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Introduction

Deux tâches principales en vision, la navigation et la reconnaissance d'objets
tridimensionnels, sont bas�ees sur l'estimation du mouvement tridimensionnel et
la reconstruction tridimensionnelle, respectivement.

Depuis vingtaine d'ann�ees, la vision par ordinateur a fait des progr�es consid�e-
rables [Fau93, HM93]. On peut obtenir de mani�ere quasi-automatique la recons-
truction tridimensionnelle (3D) et l'estimation du mouvement tridimensionnel, �a
partir des images st�er�eo [Aya90] ou des s�equences d'images [HN94].

La reconstruction 3D se divise en deux classes principales :

{ reconstruction avec calibrage [Zha93],

qui consiste en trois �etapes [Sin90] :

1. calibrage [FT87],

2. appariement st�er�eo [AG92, RBM94, LMR95]

3. et calcul de la profondeur et interpolation [Ter88, SS90] ;

{ reconstruction sans calibrage,

qui est une approche plus r�ecente [MA90, Fau92, HGC92].

L'estimation du mouvement 3D se base sur le mouvement apparent qu'on
appelle aussi le 
ot optique, qui r�esulte de l'appariement des points d'images
cons�ecutives de la s�equence.

Ces deux avanc�es, 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 impr�evus de leurs environnements. Toutes
ces tâches ne permettent être op�er�ees que si des appariements entre les images
ont �et�e r�ealis�es. Pour cette raison, le probl�eme d'appariement visuel, est souvent
consid�er�e 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 m�ethodes en
vision doivent être robustes pour avoir de bonnes performances dans un domaine
non contrôl�e, car lors de l'extraction de caract�eristiques, la reconnaissance et
l'appariement, des erreurs grossi�eres sont in�evitables. Or ces erreurs perturbent
de fa�con incontrôlable les processus ci-dessus.

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

{ Appariement entre images et occultation partielle

Nous abordons le probl�eme de la mise en correspondance par corr�elation
pour traiter le cas de pr�esence d'occultations partielles. Nous pr�esentons
l'id�ee de la corr�elation partielle �a l'aide de la statistique robuste, Nous avons
r�ealis�e deux types de corr�elation. Ils se basent sur la r�egression robuste et la
localisation robustes, respectivement. Nous avons fait des exp�erimentations
sur des images d'une sc�ene planaire 2, et des comparaisons avec les m�e-
thodes classiques et les m�ethodes de Zabih [ZW94] ont aussi �et�e e�ectu�ees.
Nous avons obtenu de bons r�esultats pour les points proches de contours
d'occultation.

{ Appariement pr�ecis

Nous pr�esentons une m�ethode lin�eaire pour e�ectuer une mise en corres-
pondance sous-pixellique. Cette m�ethode se compose en plusieurs phases :
la premi�ere phase consiste �a estimer la d�eformation des fenêtres de mani�ere
robuste, en utilisant une carte d'appariements dense ; la deuxi�eme consiste �a
estimer le d�ecalage local en supposant un d�eveloppement de premier ordre
de signal, ce d�eveloppement �etant exprim�e en termes d'une convolution,
et nous estimons le masque de cette convolution en r�esolvant un syst�eme
d'�equations lin�eaires ; la derni�ere consiste �a r�eestimer la g�eom�etrie �epipo-
laire �a partir de ces appariements pr�ecis, et projeter le correspondant de
chaque pixel de la premi�ere image sur la ligne �epipolaire associ�ee, calcul�ee
�a partir de la g�eom�etrie pr�ecise. �Etant une m�ethode lin�eaire, elle est appli-
cable aux probl�emes r�eels, o�u des m�ethodes non-lin�eaires et it�eratives ne
satisfont souvent pas les contraintes de temps r�eel impos�ees.

Ce m�emoire est organis�e de la mani�ere suivante :

{ Le chapitre 1 est consacr�e �a des notions fondamentales de l'estimation ro-
buste. Les techniques classiques comme la transform�ee de Hough, la tech-
nique de RanSaC (Random Sample Consensus), la m�ethode LMedS (Least

2: Ce type d'images sont aussi appel�ees \images planaires" dans ce m�emoire.



