ’équation (1.3), la probabilité conditionnelle que «I’observation y; est
bonne» est A :

—|re [

l1—e¢
me 202
)\Ic — (Vo)

f(rx)

En se basant sur la décision bayesienne, on classe 1’observation comme «bonne»
si A > 0.5, comme «mauvaise» sinon. Notons G I’ensemble des bonnes observa-
tions et B I’ensemble des mauvaises:

1—¢ —Irk
G = {k|\r, > 0.5} = {k|me 27 > eh(ry)}
1—¢ —Jr|?

B = {k|\; < 0.5} = {k| 22> < eh(rg)}

Vroym 7
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Pour bien conditionner ce systeme, on utilise quatre contraintes.

— La premiere est la condition heuristique suivante:

G _
L

1B _

1—
€, N

€.

— La deuxieme est que, pour deux observations différentes, celle possédant
un résidu de valeur absolue plus petite a une plus grande probabilité d’étre
bonne que 'autre, autrement dit:

max{|ry| |k € G} < min{|rg| |k € B}.

— La troisieme contrainte est qu’on doit avoir assez de bonnes données: si on
note L le nombre minimal de bonnes données, alors §G > L.

— La quatrieme contrainte est que I’écart-type du bruit doit étre limité, disons
par U: o0 < U.

En résumé, supposant que h peut étre modélisée comme suit : h(ry) = h(ry) =
... = h(ry) =6, on cherche & maximiser :

el

max Q(0,0,¢,6) = log( e 202 + €b)
[

1—e€
(V2mo)m
sous les contraintes G = (1 —¢), N > Let o0 <U.
Pour plus de détails, voir [ZWZ92].

On a appliqué cette méthode a l'estimation de pose [ZH94], et a montré qu’elle
tolere une grande portion (proche de 90%) de données aberrantes.

1.4.3 Meéthodes robustes pour la reconstruction de sur-
faces

1.4.3.1 MINPRAN

Lors de la reconstruction de surfaces, on rencontre souvent des cas ou plus
de la moitié des données sont mauvaises, les données appartiennent a plusieurs
surfaces, et, quelques fois, les données sont totalement aléatoires et aucune surface
existe pour les ajuster. On cherche donc un estimateur acceptant plus d’une
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moitié des données aberrantes, pour construire des surfaces multiples, et ne pas
produire de surfaces imaginaires. Un estimateur MINPRAN (MINimization of
the Probability of RANdomness) introduit par Stewart [Ste93] vérifie bien ces
exigences.

Cet estimateur s’est basé sur I'hypothese que les données aberrantes sont
uniformément distribuées dans la portée du capteur. Considérons un ajustement
¢(z) et une bande de +r autour de ¢ illustrés dans la figure 1.4. Si les données
aberrantes sont uniformément distribuées dans l'intervalle [Z,,;n, Zmaz], alors la
probabilité que plus de k points se trouvent dans ¢(x) £ r est:

F(r,k,N) = Z(jj\](zﬁo)z‘(l _ ZLU)Ni

i=k
ou Zp = (Zmaw - Zmzn)/2

Z

max|

P
)

P

Z

min

Fi1G. 1.4 — 57 les données sont uniformément distribuées de Z, i @ Zmaz, alors la
probabilité que plus de k points se trouvent dans ¢ + r est donnée par la somme
binomaale.

Etant donnés N points, MINPRAN cherche I’ajustement ¢ et les valeurs de
r et k qui minimisent F.

F(r,k,N) est une distribution binomiale, qui est équivalente a la fonction
béta incomplete :

Ny TN N! 70 k1 N—k
;C'JZV(ZJ) (1- 70) " (k- 1IN - k)! /0 A

A partir de cette équation, on déduit des propriétés importantes de F :

1. étant donné k, F(r, k, N) est une fonction croissante en 7 ;
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2. étant donné r, F(r, k, N) est une fonction décroissante en k ;

3. étant donné un ajustement, supposons que les résidus sont 7;,...,ry dans
I’ordre croissant ; alors, il y a au plus N minima locaux dans F pour I’ajus-
tement donné, qui apparaissent aux couples (i, 7;).

Sur la base de ces propriétés, on réalise I'estimateur MINPRAN par un échan-
tillonnage aléatoire. On a montré qu’il tolere plus de 50% de fausses données, il
est applicable quand les données viennent de surfaces multiples et il ne trouve
pas d’ajustement imaginaire quand il n’y en a pas.

Un inconvénient de MINPRAN est que I'hypothese de distribution uniforme
des erreurs grossieres n’est pas suffisante pour extraire des surfaces multiples. Son
cotit de calcul est d’ordre O(N? + SNlog N), ot S est le nombre de tirages, et
N le nombre des données; elle est donc un peu cotuteuse.

1.4.3.2 RESC

Une méthode qui s’appelle RESidual Consensus (RESC) [YBK94] est em-
ployée pour la segmentation et la reconstruction d’images de distance. On choisit
un ensemble de points qui détermine le meilleur ajustement en utilisant 1’histo-
gramme des erreurs.

L’algorithme se présente comme suit :

1. choisir aléatoirement K sous-ensembles de p points de ’ensemble de données
S

2. pour chaque ensemble de points, calculer le résidu avec les primitives dé-
terminées par ces points, fabriquer un histogramme des résidus;

3. choisir I’histogramme qui a la meilleure qualité (voir dessous) parmi ces K
ensembles ;

4. déterminer 1'écart-type o des résidus de 1’histogramme;
5. trouver les bonnes données et les supprimer de S;
6. répéter les étapes 1-5 jusqu’a ce que S = ¢.

Pour 'optimisation de I’histogramme, on doit déterminer une fonction de corit
basée sur ’analyse de ’histogramme. Il y a deux criteres possibles:

— le nombre de points appartenant a la surface doit étre le plus grand possible
(par exemple: RanSaC, Transformation de Hough);
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— les résidus des points appartenant a la surface doivent étre les plus petits
possibles (par exemple : moindres carrés).

. . . . he
\ ) \ . _ m \

Le critere 1) qu’'on emploie combine ces deux criteres: ¢ = > 1", W, ou m

est le nombre de colonnes dans I’histogramme, h; est le nombre de points dont

I’erreur est compris entre r; | et r;, et r; est proportionnel a i. Les auteurs ont

choisi & = 1.3 et # = 1.0 pour les deux coefficients. On cherche alors a maximiser

b

L’expérience montre que cette méthode tolere plus de 80% de données aber-
rantes. Néanmoins, elle possede I'inconvénient d’avoir des parametres comme «
et (3 a choisir.

1.4.3.3 ALKS

L’estimateur ALKS Adaptive Least K-th order Square minimise la statistique
d’ordre k£ des résidus au carré. Il tolere mieux les erreurs aberrantes structurées
que MINPRAN et RESC [LMP96].

On présente d’abord le calcul de LKS (Least K-th order Square).

On choisit un p-uplet de données pour définir un modele, on utilise tous les
parametres du modele sauf l'intercept pour calculer les résidus par rapport a ce
modele, on trie les résidus u; en ordre croissant, et trouve la position de la fenétre
la plus petite contenant au moins k résidus, soit :

dr. — u(l+k71):(n7p) - ul:(nfp)
Ik — 9

Ol U;y—p dénote le i**™€ résidu parmi tous les n — p résidus.

Cette procédure est répétée pour plusieurs p-uplets. Le plus petit dj, = di
nous donne 'estimation LKS du modele.

L’estimation robuste de 1’écart-type du bruit peut étre approximée par

dj,
d-1(0,5(1 4 £))

~

S =

Les bonnes données sont celles ayant des résidus |rjz| < 2,55;. La variance de
I'erreur normalisée € est calculée:
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1 & orp 2 0yl

2 ik k

€, = E —) = —= 1.4
" Qk_pizl(sk) 8k2 (14)

ou seulement les g bons points sont utilisés.
La procédure utilisant LKS avec le k qui minimise (1.4) s’appelle ALKS.

Son avantage par rapport aux procédures MINPRAN et RESC est qu’il n’a ni
besoin de parametres a priori comme « et § dans RESC, ni de I’hypotheése d'une
distribution uniforme des erreurs grossieres comme dans MINPRAN. Les erreurs
abberantes peuvent donc avoir n’importe quelle distribution.

1.4.3.4 MUSE

LMedS cherche un ajustement qui minimise la médiane des erreurs au carré :

miny med 7%, ot 7,4 est le résidu du i'*™® point de donnée mesuré relativement a
1

I’ajustement 6. Il génere une estimation robuste de 1’écart-type de bonnes données

comme 0; = C' [ med T?é, ou C est une constante dépendant de la distribution
1
des erreurs de bonnes données. Si les bonnes données suivent une distribution

gaussienne, alors C' = 1.4826(1 +5/(n —p)) [RL87]. Si le pourcentage des erreurs
grossieres dépasse 50%, cette estimation augmente dramatiquement. Pourtant,
une estimation d’échelle peut encore etre construite en utilisant la statistique
d’ordre, qui peut étre vue comme une généralisation de la médiane, car aucune
hypothese sur le pourcentage de bonnes données est faite.

MUSE (Minimum Unbiased Scale Estimator) se base sur cette intuition. Cet
estimateur calcule une série d’estimations d’échelle et les combine pour produire
une nouvelle estimation d’échelle [MS96].

Pour n’importe quel ajustement, on estime 1’échelle non biaisée des k plus
petits résidus, pour 1 < k < N —p. Cette valeur est utilisée pour estimer 1’échelle
et trouver le meilleur ajustement.

Etant donnée une fonction de densité du résidu o(r,0), ot ¢ est la densité
de la variable aléatoire 7 centrée et ayant I'écart-type o, et N points de o(r,0),
le K€ pésidu 1y peut étre exprimé en termes de celui d’une distribution
standard, ry.y = oug.y. Cela donne 'estimation d’échelle :

Tk:N

Sp = ————
g E(uk:N)

ol F(ug.y) peut étre calculé directement a partir de ¢(u,1).
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Si ¢(u, 1) est symétrique, E(ug.y) peut étre approché par:

E(uk:N) = @’1(0, 5(1 + NL—F]_))

ou @ est la fonction de distribution de résidu.

MUSE se montre capable d’extraire les surfaces contenant moins de 50% de
bonnes données et de détecter de petites discontinuités.

1.4.4 Méthode des moments

En statistique, deux types de méthodes existent pour un probleme d’estima-
tion. L’une est ’estimation par maximisation de la vraisemblance, qui est basée
sur les résidus; autre est celle des moments [MGBG63].

Nous présentons d’abord cette derniere méthode dans le cadre de la statistique
classique, et puis nous la généralisons pour notre cas. Cette méthode, appelée
MOM (Method Of Moments), donne un estimateur analytique en supposant que
la distribution des erreurs est la combinaison linéaire d’une partie gaussienne et
d’une partie uniforme.

1.4.4.1 Meéthode des moments classique

Soit fy, .., une fonction de densité d'une variable aléatoire X qui a &k para-

metres 6q,...,0;. Notons pu, son e 1 oment autour de 0, c’est-a-dire, u, =
E(X") = [a" f(z)dz. C'est une fonction de 0y, . . ., O, et on note p, = (01, . .., 0%).
Soient X, ..., X, un échantillonnage aléatoire de la densité fy, 4, et notons M;
le 5'™M€ moment de I’échantillon, c’est-a-dire :
1 &
M; = — Z X
=1

Identifions les k& premiers moments de la fonction de densité avec ceux des
échantillons, et nous obtenons

M]:/I,J(gl,gk),]:]_,k' (15)

Nous supposons qu’il y a une seule solution 6 pour les 0;(j=1,...,k). Nous
disons que (0;)¥_; est Uestimateur de (#;)¥_, par la méthode des moments. Cet
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estimateur est obtenu en identifiant les moments de la population par les moments
des échantillons. Donnons un exemple.

Soient X;,7 = 1,...,n un échantillon aléatoire d’une distribution normale de
moyenne g et de variance %, Donc ici (0y,6:) = (p,0). Estimons p et o par la
méthode des moments. Rappelons que 02 = uy — pu? et p = py, alors les équations
(1.5) deviennent :

My = wm = p
My = py = o’ +up

et nous obtenons

_ 1
p=>M=X==-3 X,
nis
et
1 & _ m(X - X)?
o=/ M — QZ\J—ZXf—XQZ\/EZ_I( )
n i n

Ce résultat est conforme a 'intuition.

1.4.4.2 Méthode des moments généralisée

La méthode des moments classique peut se généraliser. Les moments employés
peuvent étre pondérés par une autre fonction de densité g(x), et les équations
deviennent :

%ix@(xi) = B(X"g(X)) = [ o g(w)f ()

Ceci est nécessaire dans le cas ot les moments non pondérés n’existent pas,
comme celui traité dans [NW94]. Grace a la fonction de pondération g, pour cette
généralisation, f n’est plus forcément une fonction de densité, elle peut meéme étre
non intégrable.

Netanyahu [NW94] a présenté une méthode analytique robuste pour l'ajuste-
ment de droite. Il suppose que les données peuvent étre modélisées par un mélange
de deux distributions statistiques, I'une gaussienne et ’autre uniforme.

Dans le cas unidimensionnel, étant donné un ensemble de mesures, on suppose
que celles-ci suivent la distribution mélangée suivante :

f($) = aufu(x) + anfn(x) (16)
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oll ay,, o, sont positifs, f, et f, sont les parties uniforme et normale de f, res-
@—w?
pectivement. Plus précisément, f,(x) =1 et f,(x) =e€" %, 0> 0.

Comme la partie uniforme n’est pas intégrable, on emploie la méthode des
2

T

moments & f(z)g(z), ou g(z) = Cye >° (C, > 0 et o, > 0).
Soit m®*) le moment d’ordre k de f(x)g(z),

m® = /oo ¥ f(2)g(x)d.
Notons my (k) = a, [% 2F fu(x)g(x)dz, m,(k) = a, [ 2% f.(2)g(x)dz. Alors
m*) = m) 4 mk),

Ces moments théoriques peuvent étre comparés avec ceux observés. Soit M *)
le moment observé d’ordre k, M*) = SN 2kg(z;), ot {x;, i = 1,..., N} est

, ~ o202 ~ 52 N
I’ensemble donné. En notant 62 = ng, p="4, ml? = C,, m{? = C,, apres

quelques calculs algébriques, on obtient :

m{) =0,

mg) = Cnﬂa

m?) = Cuag,

mg) = Cn([j“Q + 02)7
m) =0,

mng) = Cn(ﬂg + 3ﬂ02)

~9 ol04?  ~ ui? .
avec 0° = Sy, L= T et C,, C,, contiennent v, a,.

En résolvant ce systeme, on obtient une équation quadrique en /i :

oM p? —3(M® — Mgyo2)in+ (M® — 3MWo2) =0

Une fois i trouvé, les quatre inconnues «,, «,, it et o peuvent étre aussi
facilement trouvées.



CHAPITRE 1. ESTIMATION ROBUSTE 37

Cette méthode peut s’étendre au cas bidimensionnel, et son application a un
exemple montre clairement qu’elle est meilleure que la méthode des moindres car-
rés [NW94] sous I’hypothese que le bruit est un mélange d’une partie gaussienne
et une partie uniforme.

1.5 Sommaire d’estimateurs robustes

A partir de l'utilisation de la transformation de Hough et de la technique de
RanSaC, beaucoup de méthodes robustes se sont proposées en vision. Pendant la
derniere décennie, les M-estimateurs et le LMedS estimateur se sont largement
employés. Depuis le début de cette décennie, on a inventé des nouveaux esti-
mateurs pour surmonter des limites des anciens estimateurs. Parmi eux, CBD
cherche a choisir automatiquement le bon modele parmi une classe de modeles,
un probleme encore ouvert en statistique. Les MF-, MINPRAN-, RESC-, ALKS-,
MUSE-estimateurs essaient de trouver un bon ajustement oii le pourcentage d’er-
reurs grossieres dépasse 50%. Et MOM est un estimateur analytique qui trouve
bien I'ajustement quand le bruit est un mélange d’une partie gaussienne et une
partie uniforme.

Dans des applications, on se trouve souvent dans un cadre ou les données
appartiennent a plusieurs classes, ot aucun modele ne correspond a la majorité
des données, et ot les divers modeles sont de types différents, comme, par exemple,
dans le cas de points appartenant a des droites et des plans, ou I’on veut chercher
ces droites et ces plans. C’est encore un probleme ouvert, mais qui se rencontre
tres souvent en vision.

1.6 Domaines d’applications en vision

En vision, il y a deux types d’erreurs : les erreurs liées a la mesure, qui sont sou-
vent modélisées comme des erreurs gaussiennes centrées; et les erreurs aberrantes
ou grossieres, venant de faux appariements, ou de cas ou plusieurs modeles inter-
viennent et ou la segmentation n’est pas bien faite. On peut citer des exemples
d’erreurs aberrantes:

— Un mauvais pixel blanc ou noir

Dans une caméra, une mauvaise valeur de niveau de gris d’un pixel peut
étre produite dans chaque image, par un défaut du capteur électronique. Ce
genre de valeurs n’obéissent a aucune distribution d’erreurs avec de bonnes
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propriétés. Ce type d’erreurs peut provoquer de faux éléments de contour,
par exemple.

— Faux appariements

En stéréo, les faux appariements sont inévitables. Ils peuvent détruire le
résultat de la reconstruction de surface, sauf si l'on utilise des méthodes
robustes [SS90].

— L’occultation dans ’estimation du flot optique

L’estimation du flot optique concerne le calcul de deux composantes de la
vitesse a partir d'une seule contrainte du flot optique d’image [HS80]. L’oc-
cultation crée de fausses mesures [Sch86] et la combinaison des contraintes
du flot optique de différentes régions du mouvement peut produire des er-
reurs extrémes dans Pestimation du champ de flot optique [Sch89].

— Structure a partir du mouvement

On suppose souvent que tous les points appartiennent au méme objet ri-
gide ou quasiment rigide [Ul184, GH87]. Si les objets dans la scéne ont des
mouvements différents, les points d’objets différents sont aberrants.

Grace aux méthodes robustes, on peut espérer de surmonter les difficultés
causées par telles erreurs. Les méthodes robustes sont employées pour le trai-
tement d’images [BBW88|, la détection de contours [Min94], la segmentation
[JMB91], lestimation de la matrice fondamentale [ZDFL94], I'appariement vi-
suel [LMR95, LM97], estimation de pose [HJL*89], la reconstruction de surface
[SS90], et enfin Pestimation du tenseur trilinéaire [TZ96].
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Chapitre 2

Appariement visuel : état de Part

Considérons un systeme de vision binoculaire qui observe une scene tridimen-
sionnelle. Un point dans I’espace tridimensionnel se projette sur les plans images
des deux caméras. Pour une projection donnée dans une image, celle correspon-
dante dans une autre image est appelée son homologue. On appelle disparité le
déplacement a effectuer sur la projection pour qu’elle se superpose sur son ho-
mologue. En général, la disparité est définie par un vecteur bidimensionnel. Le
calibrage faible (la détermination de la géométrie épipolaire) permet de réduire la
recherche de correspondance a un segment d'une droite appelée droite épipolaire.
Apres une transformation géométrique, la rectification [Aya90| peut s’appliquer
aux deux images, pour que les droites épipolaires conjuguées associées a deux
pixels homologues m?(i,j) et m?(i,j') se confondent avec la ligne i de chaque
image. La disparité peut étre représentée par un nombre réel dans ce cas et on
est donc réduit a un appariement unidimensionnel.

L’appariement visuel entre les images, aussi appelé probleme de mise en cor-
respondance, est 1’étape décisive de la reconstruction tridimensionnelle (3D) et
Iestimation du mouvement 3D [HA89].

Malgré des efforts considérables qu’on a déja mis par la communauté de vision,
ce probleme continue a étre étudié et le sera encore largement dans le futur. C’est
un probleme difficile et qui n’aura peut-étre pas de réponse définitive. Les raisons
en sont les suivantes:

1. Bruit de I'image:

Le bruit de I'image vient de I’échantillonnage (on a seulement, les niveaux de
gris sur les points des coordonnées entieres), de la quantification (le niveau
de gris est normalement représenté sur 8 bits), et du bruit électronique de
la caméra (habituellement les 2 derniers bits ne sont pas significatifs).



CHAPITRE 2. APPARIEMENT VISUEL: ETAT DE L’ART 41

2. Occultation:

Un point dans une image n’apparait pas forcément dans une autre. Soit
parce qu’il y a des obstacles entre ce point et l'autre, soit parce que sa
projection sur 'autre est en dehors du support de I'image. L’occultation
pose souvent des difficultés pour I'appariement visuel.

3. Distorsion perspective :

L’image d’'un objet peut étre géométriquement déformée dans une autre,
quand I’angle entre deux vues est grande. Par exemple, un rectangle dans
une image peut apparaitre comme un trapeze dans une autre image.

4. Variation photométrique:

Entre deux vues, les conditions d’éclairage de prise de vue sont différentes;
cette variation peut parfois étre approchée par une translation et un chan-
gement d’échelle des niveaux de gris entre les deux images. Un pixel dans
une image peut étre plus clair que dans une autre, a cause du changement
de I’éclairage ou de I'ouverture d’iris, et ce changement peut étre approximé
par une addition de niveau de gris. Le contraste dans une image peut étre
plus fort que dans une autre, a cause des différences des dynamiques des
caméras, et ce changement peut étre approximé par un facteur d’échelle.
Localement, les niveaux de gris entre deux images peuvent étre approxi-
mativement liés par une relation affine, c’est-a-dire, une multiplication plus
une addition. C’est une hypothese implicite de beaucoup de corrélations
classiques.

5. Répétition de textures:

Des textures similaires peuvent exister, ce qui crée des ambiguités pour
I’appariement. Pour ces répétitions, il faut utiliser des contraintes globales
pour surmonter les ambiguités.

6. Absence de texture: Dans les zones uniformes, il est impossible de déter-
miner quel point dans une image doit étre mis en correspondance avec un
point dans une autre image: ils sont tous localement identiques. La solu-
tion consiste a faire des hypotheses globales sur ces régions pour déduire
des solutions de mise en correspondance, comme dans le cas de répétitions
de textures. C’est un cas spécial de la répétition de textures, dans une zone
ou la texture est partout nulle.

Dans ce chapitre, nous présentons d’abord les méthodes discretes dans le
domaine spatial (section 2.1), ensuite nous présentons la technique de program-
mation dynamique pour l’appariement visuel (section 2.2), un résumé est donné
dans la section 2.3.



CHAPITRE 2. APPARIEMENT VISUEL: ETAT DE L’ART 42

2.1 Méthodes discretes

Ces méthodes se divisent en deux familles [FFH92]: 'appariement de pixels
[AG92, HR93, SM95] et Pappariement de caractéristiques [Aya90]. Les méthodes
d’appariement de pixels essaie d’apparier les points dans deux images en compa-
rant leur ressemblance, soit par corrélation [AG92], soit par la distance de Haus-
dorff [HR93], soit par les invariants locaux [SM95]. Ces méthodes donnent des
appariements relativement denses si la scene observée est suffisamment texturée.
Les méthodes d’appariement de caractéristiques emploient des informations ex-
traites des images, souvent des segments [Aya90]. Ils sont plus efficaces en temps
et en espace, mais donnent des appariements épars; des interpolations sont donc
nécessaires pour la reconstruction tridimensionnelle.

Les méthodes de caractéristiques sont présentées dans [Aya90]. Les méthodes
d’appariement de pixels sont présentées dans ce chapitre, qui se divisent en trois
classes: la corrélation [AG92], la distance de Hausdorff [HR93] et les invariants
locaux [SM95].

2.1.1 Corrélation

La corrélation est une technique fréquemment utilisée pour le probleme d’ap-
pariement. On classifie les corrélations en quatre familles : corrélations classiques
[Ack84, AG92, Bra9s, BM95b, For82, For84, Gru85, GS91, HB95, OK92, LG94,
RBM94] corrélations non paramétriques [ZW94, BN96|, corrélation partielle [LMR95,
LMO7], corrélation avec masque de convolution [LM96]. Nous présentons les cor-
rélation des deux premieres classes dans ce chapitre, et les deux dernieres seront
présentées dans les chapitre 3 et 4 respectivement.

2.1.1.1 Corrélations classiques [AG92, BM95b]

Avec quelques variantes, toutes ces méthodes utilisent les intensités lumi-
neuses (ou leurs gradients, ...).

Notations On introduit d’abord des notations (Figure 2.1):

— S(z,y): fenétre de recherche d’intérét (RDI), la seule partie d’image consi-
dérée pour ’appariement.

— R(u,v): modele, une partie d’image de dimension (ulen + 1)(vlen + 1).
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image, I(x, y) y
RDI, S(x, y) modele
R(u,v)
ligne O, ) [ ] 2ulen+1
eplpolalre“E\\ 2vlen+1

X

Fi1c. 2.1 — Définitions pour la corrélation.

— O(x+zy,y+1Yo) : fenétre d’objet. partie de la RDI, ayant la méme dimension
que le modele et considérée comme la vraie position d’appariement.

— S(z,y), R: moyenne locale de S(z,y) et R(u,v).

Slay) = T g S tuy o) 5 S0 St Rlu,v)
’ (vien + 1)(ulen + 1) (vien + 1)(ulen + 1)

— Ssover(7,Y), Rsoper(u, v) : orientation d’image, calculée par l'opérateur So-
bel.!

Mesure de ressemblance Différentes mesures de ressemblance entre deux
signaux sont rappelées dans le tableau 2.1 (emprunté de [AG92]).

1. L’orientation a un pixel peut étre calculé comme suit :

Hooper(z,y) = (S(z+1,y+1)+2S(@,y+1)+S@-1,y+1)) -
(S(z+1,y—1)+25(z,y—1)+ S(z -1,y — 1))
‘/sobel(x7y) = (S(Z’-f-]_,y+1)+2S(1’+1,y)+5(1’+1,y—].))—
(S(z—-1,y+1)+2S(xz—1,y)+ Sz -1,y —1))
Supal,y) = arctan(r2 00

Hsobel (1'; y)
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TAB. 2.1 — Définition des mesures de ressemblance. R(u,v) définit le modéle
de niveau de gris, S(x,y) définit un signal de niveau de gris dans une fenétre
contenant dans la région d’intérét (RDI, une partie d’image) d’une autre image,
ulen+1 et vlen+1 sont le hauteur et le largeur de R et S, n = (vlen+1)(ulen+1).

Nom Abréviation Définition
Corrélation normalisée NCC(z,y) Zvlen Zulen R(u,v).S(z + u,y +v)
\/Zwen ulen Rz(u U Zvlen Zulen SZ(CE Tu,y -l-’U)
Corrélation normalisée centrée ZNCC(z,y) Zvlen Zulen —R).(S(z +u,y +v) — S(z,y))
4 4 4 4 o ¢
DS :i’: (R(u,v) T2 3% T2 (S +u,y +0) = S 9)?
vlen ulen
o (R(uv)=S(@+u,y+v))?
Somme des différences auz carrées | SSD(z,y) Z Z : ? e
vlen ulen
[R(u,v)=S(z+u,y+v)]|
Somme des valeurs absolues SAD(z,y) Z“:O w=0 nu : e
des différences
vlen ulen
e ‘ Do (R(uw)=R)~ (S(atu,y+v)~S(@.y))?
Somme des différences ZSSD(z,y) 2 \/ —
auz carrées centrées
vlen ulen —. -
(R(u,v)=R)—(S(z+u,y+v)—S(z,y))
Somme des valeurs absolues ZSAD(z,y) 20 2o | —
des différences centrées
Evlen ulen (R(u)  S(atuwute) )
Somme des différences auz LSSD(z,y) 5 5(z.y)
carrées normalisées
Zvlen Zulen R(i’v) _ S(z4u,y+v)
Somme des valeurs absolues LSAD(z,y) nR S
des différences normalisée
vlen ulen
. o (Rsobel (u,v)=Saoper (@+u,y+v))?
Seitz 1 SES1(z,y) Z Z —
Seity 3 SESAz.y) S S T Ry et (1,0) = S gper (+u,y+0)]
2. 255D dans cette formule est une estimation optimale de D’écart type du

bruit dans le cas gaussien, mais elle est biaisée. L’estimation non biaisée est
\/Z”en S ((R(uv)=R)=(S(z+u,y+v)=S(z,y)))?

n—1




CHAPITRE 2. APPARIEMENT VISUEL: ETAT DE L’ART 45

Dans le tableau 2.1, normalisation signifie la division de chaque élément d’un
signal par une constante pour avoir une norme (Ls ou L) de 1, et centralisation
signifie la soustraction de chaque élément d’un signal par sa moyenne pour avoir
la moyenne 0.

Nous discutons maintenant ces corrélations. Dans les discussions suivantes,
les signaux unidimensionnels sont pris, ce qui simplifie I’explication et ne change
rien essentiel.

Supposons que nous avons deux signaux quelconques a et b, et notons a =

(a;)?_,b = (b;),. Alors:

— a.(1) = a(i) — @ est la centralisation de a, et @, = 0.

— Qen2(1) = HZC‘(@ est la normalisation Ly de a. et @orz = 0, ||acnall;, = 1.
2

— a1 () = ? est la normalisation L; de a et ||a, ||, = 1.0.

1. SSD, NCC et SAD

Ces trois mesures définies dans le tableau 2.1 peuvent s’interpretent géo-
métriquement selon la figure 2.2.

a

sd(a b) = |la-b
L, @b =lebl,

ncc (a, b) = cos (x)

(0]

Fi1Gc. 2.2 — Sens géométrique de SSD et NCC.

— SSD(a,b) = ||la — b||,, est la distance euclidienne L, entre a et b.
- NCC(a,b) = ﬁ = cos(x) est le cosinus de l’angle entre a et b.
2 2

— SAD(a,b) = ||a — b, est la distance L, entre a et b.

2. ZSSD, ZNCC, ZSAD, LSSD et LSAD

Leur interprétation est la suivante:

— Z88D(a,b) = |lac — be|[,, est la distance euclidienne L, entre a. et
be.
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3.

4.

6.

- ZNCC(a,b) = cos(ang,) = cos(ang,,,), ou ang, est 'angle entre a,.
et bc, ang,,, est I'angle entre ac,o et bepo.

— ZSAD = ||lac — bc||, est la distance L, entre a. et b,.
— LSSD = ||ay — bn1||L2 est la distance euclidienne Ly entre a,; et b,;.

— LSAD = ||lan — bn1||L1 est la distance L, entre a,; et b,;.

SES1 et SES2
Ce sont les «SAD» et «SSD» de signaux de direction d’image.
On peut aussi proposer LSAD, ZSAD, LSSD, ZSSD ... de ces signaux.

Une relation
On voit qu’il y a deux type de mesures: distance et angle.

SSD,ZSSD,LSSD,SAD,ZSAD,LSAD sont de type distance, NCC' et
ZNCC sont de type angle.

Et on a la relation suivante:

Soient a et b deuz vecteurs unitaires (pour la norme euclidienne), alors plus
que leur angle /(a,b) est petit, plus leur distance est faible. Ici, /(a,b) définit
langle entre eux, et (a, b) est leur produit scalaire, on a cos(Z(a,b)) = (a,b).
En termes plus mathématiques: si [|al|,, = [[b]|,, = 1.0, alors ||a — b||2L2 =
2—2(a,b) =2—2cos /(a,b), donc, plus Z(a,b) est petit, plus cos /(a, b) est
grand et plus ||a — b||2L2 est petit.

Donc ZNCC(a,b) = o8 /(aen2, benz2) est équivalent a SSD(acn2, bena) (aussi
a ZSSD(aen2,benz))-

. Prétraitement du signal

Ue, Qena €6 apy (TeSp. be, bena €t byy) sont des prétraitements du signal, pour
ne pas etre affecté par 'effet de la transformation affine des signaux.

Une propriété de ZSSD(a,b)

ZSSD(a,b) = m}nSSD(a —b—2Xe) e=(1,...,1).

En termes statistiques, SSD et ZSSD ont une meilleure propriété que nous
allons détailler. Si a (resp. b) est un échantillonnage indépendant de distribution
A (resp. B), alors SSD(a,b) (resp. ZSSD(a,b)) est une estimation non biaisée de

14—

B|[,, (resp. [|[A — E(A) — (B — E(B))||,,)- L'inconvénient de SSD et ZSSD

est qu'ils comptent toujours Peffet d’échelle (a et b sont différents si b(i) = Aa(i)
et A # 1). Pour plus de discussions de SSD et ZSSD, voir I’annexe B.
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On donne un résumé de ces mesures de corrélation dans le tableau 2.2. Quatre
termes sont décrits pour chaque corrélation :

— signauz utilisés (niveaux de gris ou son gradient),
— mesure utilisée (angle, distance Lo, distance L),

— invariance a une translation des intensités lumineuses, ce phénomeéne est
essentiel dans le cas de variations des intensités des sources lumineuses,

— invariance a un effet d’échelle des intensités lumineuses, ce phénomene est
essentiellement causé par le changement de dynamique des caméras.

| | signaux utilisés | mesure | translation des intensités lumineuses | échelle des intensités lumineuses
NCC niveaux de gris angle \ I
ZNCC niveaux de gris angle I I
SSD niveaux de gris distance Lo AV AV
SAD niveaux de gris distance L1 \% \%
ZSSD niveaux de gris distance Lo I AV
ZSAD niveaux de gris distance L1 I \%
LSSD niveaux de gris distance Lo \% I
LSAD niveaux de gris distance L1 \% I
SES1 direction des gradients | distance L2 1 I
SES2 direction des gradients | distance L1 1 I

TAB. 2.2 — Invariance des corrélations classiques par la transformation de signal :
I: invariant, V : variant.

Corrélation de Brunelli Brunelli a proposé des corrélations moins sensibles
au bruit dans [BM95b]. Il y en a trois types:

. Zl |anc,i—bnc,i
gla,b) = 1— <<

1 |anc,i—bne,i|
a,0) = 50— =)

o (atb)—0? (a—b)
R(a,b) = o2 (@b Tot, (a b)"

Ici, apey (vesp. bpe;) est le jieme composant de a,. (resp. b,.), la normalisation
et centralisation de a (resp. b). oy, est le tanh-estimation de parametre d’échelle
[HRRS86]. Brunelli a utilisé ces corrélations pour des applications de reconnais-
sance de visages et de livres [BM95b].
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Quelques remarques

— Distorsion perspective.

Les méthodes citées ci-dessus supposent qu’il n’y a que peu de distorsions
perspectives entre deux images. Dans le cas contraire, il est nécessaire de
considérer la déformation des fenétres entre deux images. Avec cette consi-
dération, on peut espérer d’obtenir la précision sous-pixellique pour I’appa-
riement [Ack84, Bra95, Gru85, GS91, RBM94].

— Méthodes pyramidales.

Comme pour beaucoup d’autre algorithmes de vision en bas niveau, il est
aussi possible d’utiliser des méthodes pyramidales pour la corrélation. Ces
méthodes accélerent beaucoup la vitesse, elles sont décrites dans des ou-
vrages, comme [HM93].

— Discontinuité de disparités.

Les corrélations classiques, utilisées depuis longtemps, se dégradent lors-
qu’il y a des discontinuités de la disparité [ZW94, LMR95]. Elles sup-
posent que la disparité reste quasiment constante et elles échouent pres
des contours d’occultation ou la discontinuité de la disparité se présente. Ce
phénomene, appelée par Zabih [ZW94] le factionalisme, est appelé par nous
[LMR95, LM97] Uoccultation partielle. Ces auteurs ainsi que Bhat [BN96]
ont donc proposé autres méthodes «non paramétriques» et «partielles» pour
vaincre cette difficulté; elles sont expliquées ci-dessous et dans le chapitre
3 respectivement.

2.1.1.2 Corrélations non paramétriques

Nous présentons d’abord les méthodes de Zabih [ZW94]: rang et census, puis
la méthode de Bhat [BN96].

Les méthodes de Zabih Zabih [Zab94| a développé une approche basée sur
des mesures de transformations locales non paramétriques. Les mesures non para-
métriques sont tolérantes aux données aberrantes. Ces mesures sont basées sur la
statistique non paramétrique qui utilise I'ordre des données, au lieu des données
elles-mémes. Nous expliquons d’abord ces mesures originales, puis introduisons
une modification.

Les transformations de rang et de census Deux transformations locales
non paramétriques sont introduites. La premiere, qui s’appelle la transformation
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de rang, est une mesure locale des intensités locales; et la deuxieme, appelé la
transformation de census, est un résumé non paramétrique de la structure spatiale
locale.

Soit P un pixel, I(P) son intensité, et N(P) ’ensemble de pixels dans son
voisinage. Toutes les transformations locales non paramétriques considérées dé-
pendent de la comparaison de I(P) et les intensités de pixels dans N(P). Soit
E(P,P') tel que £&(P,P') = 15si I(P') < I(P) et 0 sinon. Les transformations
locales non paramétriques dépendent seulement de l’ensemble de comparaison,
qui est :

(1]

= U @.&rr))

P'EN(P)

La transformation de rang est définie comme le nombre de pixels dans la
fenétre locale dont ’'intensité est inférieure a celle du pixel central. Formellement,
elle est :

R(P) =[P e N(P)I(P) <I(P)l|= 3 &PP)

PIEN(P)

Pour la transformation de rang, la corrélation L; (minimisation de la somme des
valeurs absolues des différences) est utilisée sur I'image transformée.

La transformation de census est une fonction du voisinage local d’un pixel P
a une chaine de bits représentant I’ensemble de pixels voisins dont l'intensité est
inférieure a celle de P. Soit N(P) = P@ D ou @ est la somme de Minkowski
et D l'ensemble de déplacement, et @ la concaténation. La transformation de
census est définie comme :

R.(P)= Q &P, PEi,j))

[2,5]1€D

La distance de Hamming est employée apres la transformation de census, et
I’algorithme est réalisé par la minimisation de cette distance.

Donnons maintenant un exemple: Ces deux transformations tolerent
les données aberrantes de la maniere illustrée dans ’exemple ci-dessous. Consi-
dérons une fenétre de dimension 3 x 3 d’une image dont les intensités sont :
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127 127 129
126 128 129
127 131 A

Considérons I’ensemble d’effet de plusieurs mesures paramétriques et non pa-
ramétriques, calculées au centre de la fenétre, quand A parcourt ses 256 valeurs
possibles.

La moyenne de cette fenétre varie de 114 a 142, et la variance se place entre 2
et 1823. Ces mesures paramétriques présentent une variation continue quand A
change.

Les transformations non paramétriques sont plus stables. Tous les éléments
de = sauf un restent fixés quand A change. = sera:

11
1
1

Q O O

0

ouaest 1si A< 128, 0sinon. La transformation de censusest {1,1,0,1,0,1,0,a}
et celle de rang est 5 si A < 128, 4 sinon.

Cette comparaison montre la tolérance des mesures non paramétriques: une
minorité de pixels peuvent étre aberrants, mais ses effets sur la transformation
de census et de rang sont limités par la taille de cette minorité.

Dans cette approche, le centre de la transformation joue un role plus important
que les pixels autours, cette importance a des effets négatifs s’il y a des bruits
importants sur le centre, mais cette importance donne aussi plus de discriminance

pour trouver le bon appariement entre les candidats voisins assez similaires [Page
41],[Zab94).

Notre modification Basée sur son idée, nous avons développé une trans-
formation locale qui capture plus d’informations, mais plus compliquée. Au lieu
de classer I(P) < I(P’) par 0 ou 1, nous remplagons cette valeur binaire par une
probabilité de I(P) < I(P'), plus précisément :

Etant donné un pixel P et un pixel voisin P @i, j], plus la valeur observée
de I(P) — I(P i, j]) est grande, plus la confiance nous avons en (P @[, j|) <
I(P) est large. Bien siir, cette confiance dépend aussi de 1'écart-type de I(P) —

I(P &li, j])-

Posons la probabilité que I(P @[, j]) < I(P) d’étre G(s/o), ou s est la valeur
observée de I(P) — I(P @i, j]), o est l'estimation de 'écart-type de I(P) —
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I(P ®li, j]), et G la fonction de distribution gaussienne. o est estimé comme
suit :

estimer oy=1"écart-type de I(P)

estimer oy=1"écart-type de I(P @i, j])

estimer r=le coefficient de corrélation entre I(P) et I(P &1, j])

— Décart-type de I(P)—I(P @i, j]) peut étre calculé comme \/Jf + 0% — 2roy09

Selon notre observation, nous avons mis oy = gy = 5,7 = plpl, ol p, = p, =

0.9.

Cette méthode est plus souple, car elle considere aussi ’effet du bruit dans
I'image, mais elle est aussi beaucoup plus cotiteuse. De plus, oy, 0 et r sont
difficiles a estimer. Cette méthode n’est donc pas appliquée pour la suite.

Les méthodes de Bhat Bhat a développé une autre méthode de corrélation
non paramétrique [BN96]. Il ordonne les valeurs d’intensité dans chaque fenétre,
et obtient une permutation. En utilisant une nouvelle distance entre les permu-
tations, un nouveau coefficient de corrélation est obtenu. Donnons plus de détails
maintenant.

Pour deux ensembles des valeurs d’intensités (I7)"_, et (I3)"™_,. Soient i et w4
le rang de I} (I}) parmi les données I, (I3).

Définissons une permutation composée comme suit : s* = m((77")(4)), ou 77"

note la permutation inverse de ;. Intuitivement, s’ est le rang de pixel dans I,
qui correspond au pixel dont le rang est ¢ dans I;.

Si I et I sont parfaitement corrélés, S doit étre u = (1,2,...n).

Nous obtenons une distance entre m; et m en définissant une distance entre
s et u. La déviation d’, sur chaque s; est définie comme le nombre de s; (j =
1...i) plus grand que . Formellement, di,, = % _; 111400757, 011 1 est la fonction
indicatrice.

Une mesure de corrélation k = k(1Iy, I) est définie comme:

n i
2max] , d!,

K)(Il,fg) =1- [%]
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Si I, et I, sont parfaitement corrélées, alors k = 1. k possede les propriétés
suivantes :

— il est indépendant d’effet d’échelle et de translation des intensités lumi-
neuses.

— il est normalisé: —1 < x < 1.

— il est symétrique, c’est-a-dire k(Iy, Ir) = k(Iz, I1).

— k(f(L),h(Iy)) = k(I1,I5) si f et h sont deux fonctions strictement crois-
santes, ce qui le rend invariant aux effets non linéaires, comme la variation
de gamma [BN96].

Une autre mesure x(I;, Iy) moins cotiteuse est définie comme:

2L
5]

X([h[?) =1-

Nous montrons I'insensibilité de ces deux mesures au bruit et a la distorsion
du rang qui arrive dans le cas de réflexion spéculaire et des discontinuités de
disparité.

Un exemple Considérons ’exemple suivant d’une fenétre de référence de
dimension 3 x 3 avec les intensités I :

M
10 30 70
20 50 80
40 60 100
Sa matrice de rang 7 est:

1 3 7

2 5 8

4 6 9

Si une autre fenétre dans la deuxieme image est:

10 30 70
20 50 80
40 60 A
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Si A est entre 81 et 255, my est toujours:

1
2
4

S Ot W
O 00

Il est identique a 7y, donc k = 1.

Si A prend la valeur 75, alors k descend a 0, 8. Si A prend une valeur entre 0
et 10, alors my devient

Ot W N
- O e
— © oo

Heureusement, x est encore 0.8, au contraire du 7 de Kendall et de p de
Spearman, qui descendent a 0.556 et 0.4, respectivement. Si A prend 0, alors
NCC devient 0.311.

Nous pouvons montrer les propriétés similaires pour y. En résumé, ces deux
mesures sont robustes a la réflexion spéculaire et aux discontinuités.

2.1.1.3 Résumé

On réalise la corrélation en plusieurs étapes:

— Choix de fenétre

On peut choisir le plus souvent une fenétre rectangulaire (ou carrée) ou non
rectangulaire ([LG94]) et aussi la dimension de la fenétre [OK92]).

— Choix de la région d’intérét : limitation de la zone d’appariement

On peut incorporer la contrainte épipolaire et la contrainte d’ordre. La
contrainte épipolaire réduit le probleme en deux dimensions a un probleme
en une dimension, donc augmente la vitesse et aussi la robustesse, mais il
exige de plus une bonne géométrie épipolaire. La contrainte d’ordre est une
contrainte heuristique, qui peut étre intégrée dans la technique de program-
mation dynamique, présentée dans la section 2.2.

— Choix des primitives a apparier

On peut faire la corrélation non seulement sur l'intensité de I'image, mais
aussi sur la direction du gradient (SES1 et SES2), etc.
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— Choix de la mesure de ressemblance
Pour les mises en correspondance, il s’agit d’un probléme encore ouvert.

ZSSD est une estimation non biaisée, c’est sa supériorité (Annexe B). La
supériorité de ZNCC est qu’il incorpore non seulement le bruit additif, mais
aussi le bruit multiplicatif (qui n’est pas traité par ZSSD).

On cherche une mesure de ressemblance ) invariante par une transformation
affine, non biaisée et symétrique:

1. invariante par une transformation affine (satisfaite par ZNCC)
)\(a, b) = )\(lﬁa + k‘Q, b)

ou (kya + k2)(i) = kya(i) + ko et ky ko sont deux constantes.
2. non biaisée (satisfaite par ZSSD)

EX(a,b) = ¢(A, B)

ou a; (resp. b;) sont des échantillons de A (resp. B), a; et b; sont
indépendants deux a deux pour i # j.

3. symétrique A(a,b) = A(b,a).

2.1.2 Invariant

Les méthodes d’invariant sont employées en vision depuis quelques années
IMKM ™92, GQ92]. Les invariants différentiels sont étudiés par Koenderink et ses
confreres [KvD87, Flo93]. Récemment, Schmid [SM95] a proposé une méthode
d’appariement en utilisant des invariants différentiels d’intensités lumineuses.
Dans cette technique, on essaie d’appliquer la corrélation sur les vecteurs d’inva-
riants des niveaux de gris pour 'appariement. Sa comparaison avec les techniques
de corrélation est donnée dans section 2.1.4.

Les invariants différentiels des niveaux de gris allant jusqu’a l'ordre 3 sont
utilisés ; en notant L la convolution entre une image et une fonction gaussienne,
on calcule les dérivations de L, et les sauvegarde dans un vecteur ;[0 . . . 8], comme
suit :

L L
LoLy + L,L, LiL;
7]0...4] = | LagLoLy + 2LyyLoLy + 2Ly L,L, | = | LiLiL;

LaaLag + 2Ly Lys + Lyy Ly Li; Lji
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Les indices = et y représentent les dérivées par rapport aux variables z et vy,
respectivement, par exemple: L;, = %L. On emploie aussi la notation d’Ein-
stein, o une indice i (ou j) signifie la somme des dérivées par rapport a l’en-
semble des variables, comme L; = >, L; = L, + Ly, L;j = Ly + Lyy + Lyy + Ly,

Lii = me + Lyy; etc.

Si on va jusqu’aux dérivations d’ordre 3, on obtient :

€ij(LjmLiLgL; — LjgiLi L1 Ly)
LijjLiLyLy — Lijp L L Ly,
—Giijksz'LkLz

oll € représente le tenseur canonique anti-symétrique €y = €31 = 1, €17 = €95 = 0.

Le vecteur 7 présente ci-dessus est invariant pour un déplacement rigide. Pour
qu’il s’adapte au changement d’échelle géométrique, c’est-a-dire, une transforma-
tion de similitude, le vecteur d’invariants doit étre calculé a plusieurs échelles
[Sch96].

Distance de Mahalanobis La distance utilisée pour comparer deux vecteurs
d’invariants est celle de Mahalanobis. Cette distance statistique utilise la ma-
trice de covariance A des composants et prend ainsi en compte la différence de
magnitude des composants et leur corrélation éventuelle :

-

dar(5,@) = /(6 — @)TA1(b — a).

En seuillant cette distance, il est possible de décider si deux vecteurs sont
similaires. Le carré de cette distance est une variable aléatoire de distribution
X. Il est donc possible d’utiliser une table de cette distribution pour seuiller la
distance et rejeter les appariements qui ont la plus grande probabilité d’étre faux.

Pour diminuer la probabilité de faux appariements, on peut filtrer les mises
en correspondance par l’addition des contraintes basées sur le voisinage. Les
contraintes semi-locales sont donc utilisées [Sch96].

Les expériences ont montré que ces contraintes servent a beaucoup diminuer
le nombre de faux appariements.

En résumé, cette méthode a pour avantage la robustesse contre le changement
d’échelle et la rotation géométriques des fenétres. Mais les invariants utilisés dans
cette méthode sont seulement pour le groupe de similitudes, et ils ne sont pas
utilisables dans le cas ol une transformation affine des fenétres entre deux images



CHAPITRE 2. APPARIEMENT VISUEL: ETAT DE L’ART 56

est marquée ; cette méthode n’atteint qu’une précision pixellique ; elle ne s’emploie
que pour des points d’intéréts et n’est pas robuste aux occultations partielles.

2.1.3 Distance de Hausdorff [HR93, HJ95]

L’idée est de d’abord prétraiter les images d’intensités lumineuses pour avoir
deux images binaires. On peut avoir deux images binaires denses (signes du La-
placien du gaussien [Nis84|) ou deux images binaires éparses (contours de Canny
[Can86]). On compare les deux ensembles de points en utilisant la mesure de
Hausdorff généralisée [HJ95].

La mesure de Hausdorff classique est définie pour deux ensembles de points
A={ay,...a,} et B={by,...b,} comme suit:

Soit

h(A, B) = maxmin ||a — b||

a€A beEB

et || X|| est une norme de X pour les ensembles A et B (par exemple, la norme
Ly euclidienne).

La distance H est le maximum de h(A, B) et h(B, A). Elle mesure le degré de
dissimilarité entre deux ensembles, en mesurant la distance du point de A qui est
le plus loin de chaque point de B et vice versa. Concretement, si la distance de
Hausdorff est d, alors chaque point de A se trouve forcément a l'intérieur d’une
distance d’un point de B et vice versa.

Cette distance est naturellement étendue au probleme de trouver la meilleure
distance partielle entre deux ensembles :

hi(B, A) = kye “min [|a — b]|

ot kI®Me dénote la kM€ valeur ordonnée dans 'ensemble des distances, c’est-
a-dire, pour chaque point de B, la distance au point le plus proche de A est
calculée, et puis, les points de B sont ordonnés par leurs valeurs de cette distance
respectivement. La k1®M€ valeur ordonnée d signifie que k des points du modele
B sont a l'intérieur d’une distance d des points d’image A.

La distance de Hausdorff généralisée bidirectionnelle est donc définie comme :

Hlk(A; B) = max(hl(A, B), h,k(B, A))
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De plus, on peut définir les distances de Hausdorff (classique et généralisée)
sur un groupe G':

M¢g(A, B) = ming, g,cc H(g14, 92B) pour la distance classique
Mélk (A, B) = ming, g,ec Hi(g1 4, 92B) pour la distance généralisée
Si:
llgz1 — gl = ||x1 — 22]| Vg € G,V 29 (2.1)

alors Mg (A, B) = mingeg H(A, gB) et Mg, (A, B) = mingeq Hix(A, gB).

La propriété (2.1) est vérifiée si G est le groupe de translation ou G est le
groupe euclidien (rotations et translations) et ||-|| est la norme euclidienne.

Des techniques pour calculer les distances de Hausdorff sous le groupe eucli-
dien sont présentées dans [HR93].

La distance de Hausdorff généralisée a pour avantage sa robustesse aux oc-
cultations partielles. Elle est néanmoins limitée dans le cas de la déformation
euclidienne des fenétres. Bien que Rucklidge [Ruc95] ait développé une technique
pour le cas affine, cela reste encore un probleme ouvert d’en faire une technique
efficace. Un autre probleme ouvert est de développer des modeles pour compa-
rer les fonctions qui pourront étre utilisés pour des mesures similaires opérant
directement sur les images de niveaux de gris.

2.1.4 Les relations entre ces trois techniques

Nous venons de discuter les trois techniques pour I’appariement : la corréla-
tion, les invariants locaux et la distance de Hausdorff. Ce sont des techniques
d’appariement comparant la ressemblance de deux signaux.

La comparaisons pour la technique d’invariants est réalisé a 1’aide de la dis-
tance de Mahalanobis; cette distance peut étre considérée comme la généralisa-
tion de la mesure de corrélation SSD, au point de vue que SSD est en effet la
distance de Mahalanobis avec la matrice de covariance d’identité. Donc, dans un
sens plus général, la technique d’invariants est aussi une technique de corrélation
des vecteurs d’invariants locaux. On peut présenter les invariants comme une
expression invariante des caractéristiques d’une décomposition locale d’une base
du signal; la technique d’invariants locaux est discutée séparément car elle est
invariante a un certain niveau de distorsion perspective, a une similitude entre
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les deux images, par exemple. En revanche, la technique de corrélation requiert
une distorsion perspective négligeable.

La corrélation et la technique d’invariants prennent d’abord des vecteurs ca-
ractéristiques, puis mesurent la ressemblance entre eux. Pour la technique d’in-
variants, ces vecteurs sont des invariants différentiels; et pour la corrélation, ce
sont des niveaux de gris, des gradients de niveaux de gris, des Laplaciens, de rang
(corrélation de Bhat et corrélation rang de Zabih), ou bien des bits représentant
le résultat de la comparaison des niveaux de gris entre un pixel et ses voisins
(census de Zabih). La dimension des vecteurs caractéristiques pour la corrélation
est plus grande que celle de la technique d’invariants, ce qui donne a la technique
de corrélation une discriminance plus grande ; la technique d’invariants est moins
discriminante et elle s’emploie seulement pour les points d’intéréts, mais elle est
tres robuste aux distorsions géométriques.

La méthode de distance de Hausdorff se réalise en comparant deux images
binaires, autrement dit, deux ensembles de points. Cette méthode compare direc-
tement les formes représentées par des images binaires et elle est plus significative
de ce point de vue. Sa version généralisée peut traiter 'occultation partielle, qui
pose souvent des problemes pour 'appariement visuel. Comme une technique
alternative que les deux autres, elle est néanmoins plus couteuse et difficile a
s’employer pour traiter les distorsions perspectives, ce qui peut etre considéré
comme un inconvénient.

Un dernier avantage des techniques de corrélation de niveaux de gris est qu’on
ne perd aucune information ; il semble donc que seulement a 'aide des corréla-
tions de niveaux de gris on peut apparier les pixel en haute précision. Une telle
technique est présentée dans le chapitre 4.

Notons que ces trois techniques d’appariement sont applicables seulement
pour les points dans une zone assez texturée. Dans le cas contraire, des méthodes
globales sont indispensables (page 41). Dans la section 2.2, nous présentons une
des méthodes globales: la technique de programmation dynamique.

2.2 Meéthodes de programmation dynamique

En général, les méthodes discretes ne prennent pas en compte la régularité du
champs de disparités, et les méthodes continues ne considerent guere les variations
lumineuses entre les deux signaux. Geiger [GLY92] a développé un algorithme qui
considere a la fois la régularité du champ de disparités et les variations du signal.
Cet algorithme est une méthode globale qui peut apparier les pixels dans une
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zone peu texturée. Il se sert des deux contraintes suivantes :

— la contrainte d’occultation :
Une discontinuité dans une image correspond a une occultation dans I'autre
image, et vice versa.

— la contrainte monotonique:

C’est une extension de la contrainte d’ordre en incorporant explicitement
I’occultation, la discontinuité et 1'unicité.

Enfin, la technique de programmation dynamique est utilisée pour implémen-
ter cette technique. Nous allons illustrer cet algorithme en détail maintenant.

2.2.1 Probabilité d’appariement

Pour chaque pixel g dans I'image de gauche, et chaque pixel d dans celle
de droite, on peut avoir un vecteur caractéristique WS et W, (par exemple:
la liste d’intensités lumineuses dans une fenétre autour), respectivement. Si les
deux pixels se correspondent, pour une fonction de cout C', C' (WgG ,WP) doit étre
petite. On utilise un processus d’appariement M4, qui est 1, si g correspond a d,
0 sinon.

On définit la probabilité quune paire de W& et WP soient appariés, étant
donné le processus d’appariement M par:
ga MgaC(W g\ WP)+e(1-Myq)

A

o~

Pinput(WLa WR|M) =

ou le deuxieme terme représente le cout de points non appariés (Mzq = 0), avec
€ un parametre positif a estimer et Z une constante de normalisation.

2.2.2 L’unicité et le processus d’occultation
Pour interdire ’appariement multiple, on impose que:

N-1 N-1

> Mya=0,1et > My,=0,1.
d=0

9=0
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Ces contraintes garantissent qu’il y a au plus un appariement pour chaque pixel,
et elles autorisent I’existence de non appariement.

On considere de plus un processus d’occultation O, pour 'image de gauche
O¢% et un pour celle de droite OP, tels que:

N-1

N-1
Of =1—=3 Myget OP(M)=1-"" M,,.
d=0 g=0

Ce processus est 0 dans le cas d’appariement, 1 dans le cas contraire. La disparité
est définie pour 'image & gauche DY et celle & droite D” comme:

DE(M)(1 - 0F) = Zl M,a(d — g) et DP(M)(1 — OP) = Zl M,a(d — g).

Elles sont définies seulement dans le cas d’appariement.

2.2.3 Fonction de cout

Comme le changement de surface est normalement petit, sauf aux discontinui-
tés de profondeur, on impose que le champ de la disparité doit étre une fonction
lissée avec des discontinuités [BZ87]. Une telle fonction de cout est donnée dans
[GGI1]:

2 R

UM)=2y=> In(l+ 7Py =D1) )= In(1+ 7 (D7 = Df )2)
I R

ol 4 et v sont des parametres a estimer.

En lincorporant avec la probabilité Py, (W™, WH|M), on obtient :

e~ (M)

Pstereo(M|WGa WD) = 7

ou Z est une constante de normalisation et

1 e
§(o§+o]f).

=

1 _ G _pG 1 _ D _ D
Vers (M) =y Mya(CWS, WP) = (1 + e “Par1 2oy - Sin(1 47 #PivaPay) 4
gd

(2.2)
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2.2.4 La contrainte d’occultation

Pour qu'un modele de stéréo autorise les discontinuités des disparités, il doit
admettre aussi les occultations, et vice versa. En effet, la plupart des disconti-
nuités de disparité le long de la ligne épipolaire dans une image correspondent
a une région d’occultation dans une autre image. Un bon modele de stéréo doit
etre symétrique aux occultations et discontinuités dans I'image de gauche et de
droite.

L’occultation peut étre mieux comprise dans ’espace d’appariement. On sup-
pose que la ligne épipolaire a gauche est 1’abscisse horizontal de 1’espace d’appa-
riement, celle a droite est I’abscisse vertical de cet espace. Un chemin peut étre
coupé verticalement quand une discontinuité est détectée dans 'image de gauche,
et peut étre coupé horizontalement quand une occultation est trouvée. Souvent
un saut vertical dans une image correspond a un saut horizontal dans une autre.

Considérons la figure 2.3, dans cette figure, la courbe en trait plein est le
graphe d’appariement le long de deux lignes épipolaires. Les zones [a b] et [a’ b’],
[b d] et [¢’ d’] sont mises en correspondance. Le point e est occulté dans I'image
droite, ce qui correspond a un saut horizontal ; il y a une discontinuité au point
b, ce qui correspond a un saut vertical.

La contrainte d’occultation impose qu’une discontinuité dans une image cor-
responde a une occultation dans 1’autre image, et vice versa.

2.2.5 La contrainte de monotonicité

Par extension de la contrainte d’ordre, on peut aussi imposer la monotonicité
de la fonction F| gG = g+ DgG pour l'image de gauche ou la monotonicité de
FP = d+ DJ. En considérant la contrainte d’occultation et 1'unicité, on peut
supposer la monotonicité de F gG pour une occultation de taille o:

a a
Fliop1 > F, Vg

ot OF .,y = O0F =0 et X9 (g — 0%) = 0, et similaire pour F. Cette

contrainte peut étre appliquée pour simplifier 'optimisation de la fonction de
cotut dans 1'équation (2.2).
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abscisse des points,
image droite

abscisse des points,
image gauche

F1c. 2.3 — L’espace d’appariement.

2.2.6 Programmation dynamique

Comme les interactions du champ de disparité DgG et DI sont restreints & un
petit voisinage, on peut employer la programmation dynamique pour résoudre le
probleme.

La programmation dynamique fonctionne en résolvant des sous-problemes de
la forme: quel est le chemin avec le cout le plus bas du début a (g, d) et quel est
son cofit 7 Ces sous-problemes sont résolus colonne par colonne de gauche a droite
et finalement la solution du probleme est trouvée. A chaque étape, la résolution
du sous-probleme dépend de I’ensemble de sous problemes précédemment résolus.
Grace a la contrainte de monotonicité, ’ensemble des sous problemes précédem-
ment résolus est réduit. Plus précisément, la résolution du sous probléme (g, d)
demande des informations des solutions des sous problémes précédents (z,y) ou
x < g ety < d.Notons que la contrainte de monotonicité est utilisée pour réduire
I’ensemble de sous problemes précédemment résolus, et rendre 1’algorithme plus
efficace.
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2.2.7 L’utilisation des points de controle

Intille [IB94] a proposé un algorithme de stéréo qui integre ’appariement et
I’analyse d’occultation dans un seul processus, en introduisant la notion des points
de contréle (GCP : Ground Control Points en anglais). Ces points sont des appa-
riements tres fiables. La sensibilité du cott de non appariement et la complexité
en temps sont significativement réduites, quand ces points sont incorporés dans
le processus de mise en correspondance.