INTRODUCTION 12

Median Square), et aussi des nouvelles m�ethodes appliqu�ees en vision, comme
MINPRAN (MINimization of the Probability of RANdomness), RESC (RE-
Sidual Consensus) et MUSE (Minimum Unbiased Scale Estimator) seront
pr�esent�ees.

{ Le chapitre 2 donne une vue g�en�erale des m�ethodes d'appariement entre
deux images. Ce chapitre contient des m�ethodes locales et discr�etes comme
la corr�elation, la distance de Hausdor�, la technique des invariants locaux,
et aussi une m�ethode globale : celle de programmation dynamique.

{ Le chapitre 3 traite le probl�eme de l'occultation partielle dans l'apparie-
ment ; il pr�esente le principe de la corr�elation partielle. Nous pr�esentons
deux m�ethodes bas�ees sur la r�egression robuste et la localisation robuste
respectivement. Nous avons fait des exp�erimentations qui montrent qu'�a
l'aide de ces m�ethodes, nous pouvons obtenir de bons r�esultats pour les
points proches de contours d'occultation.

{ Le chapitre 4 est consacr�e au probl�eme de l'appariement pr�ecis ; un algo-
rithme direct et un robuste sont pr�esent�es. Celui direct est bas�e sur une
hypoth�ese d'approximation locale du signal pour son d�eveloppement au
1er ordre ; il s'implante directement en r�esolvant un syst�eme d'�equations
lin�eaire. Celui robuste estime d'abord la d�eformation locale des fenêtres de
corr�elation d'une mani�ere robuste, puis estime le d�ecalage local sur la fenêtre
d�eform�ee �a une pr�ecision sous-pixellique. Ces deux algorithmes peuvent être
suivis par un post traitement en incorporant la contrainte �epipolaire pour
am�eliorer le r�esultat. On atteint ainsi dans des conditions assez g�en�erales des
pr�ecisions d'ordre 0; 08 pixel, et un taux de faux appariements tr�es faible.
Les r�esultats sont atteints avec des changements d'�echelle et des rotations
d'images qui souvent mettent en d�efaut les corr�elations habituelles.

{ En�n, la conclusion g�en�erale pr�esent�ee dans le chapitre 5 r�esume cette th�ese
et pr�esente quelques perspectives de recherche qui s'o�rent �a la suite de ce
travail.
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Chapitre 1

Estimation robuste

Dans ce chapitre, nous pr�esentons une synth�ese des m�ethodes d'estimation
robuste dans l'ordre chronique. Tout d'abord, nous pr�esentons la transformation
de Hough [Hou62] et la technique de RanSaC [FB80] (Random Sample Consensus)
comme des m�ethodes pr�eliminaires, puisqu'elles ont �et�e d�evelopp�ees et utilis�ees
les premi�eres dans le contexte de la vision par ordinateur. Avec les progr�es de
la statistique robuste, d'autres estimateurs robustes comme les M-, R-, L- et
LMedS-estimateurs (Least Median Square) se sont d�evelopp�es, parmi lesquels les
M-estimateurs [BBW88] et le LMedS-estimateur [MMRK91] sont fr�equemment
employ�es en vision.

Ces m�ethodes sont applicables pour un mod�ele donn�e, et non pour une classe
de mod�eles, comme dans le probl�eme d'ajustement de surfaces polynomiales o�u
l'on doit connâ�tre a priori l'ordre de surface. Un estimateur CBD (Consensus
By Decomposition) a �et�e propos�e pour traiter ce probl�eme [MMR90]. Quelques
m�ethodes qui tol�erent plus de 50% d'erreurs grossi�eres se sont propos�ees de-
puis des ann�ees, 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 n�ecessaires dans la reconstruction de surfaces multiples. En�n, nous
pr�esentons une m�ethode MOM [NW94] (Method Of Moments) qui utilise les mo-
ments, cette m�ethode suppose un m�elange de bruit pour consid�erer �a la fois les
petites erreurs et les erreurs grossi�eres.