Plusieurs criteres heuristiques sont employés pour identifier les GCP. Le pre-
mier demande qu’un point de controle soit le meilleur de gauche a droite et aussi
le meilleur de droite a gauche. Le deuxieme exige les points de controle d’avoir
des valeurs d’appariement plus petites que le cout d’occultation. Le troisieme de-
mande que ces GCP n’aient pas des voisins immédiats qui sont aussi des GCPs.

Une fois qu’on a choisi ’ensemble de points de controle, on force ’algorithme
de programmation dynamique a choisir un chemin passant par ces points, en
donnant un cout zéro aux appariements avec un point de controle et un tres
grand colit aux autres chemins.

Les expérimentations montrent que ces points de controle améliorent le résul-
tat, réduisent la complexité, et la dépendance du cout d’occultation.

2.3 Résumé

Dans ce chapitre, nous avons présenté de différentes méthodes d’appariement
de deux images. Dans la section 2.1, nous avons présenté des méthodes discretes
d’appariement des pixels, et dans la section 2.2, nous avons présenté une méthode
globale pour l'appariement dense de deux images. Normalement les techniques
discretes d’appariement des pixels sont applicables seulement pour les zones tex-
turées, et pour les zones non texturées, le probleme d’appariement peut étre résolu
seulement a 'aide des techniques globales, comme la programmation dynamique.
Dans le processus d’appariement dense, un probleme tres génant est celui des
occultations partielles [BLM96]. Pour cela, une solution sera apportée dans le
chapitre 3. La programmation dynamique ne donne que des appariements a pré-
cision pixellique. Basés sur ces appariements initiaux, des appariements précis
peuvent étre obtenus a 'aide de techniques présentées dans le chapitre 4.
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Chapitre 3

Corrélation partielle

La technique de comparer la ressemblance! entre deux fenétres s’appelle la
corrélation, par extension de la corrélation entre deux fonctions. Cette tech-
nique peut eétre utilisée pour l'appariement de pixels dans deux images. Le terme
«corrélation» a aussi une autre origine en probabilité et en statistique ou 1'on
trouve coefficient de corrélation et coefficient de corrélation de Pearson respecti-
vement [Fel86].

Beaucoup de techniques de corrélation ont des difficultés pres des discontinui-
tés, car une partie de la fenétre d’image considérée subit de larges perturbations.
Une partie de pixels correspondent au modele a considérer et d’autres viennent
d’autres parties de la scene. Cela entraine un probléme pour beaucoup de tech-
niques de corrélation, car les corrélations standards sont basées sur les méthodes
statistiques standards, qui conviennent mieux a une seule population. Nous appe-
lons ce phénomene ' occultation partielle, et nous proposons la corrélation partielle
pour le surmonter.

Nous présentons deux méthodes de la corrélation partielle dans ce chapitre,
elles sont basées sur la régression robuste (section 3.1) et la localisation robuste
(section 3.2) respectivement. Pour chaque méthode, nous montrons des expéri-
mentations sur des images réelles d'une scene planaire qui valident ’approche.

Nous utilisons aussi d’autres mesures de corrélation pour la comparaison ex-
périmentale, qui sont définies a la page 48 et dans le chapitre 2, tableau 2.1.

1. Des mesures donnent la différence de deux signaux, au sens que plus que le score est grand,
moins que les deux signaux se ressemblent. Dans la suite, on utilise le mot “ressemblance” ou
“corrélation” au sens d’une mesure de la ressemblance ou la différence de deux signaux.
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3.1 Corrélation partielle basée sur la régression

Nous commencons par l'introduction des deux définitions en probabilité et en
statistique (3.1.1) et puis nous introduisons notre principe de corrélation partielle
(3.1.2).

3.1.1 Corrélation et régression en probabilité et en statis-
tique

Dans cette section, nous commencons par le rappel de la définition du coef-
ficient de corrélation en probabilité et en statistique, puis nous introduisons des
autres mesures de ressemblance. Nous expliquons un peu leurs sens selon leurs
noms. Nous terminons par une discussion de la relation entre la régression et la
corrélation pour déduire la conclusion :

Une corrélation robuste doit se baser sur une régression robuste.

3.1.1.1 Corrélation

Rappel de corrélation en probabilité et en statistique

Définition de la corrélation 1 Soient X etY deux variables réelles aléatoires
carrément intégrables, et non constantes. Alors, p(X,Y) = \/% est appelé le
coefficient de corrélation de X et'Y ou oxy est la covariance entre X etY, oxz,

oy2 sont les variances de X et de'Y. ?

Cette notion se transpose en statistique:

Soient X = (xl) etY = (yi)‘deuaz listes de n nombres réels, alorjs T st
appelé le coefficient de corrélation de X et'Y ou oxy est la covariance de X et

deY, ox2, oy sont les variances de X et Y. 3
On peut montrer facilement que:

|p(X,Y)| = 1 <= 1l existe une relation affine entre X et Y, c’est-a-dire
de, 3(a, b),ab # 0 tels que a X +bY = c.

2. Nous notons également 0% et 0¥ pour les variances de X et de Y, respectivement.

" Ti— — " z;—X)?2 " 2 =
E(X)y E(X) Z(yy)ouX

3. Formellement, oxy = , , -
X sont les moyennes de X et de YV’ respectlvement
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De plus, on a

- p(X,Y)=1<=ab< 0 (X et Y sont positivement liées).

- p(X,Y) = —1 < ab > 0 (Elles sont négativement liées).

En résumé, ce coefficient mesure ’association linéaire entre deux variables
aléatoires X et Y, ou entre deux réalisations (z;) et (y;).

Dans les discussions suivantes, on se limite au cas statistique. Le cas en pro-
babilité est similaire. On emploiera des termes moins stricts, par exemple, «une
liste de nombres réels» plutot que «une réalisation d’un échantillon».

Supposons que y = ax + b + € et que 'on observe z;,y;, si 'on cherche a
minimiser :

€ =min)_ (y; — ax; — b)’

la variance du bruit sous I’hypothese que le bruit soit gaussien et indépendant,
_ — 2
on trouve que a = 22X, h =Y — ZXL X et €2 =0y — XX = g5 (1 — p(X,Y)?),
X Y

Ty2
donc
2
— 1 (XY (3.1
Oy2
ol 522 est le rapport bruit par signal.
Y

Donc, minimiser le rapport bruit par signal est équivalent a maximiser le carré
du coefficient de la corrélation. Le signe du coefficient donne la tendance de leur
dépendance.

Il existe d’autres méthodes pour mesurer la ressemblance de deux listes de
nombres réels. Elles sont présentées dans le tableau 2.1. On donne leurs définitions
ici brievement.

— ressemblances utilisant la norme Lo

. ZSSD
Soient X = (x;) et Y = (y;) deux listes de nombres réels, alors

\/Zizl (wi—X)—(y:—Y))? est appelée leur ZSSD(X,Y).

n
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. 5SD

Soient X = (x;) et Y = (y;) deuz listes de nombres réels, alors

Lo G0 ot appelée leur SSD(X,Y).

— ressemblances utilisant la norme L;

. ZSAD
Soient X = (x;) et Y = (y;) deuz listes de nombres réels, alors
\/Zil ““’f)*(yﬁyﬂ est appelée leur ZSAD(X,Y).
. SAD
Soient X = (x;) et Y = (y;) deuz listes de nombres réels, alors

W est appelée leur SAD(X,Y).

En vision, ces méthodes sont appelées fonction de corrélation, et p(X,Y) est
appelée ZNCC(X,Y). ZNCC vient de l'anglais «Zero mean Normalised Cross
Correlation », qui se traduit en francais comme «corrélation centrée normalisée»;
ZSSD vient de «Zero mean Sum of Squared Differences», qui est «somme des
différences centrées aux carrées» en francais; SSD, venant de «Sum of Squared
Difference», est la somme des différences aux carrées; similairement, ZSAD et
SAD, venant de Zero mean Sum of Absolute Difference et Sum of Absolute Dif-
ference, sont la somme des valeurs absolues des différences centrées et la somme
des valeurs absolues des différences, respectivement.

Maintenant, nous discutons la relation entre la régression et ces fonctions de
corrélation.

3.1.1.2 Régression

Donnons les relations entre la régression et les foncions de corrélation diffé-
rentes ci-dessous.

— On voit que ZNCC(X,Y") donne le rapport bruit/signal et la tendance de
dépendance de X et Y.

— ZS8S5D = ming \/E?:l (y; — ; — C)? donne 'estimation de [’écart-type de
bruit gaussien sous 'hypothese que y; = x; + C' +¢; ou C' est une constante
et e; sont des variables aléatoires indépendantes de méme distribution gaus-
sienne centrée.
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— SSD donne 'estimation de [’écart-type de bruit gaussien sous ’hypothese
que y; = x; + ¢; et e; sont des variables aléatoires indépendantes de méme
distribution gaussienne centrée.

— ZSAD donne l'estimation de la norme L; du bruit sous ’hypothese que
Y; = T;+1y—T+e;, e; sont des variables aléatoires indépendantes intégrables
de méme distribution.

— SAD donne l'estimation de la norme L; de bruit sous ’hypothese que
y; = x; + e;, e; sont des variables aléatoires indépendantes intégrables de
distribution identique.

On voit donc qu’il y a un lien fort entre la régression et ces fonctions de
corrélation. En résumé, ZNCC correspond a la régression affine, ZSSD et ZSAD
correspondent a celle translationelle, SSD et SAD correspond a celle d’égalité.
C’est pour cette raison que ZNCC est invariant aux transformations affines de
niveaux de gris, ZSSD et ZSAD sont invariantes aux translations de niveaux de
gris, et SSD et SAD sont sensibles aux translations et aux effets d’échelle de
niveaux de gris.

En résumé, la régression donne ’estimation de relation entre deux ensembles
de données, et la qualité de cette relation est exprimée en terme de la fonction
de corrélation.

Malheureusement, la régression classique est fragile face aux erreurs aber-
rantes (chapitre 1, section 1.3). D’oti: Une corrélation robuste doit se baser sur
une régression robuste.

Nous expliquons le principe de la corrélation robuste dans la section 3.1.2,
qui est basé sur la régression robuste. Ici, la robustesse signifie I'insensibilité aux
corruptions, pour cela, il faut qu’on soit capable de trouver la partie corrompue,
et puis accomplir la corrélation sur la partie saine. Cette corrélation robuste, est
donc appelée la corrélation partielle.

3.1.2 Corrélation partielle basée sur la régression partielle

Nous commencons par la discussion de la relation entre la corrélation et la
régression dans la section 3.1.2.1, puis nous en déduisons la procédure de la corré-
lation partielle dans la section 3.1.2.2, a la fin nous introduisons deux contraintes
la contrainte du point principal et la contrainte de la fenétre principale qui peuvent
s’employer dans ’appariement de deux images dans la section 3.1.2.3.
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3.1.2.1 Analyse de corrélation et régression

Supposons que nous avons deux listes de nombres réels (z;) et (y;), nous
cherchons une relation entre elles:

Yi = fo(@i) + e (3.2)

ol « est I’ensemble de parametres et f est une fonction donnée, qui dépend
de a, les e; (bruit) sont des variables aléatoires indépendantes entre elles, de
distribution identique.

Donnons un exemple: dans une régression translationelle, y; = z; + a + €,
les e; peuvent étre supposées gaussiennes centrées d’écart-type identique et indé-
pendantes entre elles.

Le probleme de régression est la recherche de «, et la mesure de corrélation
peut étre I’écart-type de e;, ou sa norme L, etc.?

3.1.2.2 Procédure de la corrélation partielle

Si des occultations sont présentées, la relation (3.2) n’est valable que sur la
partie non occultée. On ne doit donc calculer la mesure de corrélation que sur
cette partie non occultée.

La procédure de la corrélation partielle peut étre décrite comme suit :

~

. Estimer a de fagon robuste.

2. Obtenir des informations robustes a partir de o robuste.
3. Trouver la partie occultée selon un test statistique.
4

. Calculer la mesure de corrélation sur la partie non occultée.
Nous expliquons ces quatre étapes en détail :

1. Pour ZNCC, on a deux parametres a estimer ; pour ZSSD et ZSAD, on en
a un; et pour SSD et SAD, on n’en a aucun. On verra qu’avec la contrainte
du point principal (équation (3.4) a la page 72), on peut réduire le nombre
de parametres a estimer par un.

4. Si 'on cherche & minimiser la norme L; de e;, on trouve que « doit étre la médiane de
Y; — i, qui est en général différent de § — Z ; si on cherche & minimiser sa norme L2, on trouve
bien que a = § — .
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2. Les informations robustes sont celles non sensibles aux erreurs aberrantes,
par exemple la médiane des erreurs aux carrées; au contraire, la moyenne,
ou la moyenne des erreurs aux carrées ne le sont pas, et sont sensibles aux
erreurs grossieres.

3. Apres 'étape précédente, on peut estimer la fonction de distribution et
décider si une erreur appartient a cette distribution selon un intervalle de
confiance.

. Exemple 1.

Si I'on suppose que le bruit est gaussien centré, et m = /med €? on
1

e; sont les erreurs, alors 0 = 1,4826m [RL87] donne lestimation de
Pécart type du bruit, et si |e;| > 2,50 [RL87], elle est déclarée comme
une erreur grossiere.

. Exemple 2.

Ll

e o
20

Si I'on suppose que le bruit a une fonction de densité

med |e;|, ot e; sont les erreurs, alors o est {%%. °
1

Pour chaque e;, la confiance qu’elle soit une erreur grossiere est

]_ ‘81‘ T €;
—/ e_‘v_‘dle—e_g.
20 J—|e;|

m =

4. La corrélation partielle est réalisée par la corrélation pondérée. Par exemple,
si I’on laisse w; = 1 (bon point) ou w; = 0 (mauvais point), la corrélation
partielle de ZSSD peut s’exprimer sous la forme de la corrélation pondéré
comme suit :

n ) — . 3))2,.
288Dy (X, ) = |22z (@i —8) = (yi = ) wi (3.3)
Zi:l Wi
ou T (respectivement ¢) sont les moyennes pondérées de z; (respectivement y;),
de pondérations w;, c’est-a-dire: T = Eﬁi et y = Eﬁi
p iy ST e Y ST w

3.1.2.3 Appariements des points dans deux images par corrélation
partielle

Nous discutons maintenant le probleme d’appariement des points dans deux
images, par la corrélation partielle de deux fenétres comme cela a été présenté

5.4 [" e =dr=1donmem =cln2.
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dans la section 3.1.2.2, et nous allons présenter la contrainte du point principal
et la contrainte de la fenétre principale.

Dans le cas d’appariement de pixels de deux images, nous supposons que :
Hypothese 3.1 Le point a apparier n’est pas occulté.
On l'appelle le point principal.

Hypothese 3.2 Plus qu’un point est proche du point principal, moins il est pro-
bable qu’il soit occulté.

Pour obtenir des informations de la distribution des erreurs, au lieu de consi-
dérer la fenétre totale, nous pouvons prendre une petite fenétre (de forme rec-
tangulaire normalement) autour du point principal. Elle est appelée la fenétre
principale. .

Contrainte du point principal Selon la premiere hypothese 3.1, on peut impo-
ser une contrainte dans 1’équation (3.2) ci-dessous :

Ypp = fo(Tpp) (3.4)

ol Zp, et y,, sont les intensités lumineuses des points principaux. Avec cette
contrainte, on réduit un nombre de parametres a estimer.

Cette contrainte a deux avantages:

— Elle incorpore le fait que le point principal n’est pas occulté, et elle rend la
détection d’occultation partielle plus fiable.

— Elle diminue le nombre de parametres a estimer par un et accélere la vitesse
de la détection de parties occultées.

Pour ZSSD et ZSAD, cette accélération est significative : on a besoin de faire
plusieurs tirages aléatoires pour estimer un parametre sans cette contrainte ;
et avec cette contrainte, on obtient immédiatement la régression robuste.

L’inconvénient de cette contrainte est qu’elle n’est pas assez souple: car en
_ N ) N : )
effet, on a y,, = fa(xpp) +€pp, OU €, n’est pas une erreur grossiere, mais elle n’est
pas forcément nulle. En résumé, avec cette contrainte, la détection dépend plus
du point principal.
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Contrainte de la fenétre principale Selon la deuxieme hypothese 3.2, nous
pouvons estimer la médiane des erreurs dans la fenétre principale. Nous 'appe-
lons contrainte de la fenétre principale.

L’avantage de procéder ainsi est ’accélération de vitesse car le calcul de la
médiane pour la fenétre principale est plus rapide que celui pour la fenétre totale,
et son inconvénient est sa forte dépendance de la fenétre principale. Ce procédé
ne sera donc pas retenu.

3.1.3 Tests simples et résultats statistiques sur des images
planaires'!

3.1.3.1 Corrélation partielle pour ’appariement d’images

Fi1c. 3.1 — Occultation. Gauche: I, droite: Is.

Considérons les deux fenétres dans la figure 3.1, elles s’apparient sauf pour
la partie en haut a droite dans les images Iy et I,. Nous devons retrouver cette
partie contaminée. Nous supposons que localement, le signal obéit une relation
affine d’une image a une autre:

L(s,t) =kl(s+dzx,t+dy)+1+e€

ou (dz,dy) est la disparité du point (z,y), s =x+u, t =y + v, et s € {x —
N...x+N}hte{y—M...y+M}. 2N +1 et 2M +1 sont la largeur et 'hauteur

1. Le terme «images planaires» employé dans ce mémoire représente les images d’une scene
planaire.
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de la fenétre, respectivement. € est un bruit gaussien d’image. Cette relation affine
est vraie pour la fenétre sauf pour la partie occultée (comme la partie en haut a
droite indiquée dans la figure 3.1).

Un modele simplifié est celui translationel, c’est-a-dire, ’échelle k est supposé
d’étre 1:

L(s,t) = L(s+dx,t +dy)+1+¢ (3.5)

Si nous employons la contrainte du point principal, nous pouvons avoir :

Ly(z,y) = kli(x+dz,y+dy)+1 (cas affine) , (3.6)
Ly(z,y) = ILi(z+dz,y+dy)+1 (cas translationel). (3.7)

La partie occultée peut étre trouvée par la statistique robuste, comme montré
dans la figure 3.2.

Fi1Gc. 3.2 — Régression robuste entre Iy and I, les petits cercles sont des couples
de points mon appariés.

Cette figure affiche les couples de niveaux de gris des pixels appariés dans deux
images. Chaque couple est représenté par un point, et les points représentant
un couple de pixels appariés doivent se situer autour d’une droite. Les points
représentant un couple de pixels non appariés sont éloignés de cette droite.

Apres avoir trouvé la partie occultée, la corrélation est limitée sur la partie
restante de deux fenétres. C’est la corrélation partielle, qui est un cas spécial
de la corrélation pondérée. Comme nous laissons w(u,v) = 1 («bon» point) ou
w(u,v) = 0 («mauvais» point).
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Par exemple, ZSSD pondéré peut étre exprimé comme suit :

(IL(X +A) - L(X)) = (I(X + A) — L,(X)))?w(A))
EAGW w(A)

ZSSD,(X,dX) = JZAEW( (3.8)

3.1.3.2 Résultats expérimentaux

Dans cette section, nous montrons d’abord des exemples sur des points iso-
lés et puis donnons des comparaisons avec les méthodes standard ZSSD et non
standards: rang et census.

Exemples Nous testons notre approche d’abord sur des points d’images ou les
méthodes classiques comme ZNCC (Zero mean Normalised Cross Correlation),
ZSSD (Zero mean Sum of Squared Difference) échouent [RBM94|. Dans la figure
3.3, deux exemples sont montrés. Les deux rectangles dans 1'image droite repré-
sentent les régions d’intéret choisies. Les techniques de corrélations classiques ne
fonctionnent pas dans ces cas. Dans le premier cas, une grande occultation ap-
parait et dans le deuxieme cas, la surface est presque tangente a la direction de
vue et les deux fenétres ne se correspondent pas correctement.

Les lignes épipolaires sont affichées dans la figure droite. La corrélation par-
tielle réussit dans ces cas. Par exemple, sur le doigt de Paolo, la méthode de
corrélation partielle trouve I'appariement correct a droite, alors que ZSSD trouve
celui faux a gauche.

Dans la figure 3.4, les zones non appariées sont affichés pour chaque modele,
quand Pappariement correct est trouvé. Dans la figure 3.4 (a) est affichée une
fenétre ol une partie a gauche est blanche, cela signifie que les deux fenétres du
point de doigt se correspondent SAUF pour une partie a gauche. Car dans 'image
(a) de la figure 3.3, cette partie est I'image d'une cube blanche; et dans I'image
(b) de la figure 3.3, cette partie est 'image d’un fond noir. Le cas est similaire
pour la figure (b).

A travers de ces deux exemples, nous voyons que notre méthode fonctionne
ou celle classique échoue. Nous allons montrer des résultats statistiques.

Résultats statistiques Nous avons fait des expérimentations sur des paires
d’images d’'une scene planaire. Dans un tel cas, il y a une homographie entre ces
deux images d'une méme scene planaire, car il y a une homographie entre chaque
image et la scéne respectivement. Cette homographie peut étre estimée a partir
des cibles appariées dans les deux images. Elle donne le correspondant de chaque



CHAPITRE 3. CORRELATION PARTIELLE 76

Fic. 3.3 — Paolo. Deux tests d’appariements: ['un sur le doigt et 'autre sur
l'oreille. Les petits carrés dans l'image a gauche sont des modéles.

(a) (b)

F1c. 3.4 — En blanc sont les parties non appariées pour les deux exemples de la
figure 3.3, 'image (a) correspond au doigt ot retrouve le bord du cube occultant,
limage (b) correspond a loreille.
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point d'une image dans une autre image et donc elle nous permet de valider
les résultats d’un appariement. Donc, on peut calculer I’appariement correct en
estimant précisément ’homographie entre les deux images.

Dans ce mémoire, les images d’une scene planaire sont utilisées pour la vali-
dation d’'une méthode d’appariement, nous les appelons aussi «images planaires».

Nous avons testé la méthode en utilisant la relation translationelle (équation
(3.5)) et la contrainte du point principal (équation (3.7)). Nous 'appelons rzssdp
ici, qui signifie robuste ZSSD avec la contrainte du point principal. Cette méthode
est comparée avec la méthode standard ZSSD, la méthode rang et la méthode
CENSUS.

Deux paires d’images sont utilisées pour ce test. Elles sont affichées dans la
figure 3.5 et la figure 3.6.

By .
e

F1G. 3.5 — La paire stéréo 1: benetton.

Les images sont de taille 512 x 512 pixels et elles ont un fond planaire avec des
textures différentes. Quatre tests sont faits, la figure 3.7 montre deux ensembles
de points pour le fond benetton, et la figure 3.8 montre deux ensembles de points
pour le fond world; pour le troisieme test, les points sont choisis le long des
contours d’occultations: un cas difficile a traiter.

Nous avons testé des méthodes différentes sur ces quatre ensembles de points.
Les candidats sont contraints de rester sur la ligne épipolaire et d’avoir la disparité
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IR T

r

Fic. 3.7 — Fond benetton. Points choisis (noirs) dans la Figure 3.5 (a) pour
test 1 et 2. Gauche: le test 1 correspondant au tableau 3.1; Droite: le test 2
correspondant au tableau 3.2 .
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. ff‘ l;l :..

—_—

1

F1a. 3.8 — Fond world. Points choisis (noirs) dans la Figure 3.6 (a) pour test 3 et
4. Gauche : le test 3 correspondant au tableau 3.3; Droite: le test 4 correspondant
au tableau 3.4 .

inférieure a 200 : presque I'image entiere. Pour chaque méthode, nous comparons
les résultats trouvés avec la valeur précise donnée par I’homographie.

Les résultats sont montrés dans les tableaux 3.1, 3.2, 3.3 et 3.4. Pour chaque
méthode (rang, census, rzssdp, et ZSSD) sont indiqués :

1. le nombre d’appariements ayant une erreur inférieure a un pixel (apparie-
ment précis).

2. le nombre d’appariements ayant une erreur entre un et deux pixels (bon
appariement).

3. le nombre d’appariements ayant un erreur entre deux et trois pixels (mau-
vais appariement).

4. le nombre d’appariements ayant une erreur supérieure a trois pixels (faux
appariement).

Discussions A travers des tableaux 3.1, 3.2, 3.3 et 3.4, nous constatons voyons
que la méthode rzssdp donne de meilleurs résultats, avec moins de 10% de faux
appariements. La méthode census donne le deuxieme meilleur résultat, et comme
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rang rang
0——-1{1—--2{2—-3|3—— 0——-1{1—--2{2—-3|3——
246 96 0 57 713 98 0 89
census census
0——-1{1—--2{2—-3|3—— 0——-1{1—--2{2—-3|3——
305 63 0 31 773 83 0 44
rzssdp rzssdp
0——-1{1—--2{2—-3|3—— 0——-1{1—--2{2—-3|3——
316 63 0 20 796 74 0 30
288d 288d
0——1|1——-2{2—-3|3——x 0——1|{1—-2[{2—-3|3——x
188 37 0 174 658 38 3 201

TAB. 3.1 — Le premier exemple sur I'image TAB. 3.2 — Le deuxi¢me exemple sur I’image

benetton. benetton.
rang rang
0——-1|1—--2|2—-3|3——x 0——-1|1—--2|2—-3|3——x
77 14 0 49 129 15 0 122
census census
0——-1|1—--2|2—-3|3——x 0——-1|1—--2|2—-3|3——x
89 12 0 39 185 6 0 75
rzssdp 7258dp
0——-1|1—--2|2—-3|3——x 0——-1|1—--2|2—-3|3——x
118 10 0 12 234 29 2 1
zssd zssd
0——-1|1—--2|2—-3|3——x 0——-1|1—--2|2—-3|3——x
56 0 0 84 71 1 0 194

TAB. 3.3 — Le premier exemple sur 'image TAB. 3.4 — Le deuxiéme exemple sur 'image

world.

world.
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rang rang
0——-1}1—--2|2—-3|3—— 0——-1}1—--2|2—-3|3——
12500 | 2053 3 214 11946 | 2512 299 968
census census
0——-1}1—--2|2—-3|3—— 0——-1}1—--2|2—-3|3——
12885 | 1745 0 140 12960 | 2237 105 423
rzssdp r288dp
0——1(1—-—-2|2—-3|3— - 0——1(1—-2|2—-3|3——
12585 | 1930 4 251 11845 | 1985 193 1702
zssd zssd
0——1(1—-—-2|2—-3|3— - 0——1(1—-2|2—-3|3——
12615 | 1580 0 575 13140 | 1941 116 528

TAB. 3.5 — Ezxzemple pour le cas général TAB. 3.6 — Ezxemple pour le cas général
sur limage Benetton. sur limage world.

mentionné par Zabih, la méthode de rang est encore moins bonne. ZSSD est la
pire, et il donne beaucoup trop de faux appariements.

Mais dans le cas des régions non occultées, nous obtenons le meilleur résultat
avec census ou ZSSD.

Il y a plusieurs explications pour ces résultats. Comme census et Z.S5SD consi-
derent la fenétre entiere, le support pour leurs réponses est plus grand et ils
sont plus robustes au bruit. Au lieu de considérer le signal global, la corréla-
tion partielle peut choisir une fasse fenétre avec un bon score d’appariement. Ce
phénomene est illustré dans la figure 3.9 sur un signal de dimension 1.

rrrrrrrrr

| — |

Fic. 3.9 — La translation du signal. La partie a gauche est trouvée fausse et
rejetée et la partie droite apparie tres bien. Sl n’y a pas de translation, nous
ne trouverons pas de fausse partie et les fenétres entieres s’apparient moins bien
qu’apres la translation.
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Donc, nous pensons que la corrélation partielle est plutot applicable pour les
zones d’occultations partielles. La difficulté fondamentale pour cette technique
est le conflit entre la similitude et la complétude de la corrélation :

Etant donnés un modéle et plusieurs candidats, quel est le plus similaire au
modele ?

Deux sous ensembles des fenétres peuvent s’apparier parfaitement (simili-
tude), les fenétres entieres peuvent s’apparier aussi (complétude), mais moins
bien. Un critere doit étre choisi quand ces deux criteres s’opposent. Ce n’est pas
facile car la complétude n’est pas importante proche des contours d’occultations,
mais importante dans les autres régions.

Mais au moins, on a montré que la corrélation partielle est bien adaptée
aux points pres des contours d’occultations. Si 'on applique 'appariement pour
chaque pixel, on obtient une carte de disparité dense. Les contours de cette carte
correspondent aux points de discontinuités des disparités, ceux sur les contours
d’occultations.

Si 'on applique la détection de contours par le détecteur de Canny [Can86]
(avec les parametres o = 2, w = 0.001, up,, = 13.1174, downy,, = 1.31174
et mingengy, = 10) sur une carte de disparité, on peut obtenir les points sur les
contours d’occultations. Dans les figures 3.1.3.2 et 3.1.3.2 sont affichés les contours
d’occultations qu’on obtient pour la paire d’images Benetton, a partir des cartes
de disparité différentes venant des corrélations différentes utilisées.

Les quatre techniques ont toutes des difficultés pour les zones non texturées.
Pour le coté a gauche de jouet, les technique ZSSD et rang donnent des résultats
éloignées aux vrais contours, tandis que census et rzssdp donnent de meilleurs
résultats, entre ces deux techniques, rzssdp donne des résultat encore plus proches
des vrais contours.

3.2 Corrélation partielle basée sur MVE

La fonction de corrélation ZNCC est fréquemment utilisée pour ’appariement
visuel. Mais elle n’est pas robuste face aux occultations partielles. Dans cette
section, nous analysons d’abord cette fonction au point de vue de la localisation
de l'estimation de dispersion, puis nous en déduisons une fonction robustifiée,
basée sur la localisation robuste.
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Fi1c. 3.10 — Contours d’occultations a partir des techniques de corrélation diffé-
rentes. (a): zssd; (b): rang.