Ces m�ethodes se classent en deux familles : dans la premi�ere famille, les m�e-
thodes comme les M-, R- et L-estimateurs essaient de compenser l'in
uence des
erreurs grossi�eres ; dans la deuxi�eme, les m�ethodes distinguent explicitement les
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donn�ees correctes et les donn�ees aberrantes par des mesures robustes. Cette
deuxi�eme famille contient des techniques classiques comme la transformation de
Hough, RanSaC et LMedS , ainsi que des estimateurs robustes d�evelopp�es r�ecem-
ment en vision, comme les CBD-, MF-, MINPRAN-, RESC-, ALKS-, MUSE- et
MOM-estimateurs.

Les M-, R- et L-estimateurs sont des estimateurs propos�es dans la statistique
robuste pour compenser les erreurs grossi�eres. Les M-estimateurs utilisent une
fonction de croissance plus mod�er�ee que la fonction carr�ee, et les L- et R- es-
timateurs utilisent les rangs d'erreurs, qui sont moins in
uenc�es par les erreurs
grossi�eres.

La transformation de Hough consiste �a maximiser, de mani�ere robuste, la co-
h�erence dans l'ensemble de toutes les solutions possibles, elle est r�ealis�ee par une
recherche exhaustive et est donc tr�es couteuse. RanSaC maximise la coh�erence
dans un ensemble de solutions obtenues par des tirages al�eatoires de donn�ees et
elle est donc plus applicable que la transformation de Hough. Toutes les deux
techniques supposent que l'on connaisse a priori l'�ecart-type des erreurs des don-
n�ees correctes. Cet inconv�enient est surmont�e par le LMedS- estimateur, qui
estime de mani�ere robuste, l'�ecart-type du bruit par l'estimation de la m�ediane
des erreurs. Le LMedS-estimateur est similaire �a la transformation de Hough et �a
la technique RanSaC, mais il est plus autonome : l'�ecart-type du bruit est estim�e
simultan�ement �a l'estimation de la r�egression.

L'usage du LMedS-estimateur a domin�e la vision depuis longtemps, car celui-
ci poss�ede un seuil de rupture haut : 50%. N�eanmoins, il n'est capable de choisir
que les param�etres d'un mod�ele mais pas le mod�ele lui-même ; l'estimateur CBD
permet d'y rem�edier. De nouvelles techniques avant un seuil de rupture sup�erieure
�a 50% sont disponibles, par exemple, les MF-, MINPRAN-, RESC-, ALKS- et
MUSE-estimateurs. Un autre estimateur MOM est un essai pour avoir une m�e-
thode robuste analytique.

Remarquons que la notion de ((rang)) est tr�es utilis�ee 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 param�etr�ee et
elle trouve aussi sa place dans la statistique robuste.

Dans les sections suivantes, nous formulons le probl�eme de r�egression et pr�e-
sentons les di��erentes m�ethodes d'estimation robuste. Dans la section 1.5, on
donnera un r�esum�e, suivi d'une br�eve introduction aux applications des m�ethodes
robustes en vision.
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1.1 Probl�eme de l'analyse de r�egression

L'analyse de r�egression est un outil statistique important, fr�equemment em-
ploy�e en vision par ordinateur. La m�ethode des moindres carr�es a �et�e populaire
pour cette analyse, car elle est facile �a utiliser et correspond �a l'estimation du
maximum de vraisemblance sous l'hypoth�ese que la distribution des erreurs suit
une loi gaussienne centr�ee. N�eanmoins, cette m�ethode est fragile face �a des don-
n�ees aberrantes. En vision, ces donn�ees peuvent être provoqu�ees par des erreurs
de segmentation ou de mise en correspondance.

On peut illustrer l'absence de robustesse de cette m�ethode �a travers d'un
exemple d'ajustement de droite, qui est d�ecrit dans la �gure 1.1.

y-axis

x-axis

(a)

y-axis

x-axis

(b)

Fig. 1.1 { (a) Donn�ees originales avec 5 points et la droite obtenue par r�egression
des moindres carr�es. (b) Mêmes donn�ees mais avec une donn�ee aberrante dans
la direction y.

On voit que si toutes les donn�ees sont correctes comme dans la �gure 1.1 (a),
la droite estim�ee est correcte ; mais si y a une donn�ee abberante comme dans la
�gure 1.1 (b), la droite estim�ee peut être tr�es fausse.

Plus math�ematiquement, un mod�ele de r�egression lin�eaire d'ordre n est repr�e-
sent�e par l'�equation :

ŷi = �̂1xi1 + �̂2xi2 + � � �+ �̂nxin:

Une telle �equation exprime la d�ependance entre les coordonn�ees du ii�eme point
de donn�ees (xi1; : : : ; xin; yi), �̂j �etant les estimations des param�etres du mod�ele.
Le r�esidu, pour chaque point de donn�ees, est ri = yi � ŷi. Dans la r�egression
des moindres carr�es, l'estimation des param�etres du mod�ele est obtenue par la
minimisation de la somme des r�esidus au carr�e :
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min
�̂j

nX
i=1

ri
2

et les �̂i sont obtenus en r�esolvant un syst�eme d'�equations lin�eaires.

1.2 Quelques m�ethodes pr�eliminaires

1.2.1 La transformation de Hough

En traitement d'image, la technique de Hough a sans doute �et�e la premi�ere
m�ethode robuste utilis�ee. Elle est robuste dans le sens o�u elle tol�ere les erreurs
grossi�eres. On l'a d'abord introduite pour la d�etection de droites [Hou62], par
exemple, pour la d�etection de segments de droite dans une image.

Consid�erons le probl�eme de la recherche d'une droite y = mx+c, �etant donn�es
des points dans l'espace image (x; y). Chaque point (x0; y0) correspond �a une
droite mx0 + c = y0 dans l'espace des param�etres (m; c) de la droite recherch�ee.
L'intersection de ces droites dans l'espace des param�etres donne les valeurs de
(m; c) recherch�ees.

L'algorithme est le suivant :

1. quanti�cation de l'espace des param�etres entre le maximum et le minimum
ad�equats de c et m,

2. construction d'un tableau A(c;m) et initialisation de ce tableau �a z�ero,

3. pour chaque point (x; y), incr�ementation de A(c;m) si la droite correspon-
dante passe par (x; y),

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

La �gure 1.2 montre un exemple illustrant la robustesse de la transformation
de Hough. Sur la �gure (a) sont a�ch�es des points (y = 5x+ 100) plus un point
aberrant (11;�20) ; dans la �gure (b) est a�ch�ee la droite ajust�ee par estimation
aux moindres carr�es ; dans la �gure (c) sont a�ch�es les droites de vote, dont le
point d'accumulation donnent la droite cherch�ee : y = 5x+ 100.

On a �etendu cette technique au probl�eme de d�etection de courbes [KBS75].

Son inconv�enient principal est la complexit�e en espace et en temps. Si l'on
obtient n sous-espaces apr�es la quanti�cation et si l'on a m donn�ees, alors sa
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Fig. 1.2 { (a) : Les points dont un aberrant ; (b) : La droite obtenue par estima-
tion aux moindres carr�es ; (c) : Les coordonn�ees du point d'accumulation (5; 100)
donnent la droite ajust�ee aux points, y = 5x + 100. Pour ce point, la valeur de
l'accumulation est 10.
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complexit�e en espace est d'ordre O(n), et sa complexit�e en temps est d'ordre
O(nm).

Sa complexit�e en temps peut être r�eduite si la direction du gradient est int�e-
gr�ee [KBS75]. Car dans ce cas, on diminue le nombre de param�etres d'une unit�e,
et on r�eduit �egalement n, le nombre de sous-espaces quanti��es.

Un aper�cu g�en�eral de cette technique est donn�e par Illingworth [IK88]. Cette
technique est utilis�ee pour reconnâ�tre des objets partiellement occult�es [TMV85].