Fi1c. 3.11 — Contours d’occultations a partir des techniques de corrélation diffé-
rentes. (a): census; (b): rzssdp.
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3.2.1 Analyse de ZNCC au point de vue de localisation
La fonction ZNCC de X = (z;) et Y = (y;) est définie comme:

n (2i-X)(yi=Y)
=1 n—1

— _ )
o (2;=X)% <~n (i=Y)?
i=1 n-1 =1 n-1

qui peut aussi étre exprimée comme le rapport de la covariance oyy entre X et
Y par la moyenne géométrique de leurs variances 0% et 0.

Si 'on constitue une liste de points bidimensionnels P = (P;) = (w;, ;)", alors
le centre de cette liste est de coordonnés (X,Y), donnés par P = (X,Y)" =
( Z?:l Zi Z?:l Yi )

n

a— ¢+ sa dispersion en terme de la matrice de covariance est donnée

par:
n D D oy (mi—X)? (@i X)(yi—Y)
D o U, T 10 Bl R eSS
n—1 S @=X) (V) S (yi—Y)?
n—1 n—1

et ZNCC(X,Y) = \/%, ot Cy; est I’élément de C' a la ligne 7 et la colonne j.

Nous voyons que la fonction ZNCC de X = (z;) et Y = (y;) peut se calculer
a partir de la dispersion de P = (P;) = (x4, y;)".

Cette procédure est constituée en trois étapes:

1. Estimation du centre des données.
2. Estimation de la matrice de covariance de données.

3. Estimation du coefficient de corrélation en calculant le rapport de la cova-
riance de deux variables par la moyenne géométrique de leurs variances.

Dans le cas d’occultations partielles, il y a des données aberrantes, I’estimation
du centre et de la matrice de covariance de donnée doit étre faite de maniere
robuste pour que ’estimation du coefficient de corrélation soit fiable.

3.2.2 Estimation robuste de localisation et de matrice de
covariance

Dans cette section, nous introduisons d’abord la notion d’un estimateur de
localisation. Puis nous introduisons les notions de quelques propriétés comme in-
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variance par les translations, par les permutations, par les transformations affines,
et aussi la notion du seuil de rupture. Ala fin, nous montrons des estimateurs
robustes, et nous entrons dans plus de détail pour I’estimateur MVE, qui est in-
variant par les transformations affines. Cet estimateur est appliqué pour déduire
une fonction de corrélation robuste face aux occultations partielles.

3.2.2.1 Estimation de localisation et de dispersion

Nous discutons 'estimation du «centre» d’un ensemble de points, ou toutes
les variables sont traitées de la méme maniere. Aussi nous nous intéressons a la
dispersion de données autour du «centre», qui est exprimée par la matrice de
covariance de cet ensemble de points.

Supposons que nous avons un ensemble de données:

X = {x1,...,X,}

= {(X117 X192y ey le)t, Ceey (an, Xn2y - .- ,an)t}

de n points en dimension p, et nous allons a estimer son «centre» par un estimateur
T, et sa dispersion de son «centre» exprimée par une matrice de covariance C'.

Plus exactement, on cherche un estimateur T, tel que les e; = x; — T(X)
suivent une distribution supposée et vérifient de bonnes propriétés. Si ’on tolere
des exceptions parmi les e; qui ne suivent pas la distribution, cet estimateur
devient robuste face aux données aberrantes.

3.2.2.2 Quelques définitions et un exemple

Nous introduisons des notions des propriétés d'un estimateur robuste: les
notions d’invariance, et la notion du seuil de rupture.

Définition 1 Un estimateur de localisation T est appelé invariant par les trans-
lations, si et seulement si pour nimporte quel vecteur b,

T(x;+Db,...,x,+b)=T(xy,...,x,) +b.

Définition 2 Un estimateur de localisation T est dit invariant par les permuta-
tions si et seulement si pour chaque permutation m sur {1,2,...,n},

T(X,r(l), e 7X7r(1)) = T(Xl, Ceey Xn).
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Donnons un exemple d’estimateur qui vérifie ces deux propriétés:

X =

=
e
!

C’est la moyenne d’échantillons, ’estimateur le plus connu, qui est ’estima-
teur aux moindres carrés, car il minimise 37, ||x; — T|[*, ot |[. . .|| est la norme
normale euclidienne. Néanmoins, cet estimateur n’est pas robuste, car un seul
mauvais point peut totalement corrompre T(X) = X.

Précisons la notion de la robustesse pour un estimateur de localisation. Consi-
dérons tous les échantillons corrompus obtenus en remplagant n’'importe quels m
points de données par des valeurs arbitraires, et nous définissons le biais maximal
par:

biais(m; T,X) = sup ||T(X') — T(X)||
X’

et le seuil de rupture est défini comme:

e (T, X) = min {m/n; biais(m; T, X) est infini}.

Ce seuil est le pourcentage minimal de contaminations qui peuvent totalement
abimer T.

La moyenne a un seuil de rupture % Nous considérons souvent le seuil de
rupture pour n — oo, donc, la moyenne a un seuil de rupture asymptote de 0%.

Il est clair qu’un estimateur T invariant par les translations ne peut pas avoir
un seuil de rupture supérieure a 50%, car on peut avoir les fausses données trans-
latées par les bons points de données, ce qui rend le bon choix de T impossible.

Dans le cas unidimensionnel, cette bande 50% peut étre atteinte facilement,
par exemple, par la médiane des échantillons. Ses généralisations ont été consi-
dérées dans le cas multidimensionnel pour avoir des estimateurs robustes [RL87].

Les estimateurs de localisation sont classés dans deux familles: ceux qui sont
invariants par les transformations affines et ceux qui ne le sont pas. Dans beau-
coup de situations, on espere d’avoir un estimateur qui commute avec les trans-
formations affines. On dit que T est invariant par les transformations affines si et
seulement, si:

T(x;A+Db,...,x,A+b)=T(xy,...,x,)A+Db

pour n’importe quel vecteur b et n’importe quelle matrice A réguliere. Par
exemple, la moyenne est un tel estimateur. Notons que toutes les translations
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et permutations sont affines, donc, 'invariance par les transformations affines
implique 'invariance par les translations et les permutations.

3.2.2.3 Des estimateurs robustes

Nous introduisons d’abord des estimateurs qui ne sont pas invariants par les
transformations affines, puis un qui est invariant.

Estimateurs robustes affinement non invariants L’idée la plus simple
pour avoir un estimateur robuste de localisation dans le cas multidimension-
nel est de considérer chaque composante séparément. Pour chaque variable j, les
nombres X, Xa;, . . . X,; constituent un ensemble de n réels. On applique donc un
estimateur robuste a chaque ensemble et combine les résultats. Ce type d’estima-
teurs hérite du seuil de rupture de I’estimateur original. Par exemple, l'estimateur
de la médiane des coordonnées (med x;1, med X;o, ..., med x;;) possede un seuil

1 1 1
de rupture 50%. Il n’est pourtant pas invariant par les transformations affines.

Quelques fois, on veut avoir seulement I'invariance euclidienne pour un estima-
teur de localisation, c’est-a-dire, la propriété préservant la distance euclidienne. I1
suffit que I'estimateur commute avec les transformations de type x — x, +b, ou,
est une matrice orthogonale. Ces transformations contiennent les translations, les
rotations, et les réflections. Par exemple, 'estimateur de localisation L; donné
par la solution de ming >." | ||x; — T'|| est orthogonalement invariant. Il est la
généralisation de la médiane unidimensionnelle, sachant que ming >7 | |z; — 7|

donne 7" = med z; pour les nombres réels z;.
1

Cet estimateur peut encore se généraliser facilement a un M-estimateur,
donné par mr_irn > p(l|xi — T]), ot p est une fonction définie positive.

Un estimateur robuste invariant par des transformations affines Rous-
seeuw [RL87| a introduit un estimateur ayant le seuil de rupture maximal, défini
comme :

T (X) = centre de ellipse de volume minimal contenant au moins  points de X.

oil h peut étre pris comme [Z] 4+ 1. Il est appelé ellipse de volume minimal (MVE
en anglais). L’estimation de la matrice de covariance est donnée par I’ellipse elle-
meéme, multiplié par un facteur d’échelle convenable.
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L’invariance affine de cet estimateur suit du fait que 'image d’un ellipse par
une transformation affine x — Ax + b est encore un ellipse, avec le volume égal
a |detA| multiplie le volume original. |detA| étant constant, la dimension relative
de Dellipse ne change pas sous les transformations affines.

Il n’est pas pratique de considérer toutes les moitiés des données et de cal-
culer le volume de la plus petite ellipse autour d’elles. Comme pour ’estimateur
LMedS, pour implémenter cet estimateur, nous choisissons un ensemble de p+ 1
observations différentes, indexées par J = {iy,...,4,41}. Pour ce sous-ensemble,
nous déterminons la moyenne et la matrice de covariance correspondante par:

_ 1 1
J=— X; et C;=- Z(Xz - X_J)(Xz - X_J)ta
p+1ig Pies
ou Cj est réguliere si x;1,...,X;,4; sont dans une position générale. Par la dé-

finition de la médiane, I'ellipse contenant la moitié des données correspond a la
matrice m3Cy, ott m3 = med (x; — X3)'Cy'(x; — Xj). Il suffit de voir que la
1

moitié de x; vérifient (x; — X3)"(m3Cy) 1(x; — X3) = (xi_X_J)tSnJ:(xi_X_J) <1.
J
Le volume d’ellipse est proportionnel a :
\/det(m?]CJ) = \/det(CJ)mg. (3.9)

Nous répétons ce processus pour plusieurs J, et nous prenons le J qui donne
la valeur minimale dans 1’équation (3.9).

Puis nous calculons:

T(X)=X5 et CX)=(x05) mCs

ol Xf,,oﬁ est la médiane de la distribution chi-deux de degré de liberté p.

L’estimateur MVE peut étre utilisé comme une solution initiale suivie d'un pas
d’amélioration. Comme pour le cas de I'estimation aux moindres carrés pondérés,
nous donnons un poids a chaque observation par la regle:

oy — { 1 si(x— T(X)'C(X) ' (x; - T(X)) < ¢

(0 sinon

ou ¢ peut prendre la valeur X12,70_975, qui signifie qu’on rejette une donnée quand
on a 97.5% de confiance qu’elle soit aberrante.

Puis nous pouvons employer ’estimateur de la moyenne repondérée :
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iz wi(xi — Ti(X))(xi — T, (X))’

n
i=1 Wi — 1

n
i=1 WiX;

Tl(X) = et Cl(X) =

n )
i=1 Wi

qui signifie simplement que le calcul classique se fait sur les observations dont le
poids est égal a 1.

3.2.3 Corrélation partielle basée sur la localisation ro-
buste

Nous commencons par la discussion de la relation entre la corrélation et la
localisation, puis nous en déduisons la procédure de la corrélation partielle, a la
fin, nous introduisons deux contraintes : la contrainte des points principauz (page
91) et la contrainte de la fenétre principale (page 91), qui peuvent s’employer
dans ’appariement de deux images.

3.2.3.1 Analyse de corrélation et de localisation

Supposons que nous avons une liste de n points en dimension p: X = (x;),
ol X; = (X;1,...X;p), nous cherchons un estimateur T = T(X), tel que:

ou les €, = (e;;...€;,) sont des variables aléatoires vectorielles (de distribution
identique).

Le probleme de localisation est la recherche d’un tel estimateur. Sous 'hy-
pothese que les e; suivent une distribution identique, le coefficient de corrélation
entre e;; et e; ne dépendent que de j et k. Il peut se calculer a 'aide de la
matrice de covariance de e;, comme le rapport de la covariance entre e;; et ey
par la moyenne géométrique des variances de e;; et de ey.

3.2.3.2 Procédure de la corrélation partielle

Dans la présence d’occultation, la relation (3.10) n’est retenue que pour la
partie non occultée. Donc on doit calculer la mesure de corrélation seulement sur
cette partie.
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Nous proposons donc la procédure de la corrélation partielle:

i

. Estimer T de maniere robuste, et aussi la matrice de covariance C' associée.

Récupérer des informations robustes a partir de T obtenu.

. Trouver la partie occultée selon un test statistique.

Calculer la mesure de corrélation sur la partie non occultée.

Nous expliquons ces quatre étapes en détails par des exemples.

. On peut prendre T comme l'estimateur de la médiane des coordonnées

med x;;, med X;9,... med X;,), ou un estimateur plus sophistiqué comme
. . . P
1 1 1
celui de MVE.

Les informations robustes sont celles insensibles aux erreurs grossieres. Par
exemple, la médiane des (x; — T)'C~1(x; — T) est robuste, et la moyenne
des (x; — T)'C!(x; — T) ne lest pas.

Apres I'étape précédente, on estime la fonction de distribution d’erreurs et
décide si une erreur appartient a cette distribution selon un test statistique.

Exemple: dans l'estimateur MVE, (x; — T)!C~!(x; — T) est une variable
aléatoire de distribution chi-deux de degré p, si toute les e; sont gaussiennes
centrées, et si la valeur de cette expression dépasse un certain seuil ¢ (¢ =
X875 par exemple), la donnée x; est déclarée aberrante.

. La corrélation partielle peut se réaliser a l'aide de la corrélation pondérée

binaire. Par exemple, si I'on laisse w; = 1 (bon point) ou w; = 0 (mauvais
point), la corrélation partielle de ZNCC' peut s’exprimer sous la forme de
la corrélation pondérée comme suit :

EZ 1(551 Z)(yi g wi

wl—l

(zi—Z)?w; Zl L 47
l 1%71 ) wlfl

ZNCCy(X,Y) =

ou T (respectivement §) sont les moyennes pondérées de z; (respectivement y;),
de pondérations w;.

3.2.3.3 Les contraintes

Nous introduisons deux contraintes pour les appariements des points dans
deux images par la corrélation partielle basée sur ’estimateur MVE.
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La contrainte des points principaux Comme indiqué a la page 21, pour
avoir une confiance de @, il suffit que le nombre de tirage aléatoire soit supérieur
a ﬁlﬁ??)’ﬁ' Ici, p le nombre de parametres est 3, et € est le pourcentage d’erreur
aberrantes (e = 1 — w). Supposons que € = 0.5 sa valeur maximale autorisée, et
@ = 0.01, nous avons % = 34.48 donc le nombre de tirages est 35. Ce
qui indique que 'algorithme est assez cotiteux.

Dans nos expériences, nous divisons la petite fenétre 3 x 3 autour du pixel a
apparier en quatre parties, comme suit :

3
3lc|l
21211

Les chiffres dans ce tableau numérotent les régions différentes, et ¢ note le
pixel a apparier. Nous supposons que le point a apparier n’est pas occulté, et de
plus, au moins deux pixels d'une région ne sont pas occultés. C’est-a-dire: les
deux pixels numérotés 1 ou 2 ou 3 ou 4 ne sont pas occultés.

Cette contrainte, ressemblant a la contrainte du point principal dans la corré-
lation partielle par la régression partielle (équation (3.4) a la page 72), s’appelle
la contrainte des points principauz. Et les points autours du point C' s’appellent
les points principaux.

En employant cette contrainte, au lieu de faire 35 échantillonnages aléatoires,
nous prenons c avec ces quatre groupes de pixels pour les échantillonnages, et le
nombre de tirages se réduit a 4.

Les avantages de cette contrainte est 1) elle réduit le nombre de tirages et le
temps de calcul ; 2) elle incorpore le fait que beaucoup de points voisins au point
a apparier ne sont pas occultés. Son désavantage, est qu’elle rend 'estimation de
localisation dépend plus des points principaux.

La contrainte de la fenétre principale Similaire a la contrainte de la fenétre
principale dans la corrélation partielle basée sur la régression partielle (page 73),
nous observons que les points proches du point a apparier ont moins de chances
d’étre occultés. Et pour le calcul de m3, on peut prendre la médiane des

(x; — X3)'Cy'(x; — Xy)

dans une sous fenétre au lieu de le faire pour la fenétre entiere, comme dans la
corrélation partielle basée sur la régression partielle (page 73).

Cette contrainte est appelée la contrainte de la fenétre principale et la fenétre
associée est appelée la fenétre principale.
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Son avantage est l'accélération de vitesse. Son inconvénient est la forte dé-
pendance de la fenétre principale. Elle ne sera pas retenue dans la suite.

3.2.4 Application en vision et résultats expérimentaux

L’estimateur MVE a été déja utilisé dans la vision, sous la forme d’un al-
gorithme de classification. Par exemple, dans [JMBO91], il a été utilisé pour le
seuillage d’images, 1’analyse d’espace de Hough, et la segmentation d’images.

3.2.4.1 Application & P’estimation du coefficient de corrélation

Nous utilisons 'estimateur MVE pour déduire une fonction de corrélation
pour ’appariement.

Dans le cas d’appariement d’images, nous prenons x; = (Iy;, I5)*, ou Iy; (Iy;)

sont les intensités lumineuses du **™€ point de la premiere (deuxiéme) fenétre
O'2 0192

d’images respectivement. Soit C;(X) = ' 7% | lamatrice de covariance de
012 0'2

x;, estimée de I'estimateur MVE, nous estimons le coefficient de corrélation de I;

et I, comme 212,
o102

Nous appelons cette corrélation basée sur ’estimateur de localisation MVE,
la corrélation MVE.

Cette estimation est la généralisation du coefficient de corrélation classique si
C1(X) est remplacée par celle classique, qui est calculée comme :

n—1 _ _
E?:l(lil_ll)(li2_l2) E?:l (Ii2o—15)2

n—1 n—1

( Yo Tn—I)? Yo In—h)(Iiz—I) )

n

n
ou [} = :Tll” et I, = :Tllﬂ sont les moyennes des niveaux de gris de deux
fenétres. Ce coefficient de corrélation classique, appelée souvent ZNCC', est une
fonction de corrélation fréquemment employée en vision pour le probleme d’ap-
pariement.

Un exemple réel est montré dans la figure 3.12.

Dans la figure 3.12 sont affichés des couples de niveaux de gris des pixels appa-
riés dans deux images. Chaque couple est représenté par un point, et I’ensemble
de points représentant un couple de pixels appariés doivent se situer dans une
ellipse. Cette ellipse est similaire a ellipse d’incertitude de (I3, 5). Les points
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50 100 150 200

Fi1Gc. 3.12 — Localisation robuste par l'estimateur MVE de (I, 1), les points
dehors de l’ellipse représentent des couples de points non appariés.

non appariés sont en dehors d’elle.

3.2.4.2 Résultats expérimentaux

On a employé cette technique sur les paires d’images Benetton et World dans
les figures 3.5 et 3.6, respectivement. Les points de test utilisés sont les mémes
que dans 3.7 et 3.8. Des comparaisons sont faites avec la technique de ZNCC, car
cette technique peut étre vue comme la version robuste de ZNCC.

Dans les tableaux 3.7, 3.8, 3.11 3.9, 3.10, 3.12 sont montrés les résultats. Nous
pouvons aussi voir les tableau 3.1, 3.2, 3.3, 3.4, 3.5, 3.6 pour comparer avec les
autres méthodes.

MVE MVE
0——-1{1--2{2—--3|3—-— 0—-1|1--2|2—--3|3—-—-00
270 79 0 50 730 108 0 o6
ZNCC ZNCC
0——-1{1--2{2—--3|3—-— 0—-1|1--2|2—--3|3—-—-00
183 37 0 179 656 38 1 205

TAB. 3.7 — Le résultat de MVE pour le test TAB. 3.8 — Le résultat de MVE pour le test
du tableau 3.1. du tableau 3.2.

Les résultats des points généraux sont affichés dans les tables 3.11 et 3.12. Si-
milaire que la méthode rzssdp, il y a un conflit entre la similitude et la complétude
a résoudre (page 82).
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MVE

0— —1

1—-2

2- -3

3— —00

94

10

35

ZNCC

0——1

1—-2

P

3— —00

26

84

TAB. 3.9 —

premier test du tableau 3.3.

94

MVE

0— —1

1—-2

2- -3

3— —00

173

49

37

ZNCC

0— —1

1—-2

2- -3

3— —00

78

188

deuxieme test du tableau 3.4.

Le résultat de MVE pour le TAB. 3.10 — Le résultat de MVE pour le

MVE MVE
0—--1{1--2{2—--3|3——0c0 0—--1{1--2{2—--3|3——00
12378 | 2183 40 169 11102 | 2512 414 1697

ZNCC ZNCC
0—--1{1--2{2—--3|3——0c0 0—--1{1--2{2—--3|3——00
12771 | 1550 0 449 13216 | 1970 80 459

TAB. 3.11 — Le résultat de MVE pour le TAB. 3.12 — Le résultat de MVE pour le
test du tableau 3.6.

test du tableau 3.5.
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3.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté deux corrélations partielles qui écartent
la partie occultée. Ces deux méthodes, I'une basée sur la régression robuste,
I’autre sur la localisation robuste, fonctionnent bien pour les points proches de
contours d’occultation.

Plusieurs perspectives de ce travail sur la corrélation partielle peuvent étre
envisagées :

— L’intégration dans un processus de programmation dynamique pour l'ap-
pariement dense pour avoir plus d’appariements fiables proches de contours
d’occultation.

— Localisation précise de cibles partielles occultées en détectant 1'occultation
partielle.

— Application a la détection de la déformation perspective.

Dans ce chapitre, nous n’avons pas encore tenu compte de la précision de
I’appariement, ni la déformation perspective. Dans le chapitre suivant, nous allons
présenter une méthode précise et robuste pour 'appariement, qui tient en compte
de la déformation perspective par I’approximation d'une transformation affine.
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Chapitre 4

Corrélation précise

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous nous intéressons non seulement a la fiabilité de 1’ap-
pariement en stéréo vision mais aussi a sa précision. Cette précision a une impor-
tance décisive pour la qualité de la reconstruction tridimensionnelle.

Nous proposons une méthode linéaire, qui incorpore les informations des pixels
voisins. A partir de cette méthode, deux algorithmes seront présentés, 1'un rapide
et I’autre robuste.

L’algorithme rapide de s’applique a une paire d’images ou la déformation
entre les fenetres de deux images est négligeable. Une précision d’ordre 0, 05 pixel
pour les points d’intéréets et 0,06 pour les points généraux est obtenue avec cet
algorithme.

L’algorithme robuste est plus général et précis. L’algorithme proposé ici est
robuste car il élimine de faux appariements dans les initialisations en utilisant
I’estimation robuste de la transformation affine locale; il est plus général dans le
sens ou il est aussi applicable quand la déformation des fenétres entre les deux
images est grande ; il donne une précision d’ordre 0, 05 pixel quand la déformation
est petite, et 0.08 quand elle est grande.

Ce chapitre est organisé comme suit : apres cette introduction, nous allons dis-
cuter la théorie d’échantillonage du signal, puis de notre modele de corrélation.
Nous expliquons comment nous pouvons obtenir des informations sous pixelliques
a partir des coefficients de corrélation, comment nous fusionnons les décalages es-
timés en utilisant leurs incertitudes estimées ; ce qui constitue 1’algorithme rapide.
Quand la déformation des fenétres est non négligeable, nous proposons d’estimer
d’abord cette déformation a partir d’une carte de disparité dense, et ensuite d’es-
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timer le décalage local; cette procédure constitue I'algorithme robuste. Pour cet
algorithme, le qualificatif de robustesse s’applique a sa capacité d’éliminer de
faux appariements dans la carte de disparité initiale, en utilisant la statistique
robuste. Des expérimentations sur des images réelles valident 1’approche.

4.2 Le cas d’une translation pure: algorithme
rapide

Dans cette section, nous considérons le cas ol il y a principalement une trans-
lation pure entre les deux images a apparier. Cet algorithme est tres rapide et la
moyenne des erreurs est de I'ordre de 0,06 pixel.

Dans cette section, d’abord nous montrons qu'une translation de signal peut
etre approximée par une convolution, puis nous montrons que nous pouvons es-
timer la translation en estimant le masque de cette convolution. Dépendant de
la direction de convolution (de I'image 1 & 'image 2 ou de 'image 2 a I'image 1)
qu’on choisit, nous pouvons avoir deux estimations de translation. Pour fusion-
ner ces deux estimations, nous estimons aussi leurs incertitudes. Ala fin, nous
montrons une étape de raffinement. Des expérimentations valident 'approche.

4.2.1 Echantillonnage de signal et décalage sous-pixellique

La translation de signal peut-étre modélisée en utilisant la convolution :

Soit ¢; la distribution Dirac centré au point ¢:

s =( 0 "7 [a=1

+o0 z=t"

alors pour une fonction f, son décalage peut étre exprimé comme :

Fx+1) = fx6_y(z) = / Fu)6_i(z — u)du.

0 sii#t

Dans le cas discret, quand le décalage est un entier, soit 6,(i) = { | sii—t

alors f(i+1) = X, F()6-1(i — J) =  *6_4(i).

Pour un décalage non entier, il n’y a pas de réponse exacte, a cause de la
perte de données pendant 1’échantillonnage. Néanmoins, nous pouvons supposer
la linéarité locale: f(i+¢€) ~ (1 —¢e)f(i) +ef(i+1) (0<e<1).
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Cette approximation linéaire peut étre exprimée par approximation de (1 —
€)0g + €6_1 vers 6_y, au regard de l'effet de convolution avec f.

Plus généralement, si nous avons b;, A;, tels que >;0; = 1, et f(x + \;) =
k(x+X;)+1 (k, 1 sont constants), alors nous avons >, b; f(x + ;) = f(z+X; Aib;),
c’est-a-dire, >, b;0_,, est une approximation de 6724 xb; pour une telle fonction

7.

Donc sous cette condition de régularité de signal, un décalage peut-étre ap-
proximativement modélisé par une convolution, et I’estimation du décalage de
signal peut étre remplacé par I’estimation de la fonction de convolution corres-
pondante.

4.2.2 Modélisation

Nous introduisons d’abord notre modele d’appariement précis de signal dans
le cas unidimensionnel, et puis nous 1’étendons dans le cas bidimensionnel.

4.2.2.1 Translation sous-pixellique par convolution : cas unidimension-
nel

Supposons que nous avons deux signaux discrets f; et fo, échantillonnés des
signaux F) et Fy. F} et F; sont définis sur 'ensemble réel IR, f; et f, sont définis
sur des valeurs entieres.

Le probleme d’appariement est modélisé comme :
Etant données f1 et fa, cherchert € IR, tel que:
Fi(z) ~ Fy(x +t) = Fy % 6_y.

Ici, ~ signifie que les deux signaux sont égaux modulo des transformations
telles qu’'une transformation affine plus un bruit. Pour nous, nous considérons
que: Fy(x) = SFi(z +t) + O 4+ € (S: scale; O offset). Dans ce chapitre, nous
sommes intéressés a l’appariement précis. Nous supposons qu'un appariement
initial est donné ; sans perte de généralité, nous pouvons supposer que t € [—1, 1].

Ne connaissant que f; et fs, nous sommes amenés a chercher t € [—1, 1], tel
que f1 ~ fyx6_;. Comme f; et fy sont seulement définies sur des valeurs entieres,
donc, au lieu de ¢_;, nous utilisons I’hypothese de I’approximation linéaire discrete
dans la section 4.2.1. Nous cherchons une combinaisons linéaire de 6_1, 0y et 01 :
bl(S,l + bg(Sg —|—b,161 (b1 —|—b0 + bfl = 1), telle que f1 ~ fg * (b16,1 —|—b060 + b,lél). Et
une fois que les b; (i = —1,0, 1) sont trouvés, nous approximons by 6_+bgdg+b_161
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par 0, ,—p,, et le décalage estimé est alors b; — b_;.

Prenons un exemple, si nous avons deux signaux suivants:

h f

50 50 75 100 100 50 50 50 100 100

alors nous pouvons obtenir by = by = 0.5,b_; = 0, le décalage est estimé d’etre
b1 - b,1 = 05

Dans le probleme d’appariement du signal, 1’effet d’échelle et de translation
des intensités lumineuses sont aussi souvent considérés. Donc nous sommes ame-
nés a estimer aq, ag et a_1, tels que

fi=fox(a1601 + apbo +a 161) + O + e (4.1)

a;

Ez=—1 @i

En posant b; = (1 = —1,0,1), le décalage est estimé comme étant

by —b_y.

4.2.2.2 Translation sous pixellique par convolution: cas bidimension-
nel

Dans le cas bidimensionnel, nous modélisons le probleme de I'estimation du
décalage comme suit :

L(X)= ) axl(X +K)+ O +ex. (4.2)

KeN

Les deux signaux des niveaux de gris dans deux fenétres rectangulaires d’images
sont notés I; et I, respectivement, X parcourt une certaine fenétre choisie, c’est-
a~dire X € {(z,9)|s — Siten < T < S+ Spenyt — tien < Yy < t + tien} = Wi la
fenétre a apparier, N un voisinage d’origine (par exemple N = {(7, j)||i| + |7] <
1} = {(0,0),(0,1),(1,0),(0,—1),(=1,0)}). (ax)ken (matrice des coefficients de
corrélation) représente effet du décalage et comme nous verrons plus tard, Peffet
d’échelle de niveaux de gris, et O représente une translation de niveau de gris, €
est supposé d’étre bruit blanc.

A partir de deux signaux I et I, ax et O peuvent étre estimés en minimisant
la moyenne des carrés des résidus.

Et I'écart-type de ex est estimé par
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oo | 3 W) = Srenaxhb(X +dX + K) - O)F "
Xew (281en + 1) (2ten, + 1)
Nous pouvons aussi établir:
L(X)= Y ay[(X+K)+ 0O +éy. (4.4)

KeN

Maintenant, nous discutons comment nous pouvons récupérer les informations
sous-pixelliques a partir des coefficients de corrélation.

Dans ’équation (4.2), nous notons Y gcyax = S # 0. S &~ 1 si les deux
caméras ne se different pas trop, car S représente 'effet d’échelle, qui vient de la

différence des sensibilités des caméras. “ = bg, by représente l'effet du décalage,

dont la somme )z b est 1, nous avons:

KeN

Sous ’hypothese de la linéarité locale de niveaux de gris d’images, nous pou-
vons avoir :

Donc nous obtenons la disparité sous-pixellique Y xen b K.
Aussi a partir de I’équation (4.4), nous avons:

LX)~ ST(X+ 3 beK) + 0 +éy.

KeN

ou S’ et b sont définis de facon similaire; la disparité sous-pixellique est estimée
comme — Y ey U K.

4.2.3 Prendre en compte les incertitudes des décalages
estimés

Dans cette section, nous discutons les incertitudes de deux décalages de I'équa-
tion (4.2) et I’équation (4.4). Et puis, nous pouvons les fusionner pour améliorer
le résultat.
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Soient, les deux décalages dX; et dX,, avec respectivement les matrices de
covariance d’estimation de C; et Cy. Alors nous les fusionnons comme suit :

(Cy Y4+ 0y YO X, 4 Cy tdXy).

Cette fusion est optimale si la distribution d’erreurs est gaussienne et pour
n’importe quelle distribution, elle est optimale parmi toutes les combinaisons
linéaires de dX; et dX, au sens des moindres carrés [Aya90].

L’estimation symétrique obtenue a partir de deux estimations de décalage
Y ren b K et Y gy U K suivies de cette fusion, est appelé l'algorithme rapide.
Elle ne prend pas en compte l'effet de la déformation des fenétres dans ’apparie-
ment.

Donc, nous somme amenés a estimer C; et Cy. D’abord, nous introduisons
des notations et puis nous discutons le calcul de la matrice de covariance dans le
cas de quatre-voisinage et huit-voisinage, respectivement.

4.2.3.1 Des notations

Considérons 1'équation (4.2). Soit A le vecteur colonne de tous les {ak }ken
et I5(X) celui des {I5(X + K)}ken, alors:

Rx) = @00 (5 ) +ex

Soit II; le vecteur de colonne de {I1(X)}xew, Iy celui de {(I2(X),1)}xew,
A , . , .
et T = o/ Nous devons résoudre le systeme d’équations Iy = I,T, sous
I’hypothese que ex sont indépendants et identiquement distribués. Nous résolvons
ce systeme en minimisant la moyenne des erreurs au carré et nous obtenons
T = (I," I,)~"I," I,. Notons L = (I, II,)~'I," = II,™, le pseudo inverse de I,
alors T'= LII,. Supposons que II; est gaussien, alors T et A le sont aussi.

Supposons que la dimension de W (la fenétre que X parcourt) soit m, et la
dimension de N soit n; I, est de dimension m X (n + 1), et L est une matrice
Ly

Ly,
de dimension (n 4 1) x m, écrite comme L = ) , ot L est un vecteur de

Ln+1
ligne en dimension m. Notons la matrice de covariance de dX = (dz,dy) comme

( var(dz)  cov(dw, dy) )

cov(dz,dy)  wvar(dy)



CHAPITRE 4. CORRELATION PRECISE 103

4.2.3.2 Cas de quatre-voisinage

Dans le cas de quatre-voisinage, nous utilisons

- N= {(_17 0)7 (07 _1)7 (07 0)7 (07 1)7 (17 0)}7
- A= (a(_1,0), a(0,~1), @(0,0); 4(0,1)5 a(l,o))

— et I)(X) = (L(z — 1,y), Liz,y — 1), L(z,y), L(z,y + 1), Lz + 1,y)),

comme montrés dans la figure 4.1.

Ay | Az | Ay

X

Fi1G. 4.1 — Vecteur A dans le cas de quatre voisinage.

Le décalage sous-pixellique que nous obtenons est

1
(d!L’, dy) = g(a(,lyo)(—l, 0) + a(o,,l) (0, —].) + af(O,U) (0, 0) + af(O,l) (0, ].) + Gj(l,g)(l, 0))

— a(170) — a(—l,(]) a(O,l) — a’(O,—l)
1

= g((L5 — Ll)][h (L4 - LQ)EI)

ou S = ZKENGK'

Négligeons le changement de S, nous estimons la variance de dX comme:

1 1
E(L5 — Ll)ﬂ—l) ~ ?<L5 — Ll)var(ﬂl)(L5 — LI)T.

var(dz) = var(
Supposons que le bruit d’image est gaussien centré et indépendant de distri-
bution identique d’écart-type o, nous avons var(I) = 0*Lnxm, OU Iy est la

matrice identique de dimension m x m et o est estimé de I’équation (4.3). Enfin
nous obtenons var(dx) = % (Ls — Li)(Ls — L1)".

De fagon similaire, nous avons var(dy) = g—i(L4—L2)(L4—L2)T et cov(dx, dy) =
&(La — Lo)(Ls — Ln)".
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4.2.3.3 Cas de huit voisinage

Dans le cas de huit voisinage, nous utilisons

- N= {(_lv _l)v (_lv 0)7 (_17 1)? (07 _1)7 (07 0)7 (0, 1)7 (1, —1), (17 0)7 (17 1)}7
o A = ((I(_l,_l), CL(_I,O), a/(_lvl)’ CL(O’_I), a(070)7 a’(O,l)a CL(I’_I), a(170)7 a/(lal))

— et
(X)) = (Lr—1y—1), L(zx—1,y), L(x—1,y+1),
Ig(l',y— 1)7 IQ(xay)a [2(x7y+1)7
L(x+1,y—1), L(zx+1,y), L(zx+1,y+1)),

comme montrés dans la figure 4.2.

Fi1Gc. 4.2 — Vecteur A dans le cas de huit voisinage.

Le décalage sous-pixellique que nous obtenons est :

Ez:;2171 a(i,j)(iaj)

dr,dy) =
(dz, dy) 3
_ (E}:_l () = O(-15) Lo 1 g1 — A1),
S ’ S
1
- g(([f/ + Lg + Lg - L1 - L2 - Lg)ﬂl, (Lg + L6 + Lg - L1 - L4 - L7)][1)

De méme comme dans la section 4.2.3.2, nous estimons la variance de décalage
comme::

2

var(dz) = %(m 4+ Lg+Lo— Ly — Ly — L3)(Ly + Lg + Lo — Ly — Ly — L3)",
2
var(dy) = %(L3 4 Lo+ Ly— L1 — Ly — Li)(Ly + Lg + Lo — Ly — Ly — L7)7,
et
2
cov(dw,dy) = = (Ly + Ly + Ly — Ly — Ly — Ly)(Ls + Lg + Ly — L1 — Ly — Ly)".

=
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4.2.3.4 Explication de I’estimation de la matrice de covariance

Donnons des explications des estimations mentionnées ci-dessus. Reprenons
les notations a la page 102. I, est une matrice contenant des informations des
textures de I, appelée la matrice de tezture de I, et L est son pseudo inverse.
Nous trouvons que var(dX), var(dY) et cov(dX,dY’) dépendent de I’écart-type
du bruit o et la texture de I,. Plus précisément, plus o est petit, plus I est
texturée, plus var(dX) et var(dY’) sont petits, qui est concorde a l'intuition.

La matrice I, est une mesure de degré de texture de la fenétre Io(X)xew,
elle doit etre étudiée plus en détail.

4.2.3.5 Résumé

Dans les sections précédentes, nous avons discuté ’estimation d’incertitudes
de décalages locaux dans le cas de 4-voisinage et 8-voisinage pour l'algorithme
rapide. Nous allons discuter les liens entre notre modele et d’autres modeles
comme celui de Forstner [For82], celui d’Ackermann [Ack84] et celui de Gruen
[Gru85]. Nous allons introduire une étape de raffinement pour cet algorithme, ou
I’estimation peut étre naturellement étendue comme elle est dans 1’algorithme
robuste présenté dans la section 4.3. L’algorithme rapide avec cette étape sera
appelé 4nei2 et 8nei2 dans le cas du quatre-voisinage et huit-voisinage, respecti-
vement, et l'algorithme sans cette étape sera appelé 4nei et 8nei dans ces deux
cas respectivement.

4.2.4 Liens avec d’autres modeles

Nous discutons les liens entre notre modele et autres modeles. Comme une
analyse théorique, nous nous limitons au cas unidimensionnel, le cas bidimen-
sionnel peut étre traité de maniere similaire.

Reprenons le modeéle unidimensionnel exprimé par I’équation (4.1). Si nous
supposons qu’il n’y a pas d’effet d’échelle et de translation, nous obtenons:

f1 = fQ * (a15_1 + (1 —ar — a_1)50 + a_151) + €,

c’est-a-dire:

Jfi=aifox (6_1 — 60) +a_1fy x (61 — o) + fo + .

Si nous prenons fo(x +1) — fo(x) = (fo*x (61 — o)) (x) et fo(x) — folx —1)
(f2 * (60 — 61))(x) comme deux approximations de Fj(x), nous obtenons fi(z) ~
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fa(x) 4+ (a1 —a—y1) Fy(x). C’est le modele de Forstner expliqué dans [For82]. Donc,
notre modele peut étre traité comme une généralisation de celui de Forstner.

Il y a aussi d’autres modeles plus généraux comme celui d’Ackermann [Ack84]
et celui de Gruen [Gru85|. Ces deux modeles considerent la déformation des
fenétres entre les deux images, comme Brand [Bra95].

Plus précisément, Ackermann considere que les niveaux de gris de deux fe-
nétres d’images suivent une relation affine, et Gruen considere qu’elles suivent
simplement une relation translationelle :

— Ackermann: fi(z) =r + hfs(ax +b),

— Gruen: fi(z) =7+ fa(ax + ).

Les deux méthodes fonctionnent seulement apres beaucoup d’itérations. Elles
ne donnent pas un résultat précis apres la premiere itération. En effet, pour im-
plémenter les modeles, la fonction fy(ax + b) est approximée par fi(z) + (a —
D fy(z) +bfy(z). Cette approximation est bonne seulement quand b et (a — 1)z
sont tous petits. Si nous avons un appariement initial assez bon, b est normale-
ment petit, mais (@ — 1)x n’est pas sur d’étre petit.

Cette analyse montre que la déformation des fenétres ne peut pas étre tres
bien approximée seulement selon la relation des niveaux de gris.

Notre modele, comme une généralisation de celui de Forstner peut etre vu
comme un modele direct «maximal», dans le sens qu’il est le modele le plus
général qui peut fournir un résultat direct sans itération. Dans ce modele, la
transformation des fenétres est négligée, il n’est donc applicable que pour le cas
translationel. Pour le cas des transformations affines, nous proposons la méthode
robuste présentée dans la section 4.3.

4.2.5 Comment raffiner la premiere estimation?

Le décalage peut étre raffiné apres sa premiere estimation. Cette réestima-
tion est accomplie en imposant des coefficients a eétre zéro, selon la premiere
estimation. Comme dans le cas unidimensionnel, 6 . peut-étre approximée par
(1—€)ép+€b6 1, au lieu d’étre approximée par by6_1 + (1 —2by —€)dg + (by +€)6_1.

Dans le cas bidimensionnel, par exemple, si la premiere estimation de la dispa-
rité sous-pixellique est placée dans le premier quadrant. Notons I = {(z, y)|z,y >
0} et I' = {(z,y)|(x,y) < 0}, alors nous pouvons imposer que ax = 0 pour tous
les K ¢ I' dans I"équation (4.4) et ax = 0 pour tous les K ¢ I dans I'équa-
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tion (4.2), puis résolvons le systeme d’équations linéaires simplifié, avec plus de
redondances et stabilités.

Les autres cas peuvent éetre traités similairement. Nous appelons cette mé-
thode raffinée 4nei2 et 8nei2, respectivement. L’estimation d’incertitude peut-étre
obtenue comme dans la premiere étape.

Les résultats expérimentaux montrent que 8nei2 est un peu meilleur que 8nes
mais 4nei2 n’est pas meilleur que 4nes, voir les tableaux C.1, C.2, C.3, C.4, C.5,
C.6 pour la comparaison.

En absence d’explication de ce phénomene, nous pensons que ces améliorations
légeres ne sont pas significatives et qu’elles ne méritent pas d’étre retenues.

4.2.6 Quelques problemes d’implémentation

Les processus principaux dans cet algorithme sont le calcul du pseudo in-
verse d’une matrice, et ’estimation des niveaux de gris des pixels de coordonnées
flottantes. Leurs implémentations sont discutées ici.

Le calcul du pseudo inverse d'une matrice A peut se faire par la décomposi-
tion LU ou Cholesky de AT A, ou par la décomposition QR ou SV D de A. La
décomposition LU de AT A n’est pas stable, la décomposition QR de A est moins
stable que la décomposition SV D, la décomposition Cholesky de AT A donne le
meéme résultat que la décomposition SV D de A, mais plus rapide. En conclusion,
la technique par la décomposition de Cholesky de AT A est utilisée.

Pour estimer les intensités lumineuses d’un pixel de coordonnées flottantes,
nous utilisons l'interpolation bilinéaire car i) elle est simple; ii) elle est assez
précise; iii) elle concorde avec notre hypothese de régularité locale.

4.2.7 Résultats expérimentaux

Nous avons testé cet algorithme sur une paire d’images. Nous utilisons une
scéne planaire car seulement dans ce cas, une homographie entre les deux images
peut etre établie. Cette homographie est estimée a partir des cibles appariés
[Bra95]. La contrainte épipolaire et la contrainte de région d’intéréts sont aussi
utilisées dans l'initialisation pour accélérer le processus et diminuer ’ambiguité
[AG92]. La validation est effectuée sur les points d’intérét et aussi sur des points
généraux aléatoirement choisis.

Dans chaque expérimentation, I'initialisation est obtenue par la méthode ZNC'C
[AG92]. Les deux raffinements sont faits par la méthode décrite dans la sec-
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tion 4.2.2 et la section 4.2.3 en utilisant I'hypothese de quatre-voisinage et huit-
voisinage. Les résultats sans (4nei et 8nei) et avec (4nei2 et 8nei2) le raffinement
sont montrés.

L’erreur de ’appariement d’un pixel est définie comme la distance euclidienne
entre le pixel trouvé et celui calculé par I’homographie précise. Le terme o, re-
présente le pourcentage de faux appariements, ot un faux appariement signifie
un appariement ayant une erreur supérieure a un pixel. Pour les bons appa-

riements, nous montrons la moyenne des erreurs (m;) et la racine carrée de

n
, el e;
la moyenne des erreurs au carré (msy). Plus formellement, m; = 2iz @lioay(en)
’ Y Lop(es)
ieme

Toe2q] e; N . . .
Zzﬁl 11[ [0’]1(12_)), ou e; est 'erreur de ¢ point choisi dans le test et 1 est
i=1 ~[0,1 1

la fonction d’indicatrice'. Nous avons choisi des fenétres de dimension de 7 x 7 &
19 x 19.

mo =

Le déplacement entre les deux images images est essentiellement une transla-
tion, avec des effets de rotations et d’échelles négligeables. Cette paire d’images
est appelée bolino et est affichée dans la figure 4.3. Les points sont affichés dans
la figure 4.4, représentés par des croix.

(image gauche, Bolinol) (image droite, Bolino2)

Fi1G. 4.3 — La paire dimages Bolinol et Bolino?2.

Les résultats sont affichés dans les tableaux C.1 et C.2. Le tableau C.1 résume

1.1A(m)={(1) zgi.
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(Les points d’intérét) (Des points généraux)

F1G. 4.4 — Les points d’'intérét et des points généraux choisis dans l'image gauche
Bolino de la figure 4.3.
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les résultats pour les points d’intéréts; et le tableau C.2 résume ceux pour des
points points généraux.

Nous voyons qu’avec notre méthode, nous pouvons obtenir des résultats expé-
rimentaux d’une précision d’ordre 0,07 pixel pour les points d’intérét et d’ordre
0, 08 pixel pour les points généraux. Les faux appariements sont exceptionnels.

Ces résultats pourront etre encore améliorés si nous appliquons le post-traitement
présenté dans la section 4.4. Et une précision d’ordre 0.05 sera obtenue.

Des tests sont aussi faits sur la paire d’images Bolino! (I'image a gauche dans
la figure 4.3) et bolino3 (figure 4.5), ou le changement des niveaux de gris est plus
grand.

(image gauche, Bolinol) (image droite, Bolino3)

Fi1Gc. 4.5 — Image Bolinol et Bolino3

Bolino3 est pris au méme point de vue de Bolino2 avec seulement un chan-
gement d’ouverture d’iris qui fait I'image plus sombre. Tests sont faits sur les
points d’intérét et des points généraux montrés dans la figure 4.4. Les résultats
sont montrés dans les tableaux C.3 et C.4 respectivement.

Les derniers résultats sont faits pour la paire d'image Bolinol (image gauche
dans la figure 4.3) et Bolino/ (figure 4.6) , avec un changement de niveaux de gris
encore plus grand. Les résultats pour les points affichés dans la figure 4.4 sont
montrés dans les tableaux C.5 et C.6 respectivement.

Nous voyons que les résultats sont peu influencés par le changement des ni-
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(image gauche, Bolinol) (image droite, BolinoJ)

F1G. 4.6 — Image Bolinol et Bolino4

veaux de gris, sauf pour le pourcentage des faux appariements qui vient de mau-
vaises initialisations.

La complexité du temps Pour une fenétre de dimensions 11 x 11, la vitesse
moyenne par point est a peu pres de 0,003s, 0,004s, 0,005s and 0, 007s, respec-
tivement pour 4nei, 4nei?, 8nei and 8nei2 sur Sun SPARC.

Malheureusement, cet algorithme n’est pratiquement applicable que pour les
paires d'images dont la transformation des fenétres est quasiment une translation
pure. Dans le cas contraire, la précision que nous obtenons dépasse i pixel, ce
qui n’est pas assez précis. Donc nous avons développé un algorithme robuste, qui
est aussi plus général est précis.

4.3 Le cas général: algorithme robuste

Dans la section précédente, nous avons développé un algorithme de corrélation
précise applicable au cas ou la déformation des fenétres est négligeable. Néan-
moins, dans les cas réels, il y a normalement une déformation des fenétres non
négligeable, comme a indiqué par Brand [Bra95], Ackermann [Ack84] et Gruen
[Gru85.
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Supposons que le monde est localement planaire et que la surface est a peu
pres parallele aux plans images, si la fenétre de corrélation est assez petite, la
projection parallele est une bonne approximation, et sous ces conditions, la cor-
respondance des fenétres dans deux images est approximativement affine.

Les anciennes méthodes dans [Bra95, Ack84, Ack84| sont itératives et tres
cotiteuses, qui dépendent de I'initialisation, et leur convergence n’est pas garantie
théoriquement.

Dans cette section, nous développons un algorithme d’appariement robuste et
précis, a partir d’une carte de disparité dense. La procédure est : étant donnée une
carte de correspondance dense de points (P, P,) de deux images I; et I, nous
cherchons A et t, tels que Py &~ AP, +t, (A, t) représente la transformation des
fenétres, puis nous somme amenés a estimer le décalage entre I;(P;) et I(AP;+t).
Cet algorithme, qui considere aussi la déformation des fenétres d’images, est
appelé [’algorithme robuste.

Dans cette section, d’abord nous estimons la déformation affine locale entre
deux fenétres d’'images a partir d'une carte de correspondance initiale? (section
4.3.1), puis nous estimons les décalages locaux (section 4.3.2) et les fusionnons
selon leurs incertitudes (section 4.3.3).

4.3.1 Obtenons la transformation affine entre les points
bidimensionnels correspondants

Supposons que nous avons une correspondance initiale dense entre pixels de
deux images d’une méme scene. Sous I’hypothese que la correspondance est loca-
lement affine [Bra95], nous estimons cette transformation et raffinons la corres-
pondance initiale.

Soient les deux ensembles de points bidimensionnels P; et P/ (i =1...n), ou

t
P, = (x3,9:)" et P! = (2, 4})". Nous cherchons A = ( @ ) et t = ( v ) :
a1 22

tels que: P; Al pr

2

C’est-a-dire,

anT; + a1y +t, =
ao1T; + axy; +t, = y;

ou

2. Cette carte de correspondance peut étre obtenue par des méthodes globales d’appariement,
comme la programmation dynamique (section 2.2).
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zi ¥y 0 0 1 0 an | [ =
0 01‘1 yZO]- 929 - yzl

pourt=1...n.

Les méthodes employées doivent étre robustes a cause des faux appariements
éventuels. Nous introduisons deux méthodes: LMedS (page 24) et RanSaC (page
19). Ces deux méthodes trouvent une transformation affine initiale de maniere
robuste, détectent les faux appariements en comparant avec cette transformation
et emploient une minimisation de moindres carrés sur les bonnes données pour
obtenir la transformation affine finale.

4.3.1.1 LMedS

La méthode LMedS est réalisée par échantillonnage aléatoire [RL87]. Choi-
sissons trois P; parmi tous les points: P;, P, P;3, nous estimons A et ¢ en
résolvant :

!/

iy Yy 0 0 1 0 a1 IL'Z-1
0 0 Ty Yiy 01 19 y;l
Liy Yy 0 0 10 a921 _ IL‘;Z
0 0 =, v, 01 G99 Yi,
Ti, Yy, 0 0 1 0 te 5,
0 0 & y 01 by Yiy

Apres avoir obtenu les ay,, k,l = 1,2, et t,,t,, 'erreur pour le couple (P;, PJ')

est définie comme e; = \/(xg — 11T — Q12Y; — ty)? + (y§ — a1 Tj — axny; — t,)?,
et nous choisissons les a;; et ¢ qui minimisent la médiane des e? entre suffisamment

d’essais. Notons la médiane la plus petite m: m = min med e?.
J

Le couple (P}, PJ') est considéré comme un faux appariement si et seulement
si e > 1.4826 x 2.5(1 + ;%)y/m (page 25 et 71).

Nous sommes donc amenés au probleme de la minimisation de

> WillP; = AP — ]
=1
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avec W; € {0,1}, W; =1 si et seulement si P; et P! s’apparient.

Z?:l W;(P!—AP;) E?ﬂ W; P! —

C’est facile d’obtenir t = n . Notons P = &ttt et P =
N Ei:l Wi Ei:l Wi

=L VZ;%, les moyennes pondérées de P et P'. Nous avons alors t = P’ — AP.
i=1 z

Pl —P'— AP+ AP||".

Nous avons donc a minimiser . | W;

Notons Q; = P, — P,Q' = P! — P, nous sommes donc amenés & minimiser
2 . A~ s 1e 2 vy . . .
P WiQE — AQ;l|”, qui peut étre réalisé en utilisant 'estimation des moindres
carrés.

Apres avoir obtenu les ag,; (k,I = 1,2), nous pouvons calculer ¢ comme ¢ =
Yor Wi(Pl—AP;)
E?:l Wi ’

Il nous reste a déterminer la taille de I’échantillonnage aléatoire. Notons ¢
le taux de données correctes, p le nombre de parametres a estimer et m est le
nombre d’échantillonnages. la probabilité que tous les m p-uplets différents choisis
contiennent au moins une erreur grossiere est p = (1 —€?)™. si g est la probabilité
d’erreur, alors p < ¢ donne la relation pour le nombre d’échantillonnages: (1 —
)" < q, cest-a-dire m > %9 pour ¢ = 0.01, p = 3 et e > 0,5, si on a

log(1—eP) "
m > 10;(()13‘00;3), alors m > El(olgi—p) pour tous les € > 0,5. dans notre expérience,
)

nous choisissons m = 35.

4.3.1.2 RanSaC

Bien que la méthode LMedS soit tres robuste pour I'estimation de la défor-
mation affine, elle est assez cotliteuse en temps de calcul. Une méthode similaire
est celle de RanSaC. Cette méthode a été présentée dans la section 1.2.2.

Le nombre nécessaire d’échantillonnages pour avoir une probabilité d’erreur
assez petite est choisie d’étre 35, comme la méthode de LMedS, bien que ’espé-
rance du nombre d’échantillonnages puisse aussi étre utilisée [FB81]. La tolérance
d’erreur est choisie d’étre 1,0, en considérant que l'initialisation doit étre de pré-
cision pixellique. Si on note ¢ la dimension minimale de I’ensemble de consensus
acceptable, y la probabilité qu'une donnée est dans la tolérance d’erreur d’un
modele incorrect, nous espérons que la probabilité d’erreur y'~? soit petite. Sup-
posons y < 0.5, alors t — p > 7 implique que y'™? < 1%. Dans notre expérience,
nous avons choisi pour p 4+ 7 = 10 pour ¢.

Apres avoir trouvé I’ensemble de bons points, le processus de raffinement est
réalisé de la méme maniere que LMedS.

Si on fait toujours le nombre maximal d’échantillonnages (sauf si 'on trouve
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un bon modele pour tous les points), on obtient alors une technique de RanSaC
modifiée, qui est équivalente a choisir le cardinal de I’ensemble de données comme
la valeur de t. Elle est plus robuste que la méthode avec £ = 10, mais plus lente.
Cette méthode est appelée «RanSaC2».

4.3.2 Calculons le décalage sous pixellique

Une fois que nous avons trouvé la transformation affine (A,¢) entre deux
fenétres d’images, nous pouvons projeter les points P; vers P!, c’est-a-dire, rem-
placer P’ par AP +t, appelé 'appariement corrigé. Via cette étape de correction,
les appariements qui ne sont pas cohérents a son voisinage (au sens d’affinité
locale) sont corrigés (si la plupart de points dans son voisinage ont de bons ap-
pariements), qui rend cet algorithme robuste aux faux appariements initiaux.

Considérons deux ensembles de points bidimensionnels correspondants, P, (i, j)
et Py(i,7), avec une relation affine entre eux: P(i,j) = APy(4,j) + . Soient I;
et _[2 deux images, et Ml(l,]) = Il(Pl(’L,])), Mg = IQ(PQ(Z,]))

Soient Siep, et te, les dimensions deux fenétres a apparier (page 100), c’est a
dire pour s — Sien < © < S+ Sien, t — tien < J < t + tien, nous avons la relation
M, (i, 5) = Xppen argM2(i + k, j + 1) + C + ¢, alors nous avons:

I(Pi(i,7) = M(i,j) = Xgienarido(Po(i+k,j+1))+0+¢
= SYwpen bealo(Po(i+k,j+1))+0 +¢
SIQ(E(k,l)eN b(k,l)PQ(i + kaj + l)) +0 + &

%

o N est un voisinage d’origine, quatre-voisinage ou huit, et S = 3>, e . 1-

En reprenant la méme formulation que dans la section 4.2.2, nous estimons le
décalage sous-pixellique comme

> by (Pa(i+k, 5+ 1) — Py(i, j)).
(k)EN

Il ne dépend pas de (i,7) si Py est une fonction affine de 7,j (normalement
Py(i,7) = (i, ) est affine).

Nous pouvons aussi supposer que My(i,j) = X pen @ Mi(i 4k, j+1) +
O' + ¢, et nous obtenons M(i, ) ~ S' I\ (g nen b, Pili +k,j+1) + 0" +¢€.

Le décalage sous-pixellique que nous obtenons est :
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S b (—Pi(i+k,j+1)+ Pi(i, ).
(k1) eN

Pour fusionner ces deux estimations, nous avons besoin d’estimer leurs incer-
titudes, qui est expliqué dans la section suivante.

4.3.3 Estimation de I’incertitude de décalage sous-pixellique

Dans cette section, A prend le sens dans section 4.2.3.1, les P;[7] sont les points
autour du centre de la premiere fenétre, ordonnés comme montrés dans figure 4.1
et 4.2. P,[i] est 'appariement corrigé de P;[i] par la transformation affine locale
estimée.

Considérons deux cas: le quatre voisinage et le huit voisinage respectivement.

. . o Soi, AliPafi]
Dans le cas du quatre voisinage, le décalage est estimé comme &==o——— =

Pyfi] 4 Ty AP
Sachant (é) = T = I,'I, = LI, nous avons Ali] = L;II;, alors la
covariance entre A[i] et A[j] est L;LTo?, ot var(M) = o*I.
Notons Py[i| = P[i] — Py[3], alors U'incertitude est estimée comme:

0.2

1,j#3

Dans le cas du huit voisinage, le décalage est estimé comme :

Yoy Ali|Poli] Al](P,[i] — P[5])
=== B5]+) 5 .

i#5
Notons Py[i| = P[i] — Py[5], alors I'incertitude est estimée comme:

2
O— , . I .
52 Z PQ[Z]PQ[J]TLZLJT-

i,j#5
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4.3.4 Résultats expérimentaux

Nous avons fait des tests sur une paire d’images d’une scene qui s’appelle New
(figure 4.7). Il y a un effet d’échelle géométrique proche de 1: 0,9 entre les deux
images de cette paire. Nous présentons les résultats en utilisant LMedS (section
4.3.1), les résultats avec RanSaC se trouvent dans dans l’appendice C.2.2.

(Image gauche, Newl) (Image droite, New?2)

Fi1c. 4.7 — La paire d’image sous un effet d’échelle 1 :0,9.

Les points choisis sont affichés dans la figure 4.8. Voir le tableau C.7 pour
les résultats obtenus pour les points d’intérét; et le tableau C.8 pour ceux des
points généraux. Nous voyons que pour une fenétre suffisamment grande, les faux
appariements sont éliminés et que la précision est tres bonne.

Maintenant regardons une paire d’images sous une rotation proche de 20 de-
grés, a part d'un effet d’échelle proche de 1 : 0,9 (figure 4.9). Pour les points
affichés dans la figure 4.8, le tableau affiche C.9 les résultats obtenus pour les
points d’intérét et le tableau C.10 donne ceux des points généraux. Méme dans
ce cas, il n’y a pas de faux appariements pour les points d’intérét et tres peu
pour ceux généraux, car la plupart d’eux sont éliminés a 1’aide de 1’estimation
robuste de la transformation des fenétres. La précision sur les points d’intérét est
tres bonne, et est bonne méme pour les points généraux.
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(Les points d’intérét) (Des points généraux aléatoirement choisis)

F1G. 4.8 — Les points d’intérét et des points générauz choisis dans ['image gauche
g

de la figure 4.7.
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(Image gauche, Newl) (Image droite, New3)

Fi1Gc. 4.9 — Paire dimage New sous une rotation proche de 20 degrés, a part d’un

effet d’échelle de 1 : 0, 9.
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Donnons les résultats sur une paire d’images (figure 4.10) ot il y a une grande
rotation (proche de 30 degrés) entre elles, & part d'un effet d’échelle proche de
1 :0,9. Pour les points affichés dans la figure 4.8, le tableau C.11 affiche les
résultats obtenus pour les points d’intérét et le tableau C.12 donne ceux des points
généraux. Dans ce cas assez général, il y a encore peu de faux appariements.

(Image gauche, Newl) (Image droite, New/)

Fi1Gc. 4.10 — Paire d’image New sous une rotation de 30 degrés, a part d’un effet
d’échelle de 1 :0,9.

Comme nous voyons, cette méthode est robuste face a la déformation des
fenétres, aux faux appariements, et la précision que nous obtenons est tres bonne,
alors que la corrélation classique est peu précise et contient de nombreuses erreurs
grossieres.

La complexité en temps Pour une fenétre de dimension 15 x 15, la vitesse
moyenne pour un point est a peu pres 0.025s, 0.035s, 0.029s and 0.041s, respec-
tivement pour les méthodes /nei, 4nei2, 8nei and Snei2.
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4.4 Post traitement: incorporant la géométrie
épipolaire

Dans les deux sections précédentes, nous avons présenté deux algorithmes, ot
la géométrie épipolaire n’a pas été incorporée. Une raison est que nous n’avons pas
une géométrie épipolaire précise avant d’avoir l'appariement précis. Dans cette
section, nous proposons d’incorporer la géométrie épipolaire dans le probleme
d’appariement précis.