1.2.2 La technique de RanSaC

Au d�ebut des ann�ees 80, Fischler et Bolles [FB81] ont propos�e un algorithme
pour l'ajustement du mod�ele qui maximise l'ensemble de consensus. Cet ensemble
se constitue des donn�ees dont l'erreur par rapport au mod�ele trouv�e est inf�erieure
�a un seuil.

�Etant donn�e un ensemble de points P , on cherche un mod�ele param�etr�e avec
n param�etres, l'algorithme se d�eroule comme suit :

1. Choisir al�eatoirement un sous-ensemble S1 de n donn�ees de P , trouver le
mod�ele M1.

2. D�eterminer le sous-ensemble S1� de points de P dont l'erreur par rapport
�a M1 est inf�erieure �a un seuil.

Cet ensemble est appel�e l'ensemble de consensus de S1.

3. { Si le cardinal de S1�, #(S1�), est sup�erieur �a un seuil t, utiliser S1�

pour calculer le nouveau mod�ele M1�.

{ Sinon,

(a) si le nombre d'essais est inf�erieur �a un seuil k, aller �a l'�etape 1;

(b) sinon, �echec.

Cette technique s'av�ere robuste aux erreurs grossi�eres. Sa comparaison avec
l'estimateur de LMedS est donn�ee dans [MMRK91] et aussi �a la page 25.

RanSaC n�ecessite de �xer trois param�etres

{ le seuil d'erreur tol�er�ee utilis�e pour d�eterminer si un point est compatible
avec un mod�ele

{ le nombre maximal de tirages al�eatoires
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{ le seuil t, qui est le nombre minimal de bons points, permettant de d�ecider
si un mod�ele trouv�e est correct.

Des m�ethodes pour d�eterminer des valeurs raisonnables de ces param�etres
sont discut�ees ci-apr�es.

1.2.2.1 Compatibilit�e entre les donn�ees et le mod�ele : seuil d'erreur

Il est g�en�eralement possible de d�eterminer le seuil d'erreur tol�er�ee exp�erimen-
talement. En perturbant les donn�ees, on calcule le mod�ele et on mesure l'erreur.
Le seuil peut être pris �egal �a quelques fois l'�ecart-type des erreurs. En supposant
une distribution d'erreurs, ce seuil correspond �a une certaine probabilit�e. Il d�e-
pend donc aussi de la distribution des erreurs suppos�ee, mais l'hypoth�ese de la
distribution gaussienne des erreurs est habituellement su�sante.

1.2.2.2 Le nombre maximal de tirages al�eatoires

L'arrêt du choix du nombre de nouveaux sous-ensembles de P peut être bas�e
sur l'esp�erance du nombre de tirages k, qui est le nombre n�ecessaire pour avoir
un sous-ensemble de n bons points de donn�ees. Si w est la fr�equence de bonnes
donn�ees, alors la probabilit�e que k = i est (1� wn)i�1wn, et son esp�erance est :

E(k) =
+1X
i=1

i(1� wn)i�1wn = wn
+1X
i=1

i(1� wn)i�1 = wn 1

(wn)2
=

1

wn
: (1.1)

L'�ecart-type de k, SD(k) est donn�e par SD(k) =
q
E(k2)� E(k)2.

En notant b = wn et a = 1� b, on a

E(k2) =
+1X
i=1

bi2ai�1 =
2� b

b2
;

et

SD(k) =

p
1� wn

wn
:

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 n�ecessaire de tirages
pour avoir une probabilit�e d'erreur faible. La probabilit�e que tous les k n-uplets
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di��erents choisis au hasard contiennent au moins une donn�ee corrompue est
Prob = (1� wn)k.