D’abord, nous réestimons la géométrie épipolaire a partir des appariements
précis donnés par les méthodes présentées dans les deux sections précédentes,
puis pour chaque pixel dans la premiere image, nous calculons sa ligne épipolaire
selon la géométrie épipolaire réestimée et projetons son appariement (donné par
les méthodes dans les deux sections précédentes) sur cette ligne pour corriger les
erreurs perpendiculaires a cette ligne.

Notons que la géométrie épipolaire doit étre estimée a partir des appariements
précis pour obtenir une bonne précision. Nous expliquons un peu plus ces deux
étapes.

4.4.1 Réestimation de la géométrie épipolaire

Dans le cas de I'observation d’une scene rigide en trois dimensions, la géo-
métrie épipolaire peut étre réestimée selon des appariements précis. Le probleme
d’estimation de la géométrie épipolaire a partir des correspondances de points a
été étudié ces dernieres années [LF93, Fau93, ZDFL94, BM95a, Har95].

Ce probleme aussi modélisé comme ’estimation de la matrice fondamentale F’
peut étre résolue linéairement avec 1’algorithme de 8 points ou non linéairement.
Les algorithmes linéaires sont tres simples & implémenter et a utilisés, mais ils ont
deux désavantages principaux: comme la distance utilisée n’est pas normalisée.
Les algorithmes non linéaires regnent dans ce domaine et montrent des meilleures
propriétés par rapport aux ceux non linéaires. Considérant la possibilité de la
présence des faux appariements, les méthodes robustes comme les moindres carrés
médians sont utilisées pour remplacer celle des moindres carrés.

Nous utilisons une méthode composée de deux étapes: d’abord une méthode
robuste linéaire pour détecter les faux appariements et obtenir 1’estimation ini-
tiale, puis une méthode non linéaire utilisant les distances normalisées et la
contrainte rang(F') = 2 pour avoir le résultat final. Nous avons choisi la méthode
d’Hartley [Har95] comme celle linéaire et la méthode non linéaire de Boufama
[BM95a].
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La géométrie épipolaire réestimée a partir des appariements précis a une mé-
diane d’erreurs proche de 0.04 pixels, qui montre sa haute précision.

4.4.2 Projeter sur la ligne épipolaire

Apres avoir obtenu la géométrie épipolaire, la ligne épipolaire peut étre cal-
culée pour chaque point dans la premiere image, et son appariement dans la
deuxieme image est projetée sur cette ligne pour corriger ’erreur perpendiculaire
a la ligne épipolaire.

Les résultats expérimentaux affichés dans les tableaux de l'appendice C.3
montrent que ce post traitement tres simple comme un processus de «ajustement
et modification» est efficace et donne une amélioration de 0.02 pixels pour la
précision.

4.5 Validation via reconstruction tridimension-
nelle

Cette section met en ceuvre un exemple de la reconstruction tridimensionnelle
de points a partir des points bidimensionnels mis en correspondance.

Etant données deux images, il est possible de reconstruire les points tridimen-
sionnels a une transformation projective pres, avec aucune information a-priori.
Avec plus d’hypotheses, la reconstruction euclidienne devient possible. Elle est
définie a une transformation euclidienne pres, déterminée par une rotation et
une translation du repere de la reconstruction. La méthode la plus couramment
utilisée consiste a calibrer une téte stéréoscopique d'un robot suivi de la recons-
truction de la scéne dans le repere du robot [ZFD95]. D’autres méthodes sont
possibles, comme celle & partir d’une reconstruction projective [BWW94|. Mais
la reconstruction classique utilise un étalonnage de la caméra par la méthode de
Faugeras-Toscani [F'T87].

Une paire d’images a été prise dans le but d’évaluer quantitativement la pré-
cision de la reconstruction euclidienne que ’on obtient. Dans cette paire (figure
4.11), un objet est observé, qui possede une structure tridimensionnelle connue,
afin de pouvoir étre évalué. On appelle cette paire L, car 'objet dans les images
a la forme d’un L. Une texture a été plaquée contre cet objet afin d’extraire de
nombreux points d’intéréts (figure 4.12) dans les images et de faciliter la mise en
correspondance entre les deux images de cette paire.

Le nombre de points de la base est 8. Leurs coordonnées euclidiennes sont
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(Image gauche, L.) (Image droite, Ls.)

Fi1c. 4.11 — La paire d’images d’objet L.

F1c. 4.12 — Les points d’intérét dans L.
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connues afin de déduire la structure euclidienne de la scene. Les points sont le
centre des cibles circulaires rétro-réfléchissantes posées sur ’objet. Les mesures
de ces points dans I'espace euclidien ont été obtenues avec une regle. Cet objet
est observé dans un volume de taille 73 x 73 x 23 mm?. Sur cette scéne, les points
appartiennent a deux plans visibles parmi les trois plans d’objet. Les deux plans
sont horizontal et vertical avec les équations connues.

La paire stéréo est calibrée a partir des 8 points de base. Apres avoir obtenu
les deux matrices de projection, les points tridimensionnels sont obtenus a partir
des points bidimensionnels appariés via la méthode présentée dans [SQ95].

La méthode expérimentale proposée fournit une réponse qualitative permet-
tant d’apprécier I’amélioration par rapport a des mises en correspondances habi-
tuelles par corrélation classique. Pour I'apprécier de facon quantitative, nous pro-
cédons selon un processus standard : estimation de dispersion de données par rap-
port au plan qu’elles appartiennent en classe pour éviter des biais dis a quelques
erreurs grossieres.

Les points tridimensionnels construits sont affichés dans la figure 4.13, ou on
voit que la reconstruction est qualitativement correcte, et peu de points sont
errones.

[ == |

Fic. 4.13 — Les points tridimensionnels (représentés par des petits carrés)
construits a partir des points bidimensionnels appariés selon notre méthode, pro-
jetés dans un plan horizontal.
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Pour faire une analyse quantitative, nous calculons les deux distances de
chaque points aux deux plans d’objet et prenons le minimum d’entre ces deux
distances comme 'erreur. La médiane des erreurs est 0.28mm, le pourcentage des
erreurs supérieures a 1 est 12%. Parmi les erreurs inférieures 4 1mm, la moyenne
est 0.31mm, et la racine de la moyenne des carrés est 0.40mm. L’histogramme
des erreurs est suivant :

0——-1{1--2{2—-—-3|3——4|4—-5|5—-6
88% | 10.6% | 0.8% 0.2% 0.2% 0.2%

De ce tableau, nous voyons que 88% de points ont une erreur inférieure &
1mm, et 98.6% de points ont une erreur inférieure a 2mm.

Nous montrons le résultat de la reconstruction tridimensionnelle a partir des
points appariés selon la méthode classique. Les points tridimensionnels construits
sont affichés dans la figure 4.14, ou nous voyons qu'’il y a des points tres erronés.

L=
I |
CRES X Erre._E2

SRE ,

F1G. 4.14 — Les points tridimensionnels construits (représentés par des triangles)
a partir des points bidimensionnels appariés selon la méthode classique, projetés
dans un plan horizontal.

Son résultat quantitatif est suivant: la médiane des erreurs est 0.36mm, le
pourcentage des erreurs supérieures a 1 est 13.6%. Parmi les erreurs inférieures a 1,
la moyenne est 0.34, et la racine de la moyenne des carrés est 0.43. L’histogramme
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des erreurs est suivant :

0--1}1--2|2--3|3-—4|4-——-5|5—-—6|6——7|7——-8|8--9]9—--10|10—- -0

86.4% | 10.8% 0% 0% 0.40% | 0.0% | 0.40% | 0.0% 0.0% 0.0%

Nous voyons que le résultat a partir des appariements obtenus par la méthode
classique est un peu moins précis, et contient plus des erreurs aberrantes.

Nous avons seulement fait une expérimentation de la reconstruction tridi-
mensionnelle, plus d’expérimentations sont intéressantes a réaliser, contenant la
reconstruction par plusieurs vues.

4.6 Conclusion

En partant des corrélations classiques [For82, Ack84, Gru85], nous avons pro-
posé une méthode beaucoup plus rapide, et elle est robuste contre faux initiali-
sations et est adaptée aux grandes déformations des fenétres.

Quand il y a des faux appariements, comme pour la paire Newl, New3 New4,
les méthodes classiques fonctionnent seulement pour les points d’intérét, et donne
plus que 20% de faux appariements. Quand les initialisations sont encore pire
comme pour la paire Newl et New4, les corrélations classiques ne fonctionnent
plus du tout. Au contraire, notre méthode fonctionne jusqu’a pour la paire Newl
et New/, et donne des bons résultats.

Notre modele est un nouvel essai pour incorporer les informations des pixels
voisins dans la technique de corrélation en utilisant une masque de convolution.
Elle est directe, linéaire et il atteint une précision sous-pixellique. Deux algo-
rithmes sont présentés: un rapide et un robuste. Celui rapide considere seule-
ment le décalage local et atteint une précision de 0.06 pixel (0.05 pour les points
d’intérét) dans le cas de translation pure. Celui robuste prend en compte aussi
la déformation des fenétres entre les deux images et donne une précision de 0.05
pixel quand les deux images se sont proches. Cet algorithme éliminent les faux
appariements dans la carte de disparité initiale. Un post traitement présenté dans
la section 4.4 améliore encore les résultats.

Plusieurs perspectives de ce travail sont possibles comme suit :

— Son intégration avec la corrélation partielle,

— Son application a la reconstruction tridimensionnelle,
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— Son application a l'auto-calibrage et a image mosaicing.
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Chapitre 5

Conclusion

Ce travail concerne le probleme de 'appariement visuel. Il s’est articulé autour
des themes de la robustesse et la précision de 'appariement. La robustesse face
aux occultations partielles est abordée, ainsi que la précision face aux déforma-
tions géométriques, transformations des niveaux de gris et fausses initialisations.

La corrélation partielle est proposée pour résoudre le probleme d’occultations
partielles. Deux méthodes sont présentées: une basée sur la régression robuste
(section 3.1.2.2) et une autre sur la localisation robuste (section 3.2.3.1). Les deux
méthodes consistent & écarter la partie occultée, et corréler la partie restante.

— Corrélation partielle basée sur la régression robuste.

La corrélation partielle basée sur la régression robuste cherche d’abord la
meilleure droite qui ajuste les points de coordonnées {I;(X), I,(X +AX)},
ou I;(I5) sont les intensités lumineuses dans la premieére (deuxieme) image,
X et X + AX sont les coordonnées de pixels correspondants dans les deux
images. Cet ajustement est trouvé de facon robuste pour éviter des occulta-
tions partielles éventuelles. Apres avoir trouvé la droite d’ajustement, nous
écartons les points qui n’appartiennent pas a la droite, et accomplissons la
corrélation sur les restants.

— Corrélation partielle basée sur la localisation robuste.

La corrélation partielle basée sur la localisation robuste cherche d’abord
a «localiser» I’ensemble des points de coordonnées {I;(X), I,(X + AX)},
ou plus précisément, une ellipse de volume minimal contenant au moins la
moitié de points donnés. Apres avoir trouvé cette ellipse, nous écartons les
points éloignés, et estimons de maniere robuste les variances de I, et I, et
leur covariance. Le coefficient de corrélation est calculé comme le rapport
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de leur covariance par la moyenne géométrique de leurs variances. Il peut
étre vu comme ZNCC robustifié.

Des expérimentations montrent que ces deux méthodes fonctionnent bien pour
les points proches de contours d’occultation. Elles sont convenables pour localiser
les contours d’occultation en analysant la carte de disparités. Il est possible de
les intégrer avec la technique de programmation dynamique dans un processus
d’appariement dense pour mieux localiser les discontinuités de disparités.

Quant a la corrélation précise, nous avons proposé de d’abord estimer la dé-
formation des fenétres de maniere robuste, sur la base des appariements denses
initiaux, puis d’estimer le décalage local sur la fenétre déformée en utilisant un
masque de convolution. Sur la base des appariements denses, la géométrie épi-
polaire peut étre réestimée précisément, et elle peut servir a corriger les erreurs
perpendiculaires a la ligne épipolaire de chaque appariement. La méthode consiste
en quatre étapes:

— Estimation initiale de ’appariement dense.

Elle peut étre obtenue par une méthode d’appariement dense, comme la
programmation dynamique.

— Estimation robuste de la déformation des fenétres.

La méthode des moindres carrés médians et celle de RanSaC ont été utilisées
pour estimer la déformation des fenétres et corriger les fausses initialisations
a l'aide de la cohérence de disparités locales.

— Estimation du décalage local.

En supposant la régularité locale des intensités lumineuses, le décalage local
est obtenu en estimant un masque de convolution. Cette estimation est
linéaire et directe.

— Correction via la géométrie épipolaire précise.

Nous réestimons la géométrie épipolaire a partir des appariements précis,
puis calculons la droite épipolaire pour chaque point a apparier dans la
premiere image, et projeter son correspondant obtenu sur cette droite pour
corriger les erreurs perpendiculaires a cette droite.

Grace a ’estimation robuste de la transformation des fenétres, cette méthode
est aussi robuste aux fausses initialisations et grandes déformations des fenétres.
Les résultats expérimentaux montrent qu’'une précision d’ordre 0,05 pixel est
obtenue quand la déformation des fenétres est petite, et elle atteint 0,08 pixel
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quand la déformation est large. Le pourcentage des faux appariements est tres
petit (inférieur & 5% pour tous les cas).

Deux autres chapitres sont consacrés a la synthese de travaux antérieurs, bases
de ces développements. Un chapitre résume les différentes méthodes robustes, des
plus anciennes comme la transformation de Hough et la technique de RanSaC,
aux plus nouvelles comme MINPRAN, MUSE, etc; I'autre chapitre résume des
techniques d’appariements visuels comme la corrélation, la distance de Hausdorff,
la technique d’invariants locaux et la technique de programmation dynamique.

Pour les méthodes robustes, nous avons discuté de deux «anciennes» mé-
thodes: la transformation de Hough et la technique de RanSaC qui cherchent
I’ajustement qui a I’ensemble de points cohérents de cardinal maximal. La trans-
formation de Hough cherche I'ajustement dans ’espace de parametres de maniere
exhaustive et elle est tres cotiteuse, tandis que la technique de RanSaC prend plu-
sieurs tirages aléatoires, construit l'ajustement a partir de ces tirages, et choisit
le meilleur parmi eux: elle est donc plus rapide. La méthode LMedS est similaire
a ces deux méthodes, mais elle estime 1’écart-type du bruit lors de la recherche
de I'ajustement, elle est donc plus autonome car 'information de I'écart-type du
bruit n’est pas requise.

D’autres méthodes d’estimation robustes plus récentes comme MINPRAN,
RESC, MUSE essaient de dépasser le seuil de rupture 50% en ajoutant des hy-
potheses raisonnables. Ces méthodes, au lieu de prendre la médiane des résidus
comme la méthode LMedS, trient les résidus en ordre croissant et les analysent
en plus de détails. Grace a ces traitements plus sophistiqués, elles donnent de
meilleurs résultats que LMedS quand plus de la moitié de données sont fausses.

Les techniques d’appariement peuvent étre regroupées en:

— Les technique locales.

La corrélation, la technique de la distance de Hausdorff et la technique d’in-
variants locaux sont des méthodes d’appariements de pixel qui comparent
la ressemblance (ot la différence) entre le modele et le candidat et prennent
le meilleur. La corrélation prend tous les pixels dans la fenétre et compose
un vecteur caractéristique de dimension large, tandis que la technique d’in-
variants locaux prend les invariants différentiels d’intensités lumineuses et
donne un vecteur caractéristique de dimension relativement petite. Donc,
la corrélation est plus discriminante que la technique d’invariants locaux et
elle est applicable pour les points texturés, alors que la technique d’inva-
riants locaux est applicable seulement pour les points d’intéréts, mais elle
n’est pas sensible a la déformation perspective des images. La technique
de distance de Hausdorff compare la ressemblance de deux ensembles de
points, autrement dit, deux images binaires. Sa version classique prend le
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maximum des distances entre les points d'un ensemble et I’autre ensemble ;
el.l\e peut étre naturellement étendue a la version généralisée, qui prend le
KM plus grande distance au lieu d’en prendre le maximum. La version
généralisée est robuste aux occultations partielles. Les désavantages de cette
technique résident sur sa complexité en temps et le fait qu’elle est difficile a

s’employer au cas ol il y a des déformations perspectives non négligeables.

— Les techniques globales comme la programmation dynamique.

La technique de programmation dynamique est une méthode globale qui
peut se servir a apparier les pixels non texturés dans l'image a 'aide des
contraintes globales comme la contrainte d’unicité, la contrainte d’ordre,
etc. Elle peut aussi prendre en compte l'occultation en mettant un cout
pour chaque occultation. Il est possible d’obtenir des appariements denses
en intégrant cette technique avec la technique de corrélation. D’autres tech-
niques globales comme la relaxation existent ; elles n’ont pas été abordées
dans ce mémoire.

Les travaux abordés dans ce mémoire suscitent quelques développements qu’il
serait intéressant de réaliser:

— La détection d’occultations partielles.

La détection d’occultation partielle peut étre intégrée dans la corrélation
précise ou la localisation de cibles modélisables. L.’idée est de chercher une
relation affine pour I’ensemble de couples d’intensités lumineuses, d’écarter
les couples qui ne vérifient pas cette relation, et d’estimer le décalage local
selon la partie restante.

— Localisation de cibles.

Le travail pourrait étre étendu a la localisation de formes géométriques
comme les cibles circulaires etc. L’idée est d’utiliser une technique robuste
d’ajustement de points pour trouver la forme et d’estimer le décalage local
a partir de la forme obtenue.

— Reconstruction de surfaces tridimensionnelles.

Il serait intéressant de réaliser des expérimentations de la reconstruction
tridimensionnelle a partir de points bidimensionnels appariés selon notre
méthode, non seulement la reconstruction de points, mais aussi celle des
surfaces est possible. La reconstruction robuste des surfaces tridimension-
nelles a partir des points tridimensionnels est une perspective attirante pour
la suite.
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— Application de la corrélation a I’auto-calibrage et a image mosaicing.

Beaucoup de processus visuels requierent ’appariement précis, comme 1’auto-
calibrage et image mosaicing. Il serait intéressant d’évaluer les influences
de notre corrélation précise sur ces applications.

Etant un sujet majeur de la vision par ordinateur, I’appariement visuel semble
encore difficile et loin d’étre résolu de fagon définitive.
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Annexe A

Preuve de l'efficacité relative

Dans cette section, nous allons montrer que dans le cas d’une distribution
gaussienne, la moyenne d’échantillon atteint la BVM et la médiane d’échantillon
a une efficacité relative de seulement %

La preuve consiste en quatre étapes:

1. Déduction de la condition nécessaire et suffisante pour atteindre la bande
de variance minimale dans le cas général.

2. Calcul de la variance de la moyenne d’échantillon dans le cas gaussien.

3. Déduction de la fonction de distribution de la médiane d’échantillon dans
le cas général.

4. Calcul de la variance asymptote de la médiane d’échantillon dans le cas
gaussien.

Etant donnés n nombres réels z;, considérons un estimateur #(z;) d’un para-
metre 6 inconnu. Soit L(xz;;0) la fonction de densité de probabilité. Posons

7(0) = E(t) = / tL(xs; 0)d"z,

ou F désigne I'espérance. Nous obtenons

7'(6) = /tg—sdnx

et évidemment
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/L(xi; )d"r =1,

car L est une fonction de densité.

Donc 5
%/L(xi;ﬁ)d z=0.

Nous avons

OlnL_ . oL
/(t—T) S Ld's = /(t—T)%dx
OL

oL . .
= /t%dx—T —d"x

06

/ 0 g\ "
= 7'(0) —Tﬁ/L(xi,Q)d T

= 7'(0).
L’inégalité de Cauchy donne

P07 < [ (- rrLa [ (818‘;L VL.

Posons V(t) = [ (t — 7)*Ld"z, nous obtenons

InL
72 < V() / @ ane V2 Ld"z.

Cette relation est appelée 'inégalité de Cramer-Rao.
Dans le cas 7(0) = 0, I'inégalité devient

1

> -
- f(g—é’)QLd"x

V(1)

Elle est appelée BVM : bande de variance minimale.

Pour l'atteindre, nous exigeons qu'il existe A(#), tel que:

Oln L

At -7) =

136
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Dans ce cas,

V(t)=E{t—1) =

Nous obtenons donc la condition nécessaire et suffisante pour atteindre la
BVM (la Bande de Variance Minimale). Dans le cas gaussien, nous avons:

Rior
L=Ce o2

(C' est constant) et

OlnL  Y(z;—0)
00 o? '

2

. o . . Ty
Si nous choisissons t = ~i— et 7(f) = 6, nous obtenons:

dInL > (@i—0)
00 __ o2

t—r @0 g2

n

La condition (A.1) est vérifiée avec A(f) = T5. La variance minimale est

O %2, qui est atteinte par la moyenne.

Considérons maintenant la médiane d’un échantillon de taille n = 2v + 1
(le cas n = 2v est similaire). Supposons que la fonction de distribution de la
population est F' (donc la fonction de densité de probabilité est f = F'). Notons
g la fonction de densité de probabilité de la médiane de (z;)" ;, nous avons alors:

9(z) = C,C5,F(2)"(1 = F(2))"f(x).

Soit ¢ la médiane de la distribution, ¢’est-d-dire: F/(€) = 5 et nous avons

Fz) = F(&) + (z = §f() + oz =€)

oo—6) _
=S

Notons C = C1CY, . alors:

ou hmx_)g

g(x) = CG+(x=f(E)+olz—¢)(5 — (z =)&) +olz — )" f(z)

Q
—
|
A
w
|
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N
g
o
T
N

<
s
—~
Na¥



ANNEXE A. PREUVE DE L’EFFICACITE RELATIVE 138

Si v — 00, g(x) est proportionnel a

(1= (2(x — &)f(£))?) ~ e OO =3O

ou ~ note la relation proportionnelle.

Sa distribution est asymptotement N (&, ym(z,)-

. . NCE .
Dans le cas gaussien ou f(z) = ﬁe 202, la médiane de F est £ = 6, donc

1 _ 2702 __
4f2En — 4n

f(¢ = ﬁ, et la variance de la médiane d’échantillon devient

2
2 ., . =—
%. Son efficacité relative est donc -5 = 2.

w02 T

N

M)
4
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Annexe B

Une analyse statistique de SSD
et ZSSD

Dans cette appendice, nous allons donner une analyse de SSD et ZSSD, qui
montre la possibilité de déduire I'intervalle de confiance et le rapport signal bruit
sous des hypotheses raisonnables.

Soient (a);_, et (b)!_, deux signaux bruités venant d’un méme signal non
bruité s (le signal sous-jacent) :

a; = SZ’—FTLi,

ol s; est le signal sous-jacent, n; et m; sont du bruit.

Supposons que n; et m; sont non corrélés et de distribution identique, d’ou
nous avons En;? = Em;? = 0%, En;m; = 0.

Pour analyser SSD, nous supposons de plus que n; et m; sont centrés: En; =
Em; =0, alors:

EY " (a;—b)?  EXr, (ng —m;)?
12n — 1 2n — 02. (B2)

Si nous connaisont la distribution de n; et m;, nous pouvons savoir la pro-
babilité que I’hypothese (B.1) est vérifiée. Par exemple: si leur distribution est

Ef;l(aifbi)Z

2n

gaussienne, il suffit d’effectuer un test de y, de degré 2n sur

Si nous supposons de plus que les s; sont de distribution identique, nous
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pouvons estimer la moyenne de s; comme la moyenne de tous les a; et b;:

i1 (@i + b;)

o (B.3)

Nous pouvons aussi estimer la variance de s a partir de la variance de po-
pulation de a et b, et on pouvons utiliser un test du rapport signal par bruit en
combinant les estimations (B.2) et (B.3).

Pour analyser ZSSD, nous avons besoin des conditions suivantes: les s; sont
de variance 0,2, non corrélés avec les bruits, et non corrélés entre eux.

Nous pouvons obtenir directement :

n

EZ (a; —a—b; +b)* =2(n — 1), (B.4)
E(Xn: (a; —a)® + Xn: (b — b)) =2(n — 1)(0,> + 0,%). (B.5)

Nous pouvons donc utiliser 'intervalle de confiance avec 1’estimation (B.4)
comme dans le cas SSD. Et si nous rajoutons ’hypothese que les s; sont de
distribution identique, nous pouvons estimer la moyenne des s;, et en combinant
(B.4) et (B.5), nous pouvons utiliser un test de rapport signal par bruit.

C’est seulement une analyse statistique grossiere de SSD et ZSSD.
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Annexe C

Résultats expérimentaux de la
corrélation précise

Dans cette appendice, nous montrons les résultats expérimentaux de la corré-
lation précise proposée dans le chapitre 4. La section C.1 montre les résultats du
cas translationel dont la méthode est proposée dans la section 4.2, la section C.2
présente les résultats du cas général dont la méthode est expliquée dans la section
4.3, et la section C.3 montre les résultats apres le post-traitement en incorporant
la géométrie épipolaire dont la méthode est présentée dans la section 4.4.

C.1 Résultats expérimentaux de la corrélation
précise : cas translationel

Cette section montre les résultats de la corrélation précise sur trois paires
d’images ou le déplacement entre les deux images est essentiellement une trans-
lation. Ces trois paires d’images sont appelés la paire Bolinol et Bolino2, la paire
Bolinol et Bolion3 et la paire Bolinol et Bolinoj et elles sont affichées dans la
figure 4.3 a la page 108, figure 4.5 a la page 110, et figure 4.6 a la page 111
respectivement.

L’ouverture d’iris de I'objectif reste inchangé entre Bolinol et Bolino?2 et il
y a peu de changement de luminosités. Selon 'ouverture d’iris, entre Bolinol et
Bolino3, le changement de luminosités est non négligeable, et entre Bolinol et
Bolino/, le changement est encore plus grand, Le niveau de gris moyen de la
partie texturée de ces images est de 125 pour Bolinol, 126 pour Bolino2, 95 pour
Bolino3 et 78 pour Bolino4.

Pour chaque paire, les résultats pour les points d’'intéréts et les points aléa-
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toirement choisis (figure 4.4) sont montrés.

Dans chaque tableau, le taux de faux appariements (0,), la moyenne des er-
reurs (m;) et la racine carrée de la moyenne des erreurs au carré (ms) sont
affichées, pour les différentes tailles de la fenétre de corrélation (qui varient de 7
a 19).

TXx7]19x9 11 x11[13x13]15x15 |17 x 17|19 x 19
0,% | 0,07 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
dnei [ my | 0,00 | 0,08 | 0,07 | 0,07 | 0,07 | 0,08 | 0,08
m» | 0,11 | 0,00 | 0,09 | 0,09 | 0,09 | 0,00 | 0,09
0,% | 0,07 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
dnei2 [ my | 0,08 | 0,07 | 0,07 | 0,07 | 0,07 | 0,07 | 0,07
m> | 0,10 | 0,00 | 0,08 | 0,08 | 0,08 | 0,09 | 0,09
0,% | 0,07 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
8nei | my | 0,11 | 0,09 | 0,08 | 0,08 | 0,08 | 0,08 | 0,08
m» | 0,13 | 0,10 | 0,09 | 0,09 | 0,09 | 0,09 | 0,09
0,% | 0,07 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
8nei2 | m; | 0,08 | 0,08 | 0,07 | 0,07 | 0,07 | 0,07 | 0,07
m> | 0,10 | 0,00 | 0,08 | 0,08 | 0,08 | 0,08 | 0,08

TaB. C.1 — Résultats pour les points d’intérét de la paire Bolinol et Bolino2
(figure 4.3) : le déplacement entre ces deuzx images est essentiellement une trans-
lation.

TXx7]9x9[1lx11]13x13]15x15]17x17]19x 19
0,% | 4 2 0,9 0,7 0,4 0,3 0,07
dnei [ my | 0,16 | 0,11 | 0,10 | 0,09 | 0,09 | 0,08 | 0,09
m» | 0,22 | 0,15 | 0,12 | 0,11 | 0,11 | 0,10 | 0,11
0,% | 4 2 0,9 0,7 0,4 0,4 0,07
dnei2 [ my | 0,17 [ 0,12 | 0,10 | 0,09 | 0,08 | 0,08 | 0,09
ms | 0,23 | 0,17 | 0,14 | 0,12 | 0,11 | 0,11 | 0,11
0% | 5 2 0,9 0,7 0,4 0,4 0,07
8nei | my | 0,20 | 0,14 | 0,11 | 0,10 | 0,09 | 0,09 | 0,09
ms | 0,27 | 0,18 | 0,14 | 0,12 | 0,12 | 0,11 | 0,11
0,% | 4 2 0,9 0,7 0,4 0,4 0,07
8nei2 | m; | 0,18 | 0,12 | 0,10 | 0,09 | 0,08 | 0,08 | 0,08
m» | 0,26 | 0,18 | 0,14 | 0,12 | 0,11 | 0,10 | 0,11

TaB. C.2 — Résultats pour des points générauzx de la paire Bolinol et Bolino2
(figure 4.3) : le déplacement entre ces deuzr images est essentiellement une trans-
lation.
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TXT]9x9 | 1lx11|13x13]15x15]17x17]19x 19
0,% | 1,37 | 1,16 | 1,09 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96
dnei | my | 0,10 | 0,08 | 0,08 | 0,08 | 0,08 | 0,08 | 0,08
m» | 0,12 | 0,10 | 0,09 | 0,09 | 0,09 | 0,10 | 0,10
0,% | 1,37 | 1,16 | 1,09 | 0,89 | 0,89 | 0,89 | 0,89
dnei2 [ my | 0,00 | 0,08 | 0,07 | 0,07 | 0,07 | 0,08 | 0,08
m» | 0,11 | 0,00 | 0,09 | 0,09 | 0,09 | 0,00 | 0,09
0,% | 1,37 | 1,16 | 1,09 | 0,96 | 0,96 | 0,96 | 0,96
Snei | my | 0,12 | 0,09 | 0,08 | 0,08 | 0,08 | 0,08 | 0,08
m» | 0,14 | 0,11 | 0,10 | 0,10 | 0,10 | 0,10 | 0,10
0,% | 1,30 | 1,16 | 1,09 | 0,89 | 0,89 | 0,89 | 0,89
8nei2 | my | 0,10 | 0,08 | 0,07 | 0,07 | 0,07 | 0,08 | 0,08
m» | 0,12 | 0,00 | 0,09 | 0,09 | 0,09 | 0,00 | 0,09

TaB. C.3 — Résultats pour les points d’intérét pour la paire Bolinol et Bolino3
(figure 4.5) : le déplacement entre ces deuzr images est essentiellement une trans-
lation.