Donc, pour avoir une probabilit�e d'erreur inf�erieure �a Q � 1, il su�t que
Prob < Q, ce qui est �equivalent �a

k >
logQ

log(1� wn)
= kmin: (1.2)

Par exemple, si w = 0:5 et n = 4, alors W n = 1
16
. Ainsi, pour être sur d'avoir

choisi au moins un bon sous-ensemble de donn�ees avec un taux de con�ance de
90%, il su� que k > logQ

log(1�wn) =
log 0:1
log 15

16

= 35; 7. C'est-�a-dire, si au plus 50% de

donn�ees sont corrompues, alors en choisissant 36 quadruples pour le calcul d'un
ajustement tridimensionnel, la probabilit�e que tous les ensembles sont corrompus
est inf�erieure �a 10%. Notons que si wn � 1 alors kmin � � logQ � E(k). Donc
si Q = 0:10 et wn � 1, alors kmin � 2; 3E(k) ; si Q = 0; 05 et wn � 1, alors
kmin � 3:0E(k).

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

On utilise le seuil t pour d�eterminer si l'ensemble de consensus est assez grand
pour terminer l'�echantillonnage. On doit choisir t assez grand pour satisfaire �a
deux conditions :

{ le mod�ele trouv�e est correct ;

{ il fournit un nombre de points su�samment grand pour la proc�edure d'es-
timation �nale.

Pour assurer qu'on trouve un mod�ele correct, supposons que y est la proba-
bilit�e qu'une donn�ee appartienne �a un faux mod�ele. Nous esp�erons que yt�n est
tr�es petit. Supposons que y < 0; 5, alors si t � n est sup�erieur ou �egal �a 5, on
obtient une probabilit�e sup�erieure �a 1� 0; 55 > 95% d'avoir un mod�ele correct.

Pour avoir un nombre de points su�samment grand pour la proc�edure d'es-
timation �nale, on a propos�e des m�ethodes dans [Sor70],
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1.3 Des estimateurs robustes de r�egression dans

la statistique robuste

1.3.1 Crit�eres �evaluation d'un estimateur de r�egression

Trois concepts sont souvent utilis�es pour �evaluer une m�ethodes de r�egression :
l'e�cacit�e relative, le point de rupture (ou le seuil de rupture), la complexit�e en
temps [Hub81].

{ L'e�cacit�e relative d'une m�ethode de r�egression est d�e�nie comme le rap-
port entre la variance la plus basse atteignable pour les param�etres �a esti-
mer et la variance actuelle obtenue par la m�ethode donn�ee. Il d�epend de la
distribution du bruit suppos�ee.

Par exemple : en pr�esence d'un bruit gaussien, l'estimateur de la moyenne
a une e�cacit�e asymptotique de 1, alors celle de la m�ediane est r�eduit �a 2

�

[Hub81].

La preuve est donn�ee dans l'annexe A.

{ Le point de rupture ou le seuil de rupture d'une m�ethode de r�egression est
le plus bas pourcentage d'erreurs grossi�eres qui peut forcer la m�ethode �a
donner un r�esultat compl�etement faux.

Par exemple : le point de rupture de la moyenne est 1
n
(asympotiquement

0), car une seule erreur aberrante peut corrompre le r�esultat d'une valeur
arbitrairement grande ; la m�ediane reste �able si moins de la moiti�e des
donn�ees sont contamin�ees, elle donne un point de rupture asymptotique
maximal de 0; 5.

{ La complexit�e en temps de l'estimation aux moindres carr�es est O(np2) o�u n
est le nombre de donn�ees et p est le nombre des param�etres �a estimer. Dans
la pratique, une complexit�e en temps inf�erieure �a O(n2) est demand�ee.

Une bonne m�ethode de r�egression doit poss�eder une bonne e�cacit�e relative,
un haut point de rupture et une complexit�e en temps raisonnable.

La notion du seuil de rupture Soit Z un ensemble de n points de donn�ees,
et Z 0 la version de Z avec m points remplac�es par des valeurs arbitrairement
�eloign�ees du mod�ele. Notons �̂ = T (Z) l'estimateur de r�egression. Le biais dans
l'estimation, �a cause des erreurs grossi�eres, est donn�e par :
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biais(m; T; Z) = sup
Z0
jjT (Z 0)� T (Z)jj:

Le seuil de rupture est le plus petit pourcentage d'erreurs grossi�eres qui peut
forcer cette m�ethode �a donner n'importe quel r�esultat. Il est d�e�ni comme suit :

�n
� = min fm

n
: biais(m; T; Z) est in�nig:

Pour la r�egression des moindres carr�es, �n
� = 1

n
, et �a la limite �1� = 0 :

la moyenne n'est pas robuste du tout. On pr�esente maintenant des m�ethodes
robustes pour la r�egression lin�eaire.