TX7T]9x9[1lx11|13x13]15x15]17x17]19x 19
0,% | 6,71 | 3,64 | 2,72 | 2,36 | 2,15 | 2,08 | 1,65
dnei | m; | 0,18 [ 0,12 | 0,10 | 0,09 | 0,09 | 0,09 | 0,00
m» | 0,25 | 0,17 | 0,14 | 0,11 | 0,11 | 0,11 | 0,11
0,% | 7,14 | 3,86 | 2,86 | 2,20 | 2,15 | 2,08 | 1,72
dnei2 [ my | 0,19 | 0,13 | 0,10 | 0,09 | 0,09 | 0,08 | 0,09
m» | 0,26 | 0,19 | 0,15 | 0,12 | 0,11 | 0,11 | 0,11
0% | 7,79 | 4,29 | 2,86 | 2,15 | 2,07 | 2,01 | 1,65
Snei | my | 0,22 [ 0,15 | 0,12 | 0,10 | 0,09 | 0,09 | 0,09
m» | 0,28 | 0,20 | 0,16 | 0,13 | 0,12 | 0,12 | 0,12
0,% | 7,50 | 4,07 | 2,93 | 2,15 | 1,93 | 1,93 | 1,58
8nei2 [ m; | 0,19 | 0,13 | 0,10 | 0,09 | 0,09 | 0,08 | 0,09
m» | 0,26 | 0,19 | 0,15 | 0,12 | 0,12 | 0,11 | 0,11

TaB. C.4 — Résultats pour des points généraux pour la paire Bolinol et Bolino3
(figure 4.5) : le déplacement entre ces deuzr images est essentiellement une trans-
lation.
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TXT7|19%x9 (11 x11|13x13|15x15|17x17|19x 19
op% | 3.96 | 3.69 3.14 3.01 2.75 2.68 2.54
4dnei | mq | 0.11 | 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09
mo | 0.14 | 0.11 0.11 0.11 0.11 0.12 0.13
0p,% | 3.96 | 3.69 3.28 3.01 2.75 2.61 2.68
4nei2 | my; | 0.10 | 0.09 0.08 0.08 0.08 0.08 0.08
mo | 0.12 | 0.10 0.10 0.10 0.10 0.11 0.11
0,% | 3.89 | 3.55 3.14 2.95 2.54 2.47 2.61
8nei | my | 0.14 | 0.11 0.10 0.09 0.09 0.10 0.09
mo | 0.17 | 0.13 0.12 0.11 0.12 0.12 0.12
op% | 3.83 | 3.42 3.08 2.81 2.40 2.33 2.33
8nei2 | m; | 0.11 | 0.09 0.08 0.08 0.08 0.08 0.08
mo | 0.13 | 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10

TaB. C.5 — Résultats pour les points d’intérét pour la paire Bolinol et Bolino4
(figure 4.6) : le déplacement entre ces deuzr images est essentiellement une trans-
lation.

TXT7|9%x9 (11 x11|13x13|15x15|17x17|19x 19
op% | 6.71 | 3.64 2.72 2.36 2.15 2.08 1.65
4dnei | my | 0.18 | 0.12 0.10 0.09 0.09 0.09 0.09
me | 0.25 | 0.17 0.14 0.11 0.11 0.11 0.11
op% | 7.14 | 3.86 2.86 2.29 2.15 2.08 1.72
4dnei2 | m; | 0.19 | 0.13 0.10 0.09 0.09 0.08 0.09
my | 0.26 | 0.19 0.15 0.12 0.11 0.11 0.11
op% | 7.79 | 4.29 2.86 2.15 2.07 2.01 1.65
8nei | my | 0.22 | 0.15 0.12 0.10 0.09 0.09 0.09
my | 0.28 | 0.20 0.16 0.13 0.12 0.12 0.12
op% | 7.50 | 4.07 2.93 2.15 1.93 1.93 1.58
8nei2 | my; | 0.19 | 0.13 0.10 0.09 0.09 0.08 0.09
mo | 0.26 | 0.19 0.15 0.12 0.12 0.11 0.11

TaB. C.6 — Résultats pour des points généraux pour la paire Bolinol et Bolino4
(figure 4.6) : le déplacement entre ces deuzx images est essentiellement une trans-
lation.
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C.2 Résultats expérimentaux de la corrélation
précise : cas général

Cette section montre les résultats de la corrélation précise sur trois paires
d’images ou le déplacement est affine. Ces trois paires d’images sont appelées la
paire Newl et New?2, la paire Newl et New3 et la paire Newl et New/ et elles
sont affichées dans la figure 4.7 a la page 117, la figure 4.9 a la page 119 et la
figure 4.10 a la page 120.

Entre Newl et New?2, il y a un changement d’échelle géométrique proche de
1:0,9, et il n’y a peu de rotations; entre Newl et New3, il y a une rotation
proche de 20 degrés et un changement d’échelle géométrique proche de 1:0,9;
entre Newl et New/, il y a une rotation proche de 30 degrés et un effet d’échelle
proche de 1:0,9.

Pour chaque paire, les résultats pour les points d’'intéréts et les points aléa-
toirement choisis (figure 4.8) sont montrés.

Dans chaque tableau, le taux de faux appariements (0,), la moyenne des er-
reurs (m;) et la racine carrée de la moyenne des erreurs au carré (msy) sont
affichées, pour les différentes tailles de la fenétre de corrélation (qui varient de 7
a 29).

La subsection C.2.1 montre les résultats en utilisant la méthode des moindres
carrés médians pour l'estimation de la transformation des fenétres, et la subsec-
tion C.2.2 présente les résultats avec la technique de RanSaC, et aussi sa variation
«RanSaC2». Ces techniques de ’estimation de la transformation des fenétres sont
présentés dans la section 4.3.1 a la page 112.

En résumé, parmi ces trois méthodes d’estimation, la méthode des moindres
carrés donne des meilleurs résultats mais elle est la plus lente, la technique de
RanSaC est de moins bons résultats et elle est plus rapide, RanSaC2 donne des
résultats de qualité intermédiaire et elle prend un temps d’exécution intermé-
diaire.

C.2.1 Résultats par la méthode des moindres carrés mé-
dians

Cette subsection présente les résultats expérimentaux de la corrélation précise
en utilisant la méthode des moindres carrés médians. A la page 145 sont donnés
plus d’explication.
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TXT|9x9 | 11 x11 | 13X 13 | 15 x 15 | 17 x 17 | 19 x 19 | 21 x 21 | 23 X 23 | 25 X 25 | 27 X 27 | 29 X 29

op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

dnei [ mp | 0,16 | 0,14 | 0,11 0,10 0,08 0,07 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05 0,04

mz | 0,18 | 0,16 | 0,14 0,12 0,10 0,08 0,07 0,07 0,07 0,06 0,06 0,06

op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

dnei2 [my | 0,14 | 0,13 | 0,12 0,10 0,09 0,07 0,07 0,06 0,06 0,06 0,06 0,05

m2 | 0,16 | 0,15 0,13 0,12 0,11 0,09 0,08 0,07 0,08 0,07 0,07 0,07

0p % 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

8nei [ m1 | 0,21 | 0,16 | 0,13 0,11 0,09 0,08 0,07 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06

mz | 0,24 | 0,18 | 0,15 0,13 0,11 0,09 0,08 0,07 0,07 0,07 0,07 0,07

0p % 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

8nei2 [ m1 | 0,14 | 0,13 | 0,11 0,10 0,09 0,07 0,06 0,06 0,06 0,05 0,05 0,05

mz | 0,16 | 0,15 | 0,13 0,12 0,10 0,09 0,08 0,07 0,07 0,07 0,07 0,07

TAB. C.7 — Les points d’intérét pour New : il y a un petit effet d’échelle (proche
de 1:0,9) entre les deux images (figure 4.7).

TXT|9X9 | 11 x11 | 13X 13 | 15 X 15 | 17T x 17 | 19x 19 | 21 x 21 | 23 X 23 | 25 X 25 | 27 X 27 | 29 X 29

0p% | 4,57 | 2,00 | 1,29 0,57 0,29 0,14 0 0 0 0 0 0

dnei [ mi | 0,26 | 0,20 | 0,17 0,15 0,13 0,11 0,09 0,09 0,08 0,07 0,06 0,06

mz | 0,32 | 0,26 | 0,22 0,20 0,18 0,15 0,14 0,13 0,12 0,11 0,10 0,10

0,% | 4,14 | 1,71 | 1,14 0,43 0,71 0,29 0 0,14 0 0 0 0

4nei2 [ my | 0,24 | 0,20 | 0,17 0,15 0,13 0,11 0,10 0,00 0,09 0,08 0,07 0,07

mz | 0,31 | 0,26 | 0,22 0,20 0,18 0,16 0,15 0,14 0,14 0,12 0,11 0,11

op% | 7,00 | 2,43 1,43 1,29 0,29 0,14 0 0 0 0 0 0

8nei [ m1 | 0,30 | 0,22 | 0,19 0,16 0,14 0,12 0,11 0,10 0,09 0,08 0,08 0,08

mz | 0,36 | 0,28 | 0,24 0,21 0,19 0,17 0,15 0,14 0,13 0,12 0,11 0,11

0,% | 6,00 | 2,00 | 1,71 0,36 0,29 0,29 0,29 0,43 0,14 0 0 0

8nei2 [ my | 0,24 | 0,20 | 0,18 0,15 0,13 0,12 0,10 0,10 0,09 0,08 0,08 0,07

ma | 0,32 | 0,27 | 0,24 0,22 0,20 0,18 0,16 0,15 0,14 0,13 0,12 0,11

TAB. C.8 — Des points généraux pour New : il y a un petit effet d’échelle (proche
de 1:0,9) entre les deuz images (figure 4.7).

TXT|9x9 |11 x11 | 13x13 | 15 x15 | 17T x 17 | 19x 19 | 21 x21 | 23 x 23 | 25 x 25 | 27 x 27 | 29 x 29

0p % 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

dnei [ mi | 0,16 | 0,12 | 0,10 0,09 0,09 0,08 0,08 0,07 0,07 0,07 0,06 0,06

mz | 0,20 | 0,14 | 0,13 0,12 0,11 0,11 0,10 0,10 0,10 0,10 0,10 0,10

op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

4nei2 | m1 | 0,16 | 0,13 0,11 0,10 0,10 0,09 0,09 0,08 0,08 0,08 0,07 0,07

mz | 0,10 | 0,15 | 0,14 0,13 0,12 0,12 0,11 0,11 0,11 0,11 0,10 0,10

op% | 0,27 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

8nei [ my | 0,22 | 0,14 | 0,12 0,11 0,10 0,09 0,09 0,08 0,07 0,07 0,07 0,07

m2 | 0,26 | 0,17 | 0,14 0,13 0,12 0,11 0,11 0,10 0,10 0,10 0,10 0,10

0p % 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

8nei2 [ m1 | 0,16 | 0,13 | 0,11 0,10 0,10 0,09 0,08 0,08 0,08 0,08 0,07 0,07

m2 | 0,20 | 0,15 | 0,14 0,13 0,12 0,11 0,11 0,11 0,10 0,11 0,10 0,10

TAB. C.9 — Les points d’intérét pour New : il y a une rotation (proche de 20 degrés)
a part d’un effet d’échelle (proche de 1:0,9) entre les deuz images (figure 4.9).
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TXT|9X9 | 11 x11 | 13X 13 | 15 X 15 | 17T X 17 | 19x 19 | 21 x 21 | 23 X 23 | 25 X 25 | 27 X 27 | 29 X 29

0,% | 7,29 | 4,00 | 2,29 2,00 1,71 1,71 1,57 1,00 1,71 1,43 2,29 2,00

dnei [ mi | 0,26 | 0,19 | 0,16 0,14 0,12 0,12 0,11 0,11 0,10 0,10 0,09 0,09

msz | 0,33 ] 0,25 | 0,22 0,20 0,17 0,17 0,17 0,18 0,17 0,17 0,15 0,16

0,% | 6,57 | 3,57 | 2,29 2,00 1,57 1,43 1,29 1,00 1,43 1,57 2,14 1,71

4nei2 [ my1 | 0,26 | 0,20 | 0,17 0,15 0,14 0,13 0,13 0,12 0,12 0,11 0,11 0,11

mz | 0,33 | 0,27 | 0,23 0,20 0,19 0,19 0,19 0,19 0,19 0,17 0,16 0,17

0p% | 9,00 | 4,57 | 3,14 2,00 1,43 1,71 1,43 1,14 1,71 1,71 2,14 2,00
8nei | mi | 0,31 | 0,21 | 0,17 0,16 0,14 0,13 0,13 0,12 0,11 0,11 0,11 0,10
mz | 0,38 | 0,27 | 0,23 0,22 0,20 0,18 0,18 0,18 0,17 0,17 0,17 0,16
0p% | 7,71 | 3,71 | 2,43 2,14 1,71 1,71 1,57 1,43 1,71 1,71 2,00 2,00
8nei2 [ my | 0,26 | 0,20 | 0,17 0,15 0,13 0,13 0,12 0,12 0,12 0,11 0,11 0,11

mz | 0,34 | 0,26 | 0,23 0,21 0,19 0,18 0,18 0,18 0,18 0,17 0,17 0,17

TAB. C.10 — Des points généraux pour New : il y a une rotation (proche de 20
degrés) a part d’un effet d’échelle (proche de 1:0,9) entre les deux images (figure

4.9).

TXT]O9x9 ] 1Ix11 | 13x13 | 15x15 ] 17x17] 19x19] 21 x 21 | 23 x 23 | 25 x 25 | 27 x 27 | 29 x 29
0% | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,27
dnei [ my | 0,10 | 0,16 | 0,14 0,12 0,11 0,10 0,10 0,09 0,00 0,08 0,08 0,07
mz | 0,22 | 0,19 | 0,17 0,15 0,14 0,13 0,12 0,12 0,11 0,11 0,11 0,10
0% | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,27 0,27
4nei2 | m1 | 0,18 | 0,16 | 0,15 0,13 0,12 0,12 0,11 0,11 0,10 0,10 0,10 0,09
mz | 0,21 | 0,19 | 0,18 0,16 0,15 0,14 0,13 0,13 0,13 0,13 0,12 0,12
0% | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00 0,27
8nei | my | 0,26 | 0,19 | 0,16 0,15 0,13 0,12 0,11 0,11 0,10 0,00 0,09 0,08
mz | 0,31 | 0,23 | 0,20 0,18 0,16 0,15 0,14 0,13 0,12 0,12 0,12 0,11
0% | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,27 0,27
8nei2 | my | 0,19 | 0,17 | 0,15 0,14 0,13 0,12 0,11 0,11 0,10 0,10 0,10 0,09
mz | 0,22 | 0,20 | 0,18 0,17 0,15 0,15 0,14 0,14 0,13 0,13 0,12 0,12

TAB. C.11 — Les points d’intérét pour New : il y a une rotation (proche de 30
degrés) a part d’un effet d’échelle (proche de 1 : 0,9) entre les deux images.

(figure 4.10).
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TXT|9X9 |11 x11 | 13X 13 | 15 X 15 | 17T x 17 | 19x 19 | 21 x 21 | 23 X 23 | 25 X 25 | 27 X 27 | 29 X 29

0,% | 5,29 | 3,43 | 2,14 1,57 1,29 1,29 1,14 1,14 1,43 1,57 1,14 1,71

dnei [ myi | 0,26 | 0,22 | 0,18 0,17 0,15 0,14 0,13 0,12 0,12 0,11 0,11 0,11
mz | 0,33 | 0,28 | 0,23 0,22 0, 20 0,19 0,18 0,18 0,17 0,18 0,18 0,17
0,% | 5,14 | 3,14 | 1,71 1,57 1,43 1,57 1,43 1,43 1,43 1,57 1,14 1,71

dnei2 [my | 0,27 | 0,23 | 0,19 0,18 0,17 0,16 0,15 0,14 0,14 0,13 0,13 0,13

mz | 0,33 ] 0,29 | 0,25 0,23 0,22 0,21 0,20 0,20 0,19 0,19 0,19 0,18

0,% | 8,00 | 3,71 | 1,71 2,00 1,00 1,14 1,14 1,14 1,43 1,71 1,29 1,71

8nei [ m1 | 0,33 | 0,26 | 0,21 0,19 0,18 0,17 0,15 0,14 0,13 0,13 0,12 0,12

mz | 0,40 | 0,31 | 0,27 0,24 0,24 0,22 0,20 0,20 0,19 0,19 0,19 0,18

0,% | 6,43 | 3,71 | 2,29 2,29 1,71 1,71 1,57 1,71 1,43 1,71 1,14 1,71
8nei2 | my1 | 0,20 | 0,24 | 0,21 0,19 0,18 0,17 0,15 0,15 0,14 0,14 0,13 0,13
mz | 0,36 | 0,30 | 0,26 0,24 0,23 0,22 0,21 0,21 0,20 0,20 0,20 0,19

TAB. C.12 — Des points générauz pour New : il y a une rotation (proche de 30
degrés) & part d’un effet d’échelle (proche de 1 :0,9) entre les deux images (figure

4.10).
C.2.2 Résultats par la technique de RanSaC

Cette subsection présente les résultats expérimentaux de la corrélation pré-
cise en utilisant la technique de RanSaC (subsubsection C.2.2.1) et sa variation
RanSaC2 (subsubsection C.2.2.1). A la page 145 sont données plus d’explication.

C.2.2.1 RanSaC

TXT|9x9 |11 x11 | 13x13 | 15 x15 | 17T x 17 | 19x 19 | 21 x21 | 23 x 23 | 25 x 25 | 27 x 27 | 29 x 29

0p % 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

dnet | mi1 | 0,16 | 0,13 0,11 0,10 0,08 0,08 0,07 0,06 0,06 0,06 0,05 0,05

mz | 0,18 | 0,15 | 0,13 0,11 0,10 0,10 0,08 0,08 0,08 0,07 0,07 0,07

op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

dnei2 [my | 0,14 | 0,12 | 0,11 0,10 0,09 0,08 0,07 0,07 0,07 0,06 0,06 0,06

mz | 0,16 | 0,14 | 0,13 0,12 0,10 0,10 0,09 0,00 0,08 0,08 0,08 0,07

0% | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8nei [ mi | 0,21 | 0,15 | 0,13 0,11 0,10 0,09 0,08 0,08 0,07 0,07 0,06 0,06

mz | 0,24 | 0,18 | 0,15 0,13 0,12 0,10 0,10 0,09 0,09 0,08 0,08 0,08

0% | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

8nei2 [ m1 | 0,14 | 0,12 | 0,11 0,10 0,09 0,08 0,07 0,07 0,07 0,06 0,06 0,06

mz | 0,16 | 0,14 | 0,13 0,12 0,11 0,10 0,09 0,09 0,09 0,08 0,08 0,07

TAB. C.13 — Les points d’intérét pour New : il y a un petit effet d’échelle (proche
de 1:0,9) entre les deux fenétres d’image (figure 4.7), méthode RanSaC.
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TXT|9x9 |11 x11 | 13x13 | 15 x15 | 17T x 17 | 19x 19 | 21 x21 | 23 x 23 | 25 x 25 | 27 x 27 | 29 x 29

op% | 3,86 2 1,43 0,43 0,71 0,29 0 0 0 0 0 0

4dneir | m1 | 0,26 | 0,20 0,16 0,15 0,13 0,11 0,10 0,09 0,09 0,08 0,08 0,07

mz | 0,32 | 0,25 | 0,22 0,20 0,17 0,16 0,16 0,14 0,13 0,12 0,13 0,12

0,% | 3,43 | 1,43 | 1,14 0,43 1,14 0,43 0 0,14 0 0 0 0

4nei2 [ my | 0,24 | 0,19 | 0,17 0,15 0,13 0,12 0,11 0,10 0,09 0,09 0,09 0,09

mz | 0,31 | 0,25 | 0,22 0,21 0,18 0,17 0,16 0,15 0,14 0,13 0,14 0,13

0,% | 5,86 | 2 1,71 0,57 0,71 0,29 0,14 0,14 0 0 1,43 0
8nei | m1 | 0,31 | 0,23 | 0,19 0,17 0,14 0,13 0,12 0,11 0,10 0,00 0,09 0,09

mz | 0,38 | 0,28 | 0,24 0,23 0,19 0,17 0,16 0,15 0,14 0,13 0,13 0,13

0,% | 5,29 | 2,14 | 1,71 0,86 0,71 0,71 0,29 0,29 0, 20 0 0,14 0
8nei2 [ mi | 0,25 | 0,20 | 0,17 0,15 0,14 0,12 0,11 0,10 0,00 0,00 0,09 0,09

mz | 0,33 | 0,27 | 0,23 0,22 0,20 0,17 0,17 0,15 0,14 0,14 0,14 0,14

TAB. C.14 — Des points générauz pour New : il y a un petit effet d’échelle (proche
de 1:0,9) entre les deux fenétres d’images (figure 4.7), méthode RanSaC.

TXT|9X9 | 11 x11 | 13X 13 | 15 X 15 | 17T x 17 | 19x 19 | 21 x 21 | 23 X 23 | 25 X 25 | 27 X 27 | 29 X 29

0% | 0 0 0,27 0,27 0 0 0 0 0,27 0 0,27 0,27
dnei [ my | 0,18 | 0,13 | 0,11 0,10 0,10 0,10 0,09 0,08 0,08 0,08 0,08 0,07
mz | 0,21 | 0,16 | 0,14 0,13 0,12 0,13 0,13 0,11 0,11 0,12 0,11 0,11
0% | O 0 0 0 0 0 0 0 0,27 0 0,27 0
4nei2 | my1 | 0,16 | 0,14 | 0,12 0,11 0,10 0,10 0,10 0,09 0,00 0,00 0,08 0,08
mz | 0,20 | 0,16 | 0,15 0,15 0,13 0,13 0,13 0,11 0,12 0,12 0,11 0,13
0,% | 0,27 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,27 0

8nei [ mi | 0,23 | 0,16 | 0,14 0,13 0,11 0,11 0,11 0,00 0,09 0,09 0,09 0,09

mz | 0,28 | 0,19 | 0,17 0,16 0,14 0,14 0,13 0,11 0,13 0,12 0,12 0,13

op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

8nei2 [ my | 0,17 | 0,13 | 0,12 0,11 0,10 0,10 0,10 0,08 0,09 0,09 0,09 0,08

mz | 0,21 | 0,16 | 0,14 0,16 0,14 0,14 0,13 0,11 0,13 0,12 0,13 0,13

TAB. C.15 — Les points d’intérét pour New : il y a une rotation (proche de 20
degrés) a part d’un effet d’échelle (proche de 1 : 0,9) entre les deuz fenétres
d’images (figure 4.9), méthode RanSaC.
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TXT|9X9 |11 x11 | 13X 13 | 15 X 15 | 17T x 17 | 19x 19 | 21 x 21 | 23 X 23 | 25 X 25 | 27 X 27 | 29 X 29

0,% | 7,14 | 4,86 | 3,29 2,43 2,29 2,71 2,57 2,14 3 3,14 2,57 2,43

dnei [ mp | 0,27 | 0,20 | 0,17 0,15 0,14 0,13 0,13 0,12 0,11 0,11 0,11 0,11

mz | 0,35 | 0,27 | 0,23 0,22 0,20 0,19 0,19 0,19 0,18 0,17 0,17 0,19

0p% | 7,71 | 4,43 | 3,43 2,57 2,43 2,43 3 2,14 2,86 3,14 2,43 2,57
4nei2 | m1 | 0,26 | 0,21 | 0,18 0,16 0,15 0,14 0,13 0,13 0,12 0,12 0,12 0,12
mz | 0,32 | 0,28 | 0,24 0,22 0,21 0,20 0,19 0,20 0,20 0,18 0,18 0,19
0,% | 9,29 | 5,14 | 3,86 2,43 2,43 2,57 2,43 2,14 3 3 2,57 2,14

8nei [ m1 | 0,33 | 0,24 | 0,19 0,17 0,16 0,15 0,14 0,13 0,13 0,12 0,12 0,13

mz | 0,40 | 0,30 | 0,24 0,24 0,22 0,20 0,21 0,20 0,19 0,18 0,18 0,20

0,% | 8,57 | 4,57 | 3,43 3 2,43 2,14 2,57 2 3,29 3,14 2,43 2,71

8nei2 | m1 | 0,26 | 0,21 | 0,18 0,15 0,15 0,14 0,13 0,13 0,12 0,12 0,12 0,12

mz | 0,34 | 0,28 | 0,24 0,21 0,21 0,20 0,20 0,20 0,17 0,18 0,18 0,19

TAB. C.16 — Des points generauz pour New : il y a une rotation (proche de 20
degrés) a part d’un effet d’échelle (proche de 1 : 0,9) entre les deuz fenétres
d’images (figure 4.9) , méthode RanSaC.

TXT|9X9 | 11 x11 | 13X 13 | 15 X 15 | 17T x 17 | 19x 19 | 21 x 21 | 23 X 23 | 25 X 25 | 27 X 27 | 29 X 29

0% | 0 0 0 0 0 0 0 0,53 0,27 0 0,27 0,27
dnei [ my | 0,20 | 0,17 | 0,15 0,15 0,13 0,12 0,12 0,11 0,10 0,10 0,10 0,09

mz | 0,24 | 0,20 | 0,19 0,18 0,16 0,15 0,15 0,14 0,13 0,13 0,13 0,13

0% | O 0 0 0 0 0 0 0,53 0,27 0 0 0

4nei2 [myi | 0,19 | 0,17 | 0,15 0,15 0,14 0,13 0,12 0,12 0,12 0,11 0,12 0,10

m2 | 0,23 | 0,20 0,19 0,18 0,17 0,16 0,16 0,15 0,14 0,13 0,15 0,14

op% | 0,27 0 0 0 0 0 0 0,53 0,27 0 0,27 0,27

8nei [ m1 | 0,28 | 0,21 | 0,18 0,17 0,15 0,14 0,13 0,13 0,12 0,11 0,11 0,10

mz | 0,33 | 0,25 | 0,21 0,21 0,18 0,18 0,17 0,16 0,15 0,14 0,14 0,13

0% | 0 0 0 0 0 0 0 0,53 0,27 0 0,27 0,27

8nei2 [ my | 0,21 | 0,19 | 0,17 0,16 0,14 0,14 0,13 0,13 0,12 0,12 0,12 0,11

mz | 0,24 | 0,22 | 0,20 0,20 0,17 0,17 0,17 0,16 0,15 0,14 0,15 0,14

TAB. C.17 — Les points d’intérét pour New : il y a une rotation (proche de 30
degrés) a part d’un effet d’échelle (proche de 1 : 0,9) entre les deux fenétres
d’images (figure 4.10) , méthode RanSaC.

TXT|9x9 |11 x11 | 13x13 | 15 x15 | 17T x 17 | 19x 19 | 21 x21 | 23 x 23 | 25 x 25 | 27 x 27 | 29 x 29

0,% | 3,70 | 3,43 | 2,71 2,29 1,86 2,00 2,57 1,86 1,71 1,71 2,14 2,14

dneir | m1 | 0,29 | 0,24 0,20 0,18 0,17 0,16 0,15 0,15 0,14 0,13 0,13 0,13

mo 0,35 | 0,30 0,25 0,23 0,22 0,21 0,20 0,20 0,20 0,19 0,20 0,19

0p% | 3,70 | 3,14 | 2,00 2, 29 1,86 2 3,14 2,14 1,71 1,71 2 2,29

4nei2 [myi | 0,27 | 0,24 | 0,21 0,19 0,18 0,18 0,16 0,16 0,15 0,15 0,15 0,14

mz | 0,32 | 0,30 | 0,27 0,25 0,24 0,23 0,21 0,21 0,22 0,20 0,21 0,20

0,% | 7,41 | 4,71 3 2,57 2,00 2,29 2,57 1,86 1,57 1,71 2,00 2,14

8nei [ mi | 0,35 | 0,27 | 0,23 0,21 0,20 0,18 0,17 0,17 0,16 0,15 0,15 0,15

mz | 0,40 | 0,33 | 0,28 0,26 0,25 0,24 0,23 0,22 0,22 0,21 0,22 0,21

0,% | 5,56 | 3,57 | 2,14 2,43 2,00 2,29 3,00 2,29 2,29 2,14 2,14 2,43

8nei2 | m1 | 0,30 | 0,26 | 0,23 0,21 0, 20 0,19 0,17 0,17 0,16 0,15 0,16 0,15

mz | 0,34 | 0,32 | 0,29 0,26 0,26 0,24 0,23 0,23 0,22 0,20 0,22 0,20

TAB. C.18 — Des points generauz pour New : il y a une rotation (proche de 30
degrés) a part d’un effet d’échelle (proche de 1 : 0,9) entre les deux fenétres
d’images (figure 4.10) , méthode RanSaC.



ANNEXE C. RESULTATS EXPERIMENTAUX DE LA CORRELATION PRECISE151

C.2.2.2 RanSaC2

TXT|9X9 | 11 x11 | 13X 13 | 15 X 15 | 17T X 17 | 19x 19 | 21 x 21 | 23 X 23 | 25 X 25 | 27 X 27 | 29 X 29

0,% | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
dnei [ myi | 0,15 | 0,13 | 0,11 0,00 0,07 0,06 0,06 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05

mz | 0,18 | 0,15 | 0,13 0,11 0,00 0,08 0,07 0,07 0,07 0,06 0,06 0,06

0,% | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

4nei2 [myi | 0,14 | 0,12 | 0,11 0,09 0,08 0,07 0,07 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06

mz | 0,16 | 0,14 | 0,12 0,11 0,09 0,08 0,08 0,08 0,08 0,07 0,07 0,07

op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

8nei [ mi | 0,20 | 0,15 | 0,12 0,10 0,09 0,07 0,07 0,07 0,07 0,06 0,06 0,06

mz | 0,24 | 0,17 | 0,14 0,12 0,10 0,09 0,08 0,08 0,08 0,07 0,07 0,07

op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

8nei2 [ my | 0,14 | 0,12 | 0,11 0,09 0,08 0,07 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,05

mz | 0,16 | 0,14 0,12 0,11 0,09 0,08 0,08 0,08 0,08 0,07 0,07 0,07

TAB. C.19 — Les points d’intérét pour New : il y un petit effet d’échelle (proche
de 1:0,9) entre les deux fenétres d’images (figure 4.7), méthode RanSaC?2.

TXT|9X9 | 11 x11 | 13X 13 | 15 X 15 | 17T x 17 | 19x 19 | 21 x 21 | 23 X 23 | 25 X 25 | 27 X 27 | 29 X 29

0,% | 3,57 | 1,14 i 0,57 0,43 0,14 0 0 0 0 0 0

dnei [ mp | 0,27 | 0,20 | 0,17 0,14 0,12 0,10 0,09 0,08 0,08 0,07 0,07 0,07

mz | 0,33 | 0,26 | 0,22 0,20 0,17 0,14 0,14 0,13 0,12 0,11 0,10 0,10

0% | 4 1,29 | 1,14 2,86 0,57 0,14 0 0,14 0,14 0 0 0

4nei2 [ myi | 0,24 | 0,19 | 0,16 0,15 0,12 0,11 0,10 0,00 0,09 0,08 0,08 0,08

mz | 0,31 | 0,26 | 0,22 0,21 0,18 0,16 0,15 0,15 0,13 0,12 0,11 0,11

op% | 6,14 | 2,14 1,43 1,14 0,43 0,14 0 0 0 0 0 0

8nei [ m1 | 0,31 | 0,23 | 0,19 0,16 0,13 0,11 0,11 0,10 0,09 0,08 0,08 0,08

mz | 0,38 | 0,20 | 0,24 0,21 0,18 0,16 0,15 0,14 0,13 0,12 0,11 0,12

0p% | 5,71 | 1,71 | 1,43 0,36 0,43 0,43 0,29 0,43 0,14 0 0 0

8nei2 [ m1 | 0,25 | 0,21 | 0,17 0,15 0,13 0,11 0,10 0,09 0,09 0,08 0,08 0,08

mz | 0,33 | 0,28 | 0,24 0,21 0,19 0,18 0,16 0,14 0,14 0,13 0,12 0,12

TAB. C.20 — Des points généraux pour New : il y a un petit effet d’échelle (proche
de 1:0,9) entre les deux fenétres d’images (figure 4.7), méthode RanSaC2.
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Tx7]9x9 | 11x1L |13x13 | 15x15 | 17x17 | 19x19 ] 2L x21 | 23 x 23 | 25 x 25 | 27 x 27 | 29 x 29
0% | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
dnei | my | 0,16 | 0,12 | 0,10 0,00 0,00 0,00 0,08 0,08 0,07 0,07 0,07 0,07
mz | 0,10 | 0,14 | 0,13 0,12 0,11 0,11 0,11 0,10 0,11 0,10 0,10 0,10
0% | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
dnei2 | mi1 | 0,15 | 0,13 | 0,11 0,10 0,10 0,00 0,09 0,08 0,08 0,08 0,07 0,07
mz | 0,19 | 0,15 | 0,14 0,13 0,12 0,12 0,11 0,11 0,11 0,11 0,11 0,11
0p% | 0,27 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8nei | m1 | 0,21 | 0,15 | 0,12 0,11 0,10 0,08 0,09 0,09 0,08 0,08 0,08 0,08
mz | 0,25 | 0,17 | 0,14 0,13 0,12 0,12 0,11 0,11 0,11 0,11 0,11 0,11
0% | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8nei2 [ my | 0,16 | 0,12 | 0,11 0,10 0,00 0,00 0,09 0,08 0,08 0,08 0,07 0,07
mz | 0,19 | 0,15 | 0,14 0,13 0,12 0,12 0,11 0,11 0,11 0,11 0,10 0,10

TAB. C.21 — Les points d’intérét pour New : il y a une rotation (proche de 20
degrés) a part d’un effet d’échelle (proche de 1 : 0,9) entre les deux fenétres
d’images (figure 4.9), méthode RanSaC2.

TXT|9X9 | 11 x11 | 13X 13 | 15 X 15 | 17T X 17 | 19x 19 | 21 x 21 | 23 X 23 | 25 X 25 | 27 X 27 | 29 X 29

0p% | 6,71 | 4,14 | 2,71 2 1,57 2 1,29 1,43 1 1,86 1,43 1,71
dnei [ my | 0,26 | 0,19 | 0,16 0,14 0,13 0,12 0,12 0,11 0,11 0,10 0,10 0,10
mz | 0,34 | 0,25 | 0,22 0, 20 0,18 0,17 0,18 0,18 0,18 0,17 0,16 0,17
0,% | 6,57 | 3,43 | 2,29 2,14 1,86 2 1,43 1,43 1 1,86 1,29 1,71

4nei2 [ m1 | 0,25 | 0,20 | 0,17 0,15 0,14 0,13 0,13 0,12 0,12 0,11 0,11 0,11

ma2 | 0,33 | 0,27 | 0,24 0,20 0,20 0,18 0,19 0,19 0,19 0,18 0,17 0,17

0% | 9 | 4,14 | 3,29 2,29 1,29 2 1,43 1,43 1,14 1,71 1,29 1,57
8nei | m1 | 0,31 | 0,21 | 0,17 0,16 0,15 0,13 0,13 0,12 0,12 0,12 0,12 0,11
mz | 0,38 | 0,28 | 0,23 0,22 0,21 0,18 0,19 0,19 0,18 0,18 0,18 0,18
0p% | 7,71 | 3,86 | 2,29 1,71 1,71 1,86 1,43 1,57 1 1,71 1,14 1,57
8nei2 [ my | 0,26 | 0,20 | 0,17 0,15 0,13 0,13 0,13 0,12 0,12 0,11 0,11 0,11

mz | 0,34 | 0,27 | 0,23 0,21 0,19 0,18 0,19 0,19 0,19 0,18 0,18 0,18

TAB. C.22 — Des points generauz pour New : il y a une rotation (proche de 20
degrés) a part d’un effet d’échelle (proche de 1 : 0,9) entre les deux fenétres
d’images (figure 4.9), méthode RanSaC2.



ANNEXE C. RESULTATS EXPERIMENTAUX DE LA CORRELATION PRECISE153

TXT|9X9 | 11 x11 | 13X 13 | 15 X 15 | 17T X 17 | 19x 19 | 21 x 21 | 23 X 23 | 25 X 25 | 27 X 27 | 29 X 29

0% | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,27 0,27 0,27
dnei [ my | 0,10 | 0,16 | 0,14 0,13 0,11 0,11 0,10 0,10 0,00 0,00 0,08 0,08
mz | 0,23 | 0,19 | 0,17 0,16 0,14 0,13 0,13 0,13 0,13 0,11 0,11 0,12
0% | O 0 0 0 0 0 0 0 0,27 0,27 0,27 0,53
4nei2 | my1 | 0,19 | 0,16 | 0,15 0,14 0,12 0,12 0,11 0,11 0,11 0,10 0,10 0,10
mz | 0,22 | 0,19 | 0,18 0,16 0,15 0,15 0,14 0,15 0,13 0,12 0,12 0,12
0,% | 0,53 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0,27 0,27 0,27

8nei | mi1 | 0,26 | 0,20 | 0,17 0,15 0,13 0,13 0,12 0,11 0,11 0,09 0,09 0,09

mz | 0,30 | 0,24 | 0,20 0,18 0,16 0,16 0,15 0,14 0,14 0,12 0,12 0,12

0% | 0 0 0 0 0 0 0 0 0,27 0,27 0,27 0,53
8nei2 [ my | 0,20 | 0,18 | 0,16 0,14 0,13 0,12 0,12 0,12 0,11 0,10 0,10 0,10
mz | 0,23 | 0,21 | 0,19 0,18 0,16 0,15 0,15 0,15 0,14 0,13 0,12 0,12

TAB. C.23 — Les points d’intérét pour New : il y a une rotation (proche de 30
degrés) a part d’un effet d’échelle (proche de 1 : 0,9) entre les deux fenétres
d’images (figure 4.10), méthode RanSaC2.

TXT|9x9 |11 x11 | 13x13 | 15 x15 | 17T x 17 | 19x 19 | 21 x21 | 23 x 23 | 25 x 25 | 27 x 27 | 29 x 29

0,% | 5,43 | 3,28 | 1,86 1,57 0,71 1,29 1,14 1,14 0,86 1 0,29 0,71
dnei | my | 0,27 | 0,22 | 0,19 0,17 0,16 0,15 0,14 0,13 0,12 0,12 0,13 0,12
mz | 0,33 | 0,29 | 0,24 0,22 0,21 0,20 0,19 0,19 0,18 0,10 0,20 0,19
0,% | 5,29 | 3,14 | 1,86 1 0,57 1 1,71 1,57 1 1 0,29 0,71
dnei2 | my | 0,27 | 0,23 | 0,20 0,19 0,18 0,17 0,15 0,15 0,14 0,14 0,15 0,14
mz | 0,33 | 0,29 | 0,25 0,24 0,23 0,23 0,20 0,20 0,20 0,20 0,21 0,20
0p% | 7,72 | 3,57 | 2,29 1,71 0,71 1,43 1,43 1,14 0,71 0,71 0,43 0,86

8nei [ mi | 0,34 | 0,26 | 0,21 0,20 0,19 0,17 0,15 0,15 0,14 0,14 0,14 0,13

mz | 0,41 | 0,32 | 0,26 0,25 0,24 0,23 0,20 0,21 0,20 0,21 0,21 0,20

0,% | 6,00 | 3,71 2 1,86 1 1,57 1,57 1,86 1,14 1,29 0,43 1
8nei2 [ my | 0,30 | 0,25 | 0,21 0, 20 0,18 0,18 0,16 0,15 0,15 0,14 0,15 0,14
mz | 0,36 | 0,31 | 0,26 0,25 0,24 0,23 0,22 0,21 0,21 0,21 0,22 0,20

TAB. C.24 — Des points generauz pour New : il y a une rotation (proche de 30
degrés) a part d’un effet d’échelle (proche de 1 : 0,9) entre les deux fenétres
d’images (figure 4.10). méthode RanSaC2,
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C.3 Résultats expérimentaux de la corrélation
précise apres le post traitement

Cette section montre les résultats expérimentaux de la corrélation précise
apres le post-traitement (section 4.4). Les deux groupes d’'images Bolino (figure
4.3 a la page 108, figure 4.5 a la page 110 et figure 4.6 a la page 111) et New
(figure 4.7 & la page 117, figure 4.9 & la page 119 et figure 4.10 a la page 120)
sont utilisés. Nous présentons les résultats sur les points d’intérét et les points
aléatoirement choisis affichés a la figure 4.4 et 4.8.

Pour chaque paire, les résultats pour les points d’'intéréts et les points aléa-
toirement choisis (figure 4.8 et 4.4) sont montrés.

Dans chaque tableau, le taux de faux appariements (0,), la moyenne des er-
reurs (m;) et la racine carrée de la moyenne des erreurs au carré (msy) sont
affichées, pour les différentes tailles de la fenétre de corrélation (qui varient de 7
a 19 pour les images Bolino et de 7 a 29 pour les images New).

TXx7]19x9 11 x11[13x13]15x15 |17 x 17|19 x 19
0,% | 0,07 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
dnei [ my | 0,08 | 0,06 | 0,06 | 0,06 | 0,05 | 0,05 | 0,05
m» | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 0,07 | 0,06 | 0,06 | 0,07
0,% | 0,07 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
4nei2 [ my | 0,06 | 0,05 | 0,06 | 0,06 | 0,06 | 0,05 | 0,06
m» | 0,08 | 0,06 | 0,07 | 0,07 | 0,07 | 0,06 | 0,07
0,% | 0,07 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
8nei | m; | 0,08 | 0,06 | 0,06 | 0,06 | 0,06 | 0,06 | 0,05
m» | 0,10 | 0,08 | 0,07 | 0,07 | 0,07 | 0,07 | 0,07
0,% | 0,07 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
8nei2 | my | 0,06 | 0,05 | 0,06 | 0,06 | 0,05 | 0,05 | 0,05
m» | 0,07 | 0,06 | 0,07 | 0,07 | 0,06 | 0,06 | 0,06

TAB. C.25 — Les points d’intérét pour la paire Bolinol et Bolino2 (figure 4.3) : le
déplacement entre les deux images est essentiellement une translation, résultats
apres le post traitement.
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TXT]9x9 | 1lx11|13x13]15x15]17x17]19x 19
0,% | 3,14 | 1,43 | 0,86 | 0,72 | 0,36 | 0,27 | 0,07
dnei [ my | 0,12 [ 0,07 | 0,07 | 0,06 | 0,06 | 0,06 | 0,06
m» | 0,18 | 0,11 | 0,10 | 0,08 | 0,08 | 0,08 | 0,08
0,% | 3,14 | 1,43 | 0,93 | 0,72 | 0,36 | 0,20 | 0,07
dnei2 [ my | 0,15 | 0,10 | 0,07 | 0,06 | 0,06 | 0,06 | 0,06
m» | 0,21 | 0,13 | 0,10 | 0,08 | 0,08 | 0,08 | 0,08
0,% | 3,93 | 1,50 | 0,86 | 0,72 | 0,36 | 0,20 | 0,07
8nei | my | 0,18 | 0,11 | 0,08 | 0,07 | 0,07 | 0,07 | 0,07
m» | 0,24 | 0,15 | 0,11 | 0,09 | 0,09 | 0,09 | 0,09
0,% | 3,14 | 1,50 | 0,86 | 0,72 | 0,36 | 0,20 | 0,07
8nei2 [ m; | 0,14 | 0,08 | 0,07 | 0,06 | 0,05 | 0,06 | 0,06
m» | 0,21 | 0,12 | 0,10 | 0,08 | 0,07 | 0,08 | 0,08

TAB. C.26 — Des points généraux pour la paire Bolinol et Bolino2 (figure 4.3) : le
déplacement entre les deux images est essentiellement une translation, résultats
apres le post traitement.

TX719x9 1l x11|13x13]15x15 |17 x 17|19 x 19
0,% | 1,23 [ 1,16 | 1,09 | 0,82 | 0,69 | 0,27 | 0,96
dnei [ m; | 0,08 | 0,06 | 0,05 | 0,06 | 0,05 | 0,06 | 0,07
m» | 0,10 | 0,08 | 0,07 | 0,07 | 0,07 | 0,08 | 0,09
0% | 1,37 | 1,16 | 0,89 | 0,89 | 0,89 | 0,55 | 0,75
dnei2 [ m; | 0,06 | 0,06 | 0,05 | 0,06 | 0,06 | 0,05 | 0,06
m» | 0,08 | 0,07 | 0,07 | 0,08 | 0,07 | 0,08 | 0,08
0% | 1,23 1,02 | 0,97 | 0,89 | 0,82 | 0,62 | 0,62
8nei | m; | 0,08 | 0,07 | 0,06 | 0,06 | 0,05 | 0,06 | 0,06
m» | 0,11 | 0,09 | 0,08 | 0,07 | 0,07 | 0,08 | 0,08
0% | 1,30 | 1,16 | 1,09 | 0,82 | 0,69 | 0,55 | 0,89
8nei2 [ my | 0,07 | 0,06 | 0,05 | 0,05 | 0,05 | 0,05 | 0,05
m> | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 0,07 | 0,07 | 0,07 | 0,07

TAB. C.27 — Les points d’intérét pour la paire Bolinol et Bolino3 (figure 4.5) : le
déplacement entre les deux images est essentiellement une translation, résultats
apres le post traitement.
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TXT]9x9 | 1lx11|13x13]15x15]17x17]19x 19
0,% | 5,93 | 3,43 | 2,50 | 1,93 | 2,07 | 1,50 | 0,79
dnei [ my | 0,14 [ 0,09 | 0,08 | 0,07 | 0,06 | 0,06 | 0,07
m» | 0,20 | 0,15 | 0,12 | 0,10 | 0,09 | 0,09 | 0,10
0% | 6,57 | 3,57 | 2,50 | 2,15 | 2,00 | 1,86 | 1,58
dnei2 [my | 0,15 | 0,11 | 0,08 | 0,07 | 0,07 | 0,06 | 0,07
m» | 0,22 | 0,17 | 0,12 | 0,10 | 0,09 | 0,09 | 0,09
0,% | 6,57 | 4,07 | 2,50 | 2,00 | 1,93 | 1,79 | 1,36
Snei | my | 0,10 | 0,11 | 0,00 | 0,07 | 0,07 | 0,08 | 0,08
m» | 0,24 | 0,16 | 0,13 | 0,10 | 0,10 | 0,10 | 0,10
0,% | 5,79 | 3,50 | 2,50 | 1,86 | 1,86 | 1,36 | 0,79
8nei2 [ m; | 0,14 | 0,11 | 0,08 | 0,07 | 0,06 | 0,06 | 0,06
m» | 0,22 | 0,17 | 0,12 | 0,10 | 0,09 | 0,09 | 0,09

TAB. C.28 — Des points généraux pour la paire Bolinol et Bolino3 (figure 4.5) : le
déplacement entre les deux images est essentiellement une translation, résultats
apres le post traitement.

TX719x9 1l x11|13x13]15x15 |17 x 17|19 x 19
0,% | 3,83 | 3,48 | 3,08 | 3,08 | 2,81 | 2,54 | 2,33
dnei | m; | 0,10 | 0,07 | 0,06 | 0,06 | 0,06 | 0,06 | 0,06
m» | 0,12 | 0,090 | 0,09 | 0,08 | 0,09 | 0,09 | 0,09
0,% | 3,60 | 3,48 | 3,14 | 3,14 | 2,88 | 2,61 | 2,61
dnei2 [ m; | 0,00 | 0,07 | 0,06 | 0,06 | 0,06 | 0,06 | 0,06
m» | 0,11 | 0,090 | 0,08 | 0,08 | 0,09 | 0,09 | 0,09
0,% | 3,76 | 3,55 | 3,14 | 3,14 | 2,74 | 2,54 | 2,26
8nei | m; | 0,11 | 0,08 | 0,07 | 0,07 | 0,06 | 0,07 | 0,06
m» | 0,13 | 0,10 | 0,09 | 0,09 | 0,09 | 0,09 | 0,10
0,% | 3,42 | 3,42 | 3,08 | 3,08 | 2,74 | 2,40 | 2,26
8nei2 [ m; | 0,08 | 0,07 | 0,06 | 0,06 | 0,06 | 0,06 | 0,06
m» | 0,11 | 0,08 | 0,08 | 0,08 | 0,08 | 0,08 | 0,08

TAB. C.29 — Les points d’intérét pour la paire Bolinol et Bolino4 (figure 4.6) : le
déplacement entre les deux images est essentiellement une translation, résultats
apres le post traitement.
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TX7T]9x9[1lx11|13x13]15x15]17x17]19x 19
0,% | 7,43 | 5,71 | 4,15 | 3,65 | 3,43 | 3,15 | 2,80
dnei [ my | 0,15 [ 0,10 | 0,00 | 0,08 | 0,08 | 0,08 | 0,08
ms | 0,22 | 0,14 | 0,13 | 0,11 | 0,11 | 0,11 | 0,11
0,% | 8,07 | 5,29 | 4,15 | 3,58 | 3,51 | 3,22 | 2,65
dnei2 [ my | 0,16 | 0,10 | 0,00 | 0,08 | 0,07 | 0,07 | 0,08
m» | 0,22 | 0,15 | 0,13 | 0,11 | 0,11 | 0,10 | 0,11
0,% | 9,07 | 5,57 | 4,15 | 3,15 | 3,43 | 3,15 | 2,37
8nei | my | 0,18 | 0,11 | 0,10 | 0,08 | 0,08 | 0,09 | 0,10
m» | 0,25 | 0,16 | 0,14 | 0,12 | 0,11 | 0,12 | 0,13
0,% | 8,29 | 5,50 | 4,00 | 3,51 | 3,43 | 3,01 | 2,58
8nei2 | m; | 0,16 | 0,10 | 0,09 | 0,07 | 0,07 | 0,07 | 0,07
m» | 0,24 | 0,16 | 0,13 | 0,11 | 0,10 | 0,10 | 0,10

TAB. C.30 — Des points généraux pour la paire Bolinol et Bolinod (figure 4.6) : le
déplacement entre les deux images est essentiellement une translation, résultats
apres le post traitement.

TXT|9x9 |11 x11 | 13x13 | 15 x15 | 17T x 17 | 19x 19 | 21 x21 | 23 x 23 | 25 x 25 | 27 x 27 | 29 x 29

0p % 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

dnei [ mi | 0,11 | 0,11 | 0,09 0,08 0,06 0,06 0,05 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04

mz | 0,13 | 0,13 | 0,11 0,10 0,08 0,07 0,06 0,05 0,06 0,06 0,05 0,05

0p % 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

4nei2 | m1 | 0,10 | 0,10 0,09 0,09 0,07 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,05

mz | 0,13 | 0,11 | 0,11 0,11 0,08 0,08 0,07 0,07 0,07 0,08 0,07 0,06

0% | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8nei | m1 | 0,15 | 0,11 | 0,09 0,08 0,07 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05

mz | 0,19 | 0,14 | 0,11 0,10 0,08 0,07 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,07

0% | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8nei2 [ my | 0,10 | 0,09 | 0,09 0,08 0,07 0,06 0,05 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05

mz | 0,13 | 0,11 | 0,11 0,09 0,09 0,07 0,06 0,07 0,06 0,06 0,07 0,06

TAB. C.31 — Les points d’intérét pour New : il y a un petit effet d’échelle (proche
de 1:0,9) entre les deux images (figure 4.7), résultats apreés le post traitement.
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TXT|9x9 |11 x11 | 13x13 | 15 x15 | 17T x 17 | 19x 19 | 21 x21 | 23 x 23 | 25 x 25 | 27 x 27 | 29 x 29

op% | 3,29 | 1,14 0,43 0,29 0,43 0,14 0 0 0 0 0 0

dnei [ mi | 0,26 | 0,15 | 0,12 0,11 0,09 0,08 0,07 0,07 0,06 0,05 0,05 0,06

mz | 0,31 | 0,10 | 0,17 0,16 0,13 0,11 0,12 0,11 0,10 0,09 0,09 0,11

0,% | 2,29 | 0,57 | 0,43 0,29 0,43 0,14 0 0,14 0 0 0 0

4nei2 [my1 | 0,22 | 0,15 | 0,12 0,10 0,09 0,09 0,08 0,00 0,08 0,07 0,07 0,07

mz | 0,28 | 0,20 | 0,18 0,14 0,13 0,13 0,12 0,13 0,12 0,10 0,10 0,09

0,% | 2,86 | 1,00 | 0,71 0,57 0,43 0,14 0 0 0 0 0 0

8nei [ mi | 0,22 | 0,16 | 0,15 0,12 0,10 0,09 0,08 0,08 0,08 0,07 0,07 0,07

mz | 0,30 | 0,21 | 0,19 0,18 0,14 0,12 0,12 0,12 0,11 0,10 0,10 0,10

0,% | 2,86 | 1,29 | 0,57 0,57 0,14 0,29 0,29 0,29 0,14 0 0 0

8nei2 [ my | 0,20 | 0,13 | 0,13 0,11 0,10 0,09 0,09 0,08 0,07 0,06 0,07 0,06

m2 | 0,27 | 0,19 0,19 0,16 0,15 0,13 0,12 0,12 0,11 0,09 0,11 0,09

TAB. C.32 — Des points générauz pour New : il y a un petit effet d’échelle (proche
de 1:0,9) entre les deux images (figure 4.7), résultats apreés le post traitement.

TXT|9x9 |11 x11 | 13x13 | 15 x15 | 17T x 17 | 19x 19 | 21 x21 | 23 x 23 | 25 x 25 | 27 x 27 | 29 x 29

0% | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
dnei [ my | 0,12 | 0,11 | 0,10 0,08 0,08 0,08 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,05

mz | 0,15 | 0,13 | 0,12 0,10 0,10 0,10 0,09 0,08 0,09 0,09 0,09 0,09

0% | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

4nei2 [my | 0,13 | 0,13 | 0,09 0,08 0,09 0,08 0,08 0,07 0,07 0,06 0,06 0,06

m2 | 0,15 | 0,15 0,11 0,10 0,11 0,10 0,10 0,09 0,09 0,09 0,09 0,08

op% | 0,27 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

8nei [ m1 | 0,16 | 0,12 | 0,09 0,10 0,10 0,09 0,07 0,06 0,06 0,07 0,06 0,06

m2 | 0,21 | 0,15 | 0,11 0,11 0,11 0,11 0,09 0,00 0,07 0,08 0,08 0,08

0p % 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

8nei2 | my | 0,12 | 0,10 | 0,10 0,09 0,08 0,07 0,06 0,06 0,06 0,06 0,07 0,05

mz | 0,15 | 0,12 | 0,12 0,11 0,10 0,09 0,09 0,09 0,08 0,09 0,09 0,07

TAB. C.33 — Les points d’intérét pour New : il y a une rotation (proche de 20
degrés) a part d’un effet d’échelle (proche de 1:0,9) entre les deux images (figure
4.9), résultats apres le post traitement.



ANNEXE C. RESULTATS EXPERIMENTAUX DE LA CORRELATION PRECISE159

TXT|9X9 |11 x11 | 13X 13 | 15 X 15 | 17T x 17 | 19x 19 | 21 x 21 | 23 X 23 | 25 X 25 | 27 X 27 | 29 X 29

0p% | 4,29 | 2,86 | 1,86 1,14 0,86 1,57 1,43 1,00 1,43 1,57 2,29 1,71

dnei [ mp | 0,21 | 0,17 | 0,14 0,11 0,10 0,10 0,10 0,09 0,09 0,09 0,09 0,08

m2 | 0,28 | 0,22 0,19 0,16 0,15 0,16 0,16 0,15 0,15 0,15 0,15 0,16

0,% | 4,00 | 2,43 | 1,57 1,43 1,43 1,00 1,43 0,36 1,29 1,43 1,86 1,71

dnei2 [my | 0,22 | 0,19 | 0,13 0,12 0,11 0,11 0,11 0,10 0,11 0,10 0,09 0,09

m2 | 0,28 | 0,24 0,18 0,16 0,16 0,15 0,17 0,15 0,18 0,15 0,15 0,15

0,% | 5,43 | 2,43 | 2,00 1,57 1,00 0,86 1,14 0,86 1,29 1,00 1,86 1,57

8netr | mi | 0,26 | 0,17 0,14 0,13 0,11 0,10 0,09 0,11 0,09 0,09 0,08 0,12

mz | 0,33 | 0,23 | 0,19 0,19 0,15 0,14 0,15 0,16 0,15 0,15 0,14 0,16

0,% | 4,14 | 2,86 | 1,43 1,29 1,29 1,00 1,00 1,29 1,14 1,43 1,86 2,00

8nei2 | my | 0,22 | 0,15 | 0,13 0,12 0,11 0,11 0,10 0,10 0,09 0,10 0,09 0,09

mz | 0,30 | 0,21 | 0,19 0,18 0,16 0,16 0,16 0,15 0,16 0,16 0,16 0,14

TAB. C.34 — Des points générauz pour New : il y a une rotation (proche de 20
degrés) & part d’un effet d’échelle (proche de 1 :0,9) entre les deux images (figure
4.9) , résultats aprés le post traitement.

TXT|9X9 | 11 x11 | 13X 13 | 15 X 15 | 17T X 17 | 19x 19 | 21 x 21 | 23 X 23 | 25 X 25 | 27 X 27 | 29 X 29

0% | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
dnei [ my | 0,14 | 0,13 | 0,10 0,10 0,08 0,09 0,07 0,08 0,06 0,07 0,06 0,08

mz | 0,18 | 0,16 | 0,14 0,13 0,10 0,12 0,09 0,10 0,09 0,09 0,09 0,10

0% | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,27

4nei2 [my | 0,15 | 0,13 | 0,13 0,10 0,09 0,09 0,09 0,09 0,07 0,07 0,08 0,07

m2 | 0,18 | 0,16 | 0,15 0,13 0,11 0,11 0,11 0,11 0,10 0,10 0,11 0,10

0,% | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,27 0,27
8nei | my | 0,20 | 0,14 | 0,13 0,12 0,11 0,10 0,08 0,08 0,00 0,07 0,06 0,05
mz | 0,25 | 0,18 | 0,16 0,15 0,13 0,12 0,10 0,11 0,11 0,10 0,09 0,08
0,% | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8nei2 [ mi | 0,20 | 0,16 | 0,14 0,17 0,13 0,10 0,10 0,09 0,13 0,10 0,10 0,08
mz | 0,24 | 0,19 | 0,18 0,21 0,15 0,13 0,13 0,12 0,16 0,12 0,13 0,10

TAB. C.35 — Les points d’intérét pour New : il y a une rotation (proche de 30
degrés) a part d’un effet d’échelle (proche de 1:0,9) entre les deux images (figure
4.10) , résultats aprés le post traitement.
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TXT|9X9 | 11 x11 | 13X 13 | 15 X 15 | 17T x 17 | 19x 19 | 21 x 21 | 23 X 23 | 25 X 25 | 27 X 27 | 29 X 29

0,% | 2,15 | 2,00 | 0,71 0,29 0,86 0,29 0,00 0,29 1,14 1,00 0,00 0,29

dnei [ my | 0,22 | 0,15 | 0,13 0,12 0,11 0,09 0,09 0,08 0,10 0,09 0,08 0,10

m2 | 0,27 | 0,22 0,18 0,16 0,15 0,13 0,13 0,13 0,16 0,17 0,14 0,15

0,% | 2,58 | 1,43 | 1,00 0,86 0,71 0,14 0,14 0,29 0,00 0,00 0,00 0,00

4nei2 [[m1 | 0,23 | 0,18 | 0,14 0,15 0,13 0,14 0,11 0,10 0,10 0,09 0,10 0,09

mz | 0,20 | 0,24 | 0,19 0,19 0,18 0,18 0,15 0,15 0,14 0,13 0,16 0,13

0,% | 5,44 | 2,14 | 1,14 0,86 0,29 0,29 0,43 0,00 0,14 1,00 0,36 0,36

8nei [ mi | 0,25 | 0,21 | 0,19 0,17 0,15 0,12 0,12 0,00 0,10 0,10 0,09 0,09

mz | 0,33 | 0,26 | 0,23 0,21 0,19 0,17 0,17 0,14 0,15 0,17 0,17 0,17

0,% | 2,00 | 2,57 | 1,00 0,29 0,43 0,14 0,14 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
8nei2 [ m1 | 0,26 | 0,22 | 0,16 0,14 0,14 0,14 0,12 0,10 0,10 0,00 0,09 0,10
mz | 0,32 | 0,26 | 0,21 0,19 0,19 0,18 0,16 0,15 0,15 0,13 0,13 0,14

TAB. C.36 — Des points généraux pour New : il y a une rotation (proche de 30
degrés) a part d’un effet d’échelle (proche de 1:0,9) entre les deux images (figure
4.10) , résultats aprés le post traitement.
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