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

1.3.2.1 M-, R- et L- estimateurs

Dans les ann�ees 70, on a d�evelopp�e 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 sym�etrique et d�e�nie positive �(ri) du r�esidu ri, avec
un seul minimum �a ri = 0. La M-estimation des param�etres est obtenue
en convertissant la minimisation de

P
i �(ri) en un probl�eme de moindres

carr�es pond�er�es. L'initialisation est importante et la convergence n'est pas
garantie. R�ecemment, Li [LI96] a d�evelopp�e le AM estimateur (Annea-
ling M-estimateur), une combinaison de M-estimateur et GNC (Graduated
Non-Convexity [BZ87]) pour am�eliorer la pr�ecision, la stabilit�e et le point
de rupture. Black [BR94] a d�ecrit une �equivalence entre la M-estimation et
la r�egularisation.

{ R-estimateurs

Les R-estimateurs sont bas�es sur un tri de l'ensemble des r�esidus. Ils pro-
posent d'estimer les param�etres en minimisant

P
i an(Ri)ri, o�u ri est le

r�esidu, Ri son rang, et an est une fonction de coût. an doit être monotone
et v�eri�er la condition

P
i an(Ri) = 0 [Hub81].

{ L-estimateurs

Les L-estimateurs utilisent la combinaison lin�eaire de la statistique d'ordre.
Les m�ethodes bas�ees sur la m�ediane et la moyenne coup�ee appartiennent �a
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cette classe. Des �etudes simul�ees [Hei81] ont d�emontr�e que les L-estimateurs
donnent des r�esultats moins satisfaisants que ceux des deux autres classes.

Tous ces M-, R- et L- estimateurs ont un point de rupture inf�erieur �a 1
p+1

, o�u

p est le nombre de param�etres [HRRS86].

1.3.2.2 LMedS-estimateur

On a propos�e des estimateurs robustes ayant un point de rupture proche de
0; 5. Parmi eux, celui des moindres carr�es m�edians est devenu le plus populaire
[Rou84]. L'e�cacit�e relative de cette m�ethode peut être am�elior�ee en la combinant
avec des techniques bas�ees sur les moindres carr�es. La complexit�e en temps peut
être r�eduite par un �echantillonnage al�eatoire. La proc�edure est expliqu�ee dans
l'algorithme 1.

La proc�edure d'estimateur LMedS

Algorithme 1 Supposons qu'il y a n points de donn�ees et p param�etres dans le
mod�ele lin�eaire.

1. Choisir au hasard des ensembles de p points de l'ensemble de n points de
donn�ees.

2. Calculer l'ajustement du mod�ele aux p points pour chaque ensemble 1.

3. Calculer la m�ediane des r�esidus au carr�e et prendre le mod�ele qui donne la
m�ediane minimale.

Cette proc�edure est r�ep�et�ee jusqu'�a ce qu'un ajustement soit trouv�e avec une
m�ediane assez petite ou jusqu'�a ce que le nombre d'�echantillonnages soit assez
grand.

Cette m�ethode a un seuil de rupture de 50%. un exemple d'application de
cette m�ethode est montr�e �a la �gure 1.3.

Dans cette �gure, contrairement �a ce qui est montr�e dans la �gure 1.1, grâce
�a la robustesse de la m�ethode LMedS, une donn�ee abberante n'a pas beaucoup
d'in
uence au r�esultat �nal.

1: �A chaque it�eration, �̂0(i1 : : : ip) peut être trouv�e en minimisant med
i

r2i , �etant donn�es

�̂j(i1 : : : ip) pour j = 1 : : : p� 1.
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Fig. 1.3 { (a) Donn�ees originales avec cinq points et la droite obtenue par
r�egression des moindres carr�es m�edians. (b) Mêmes donn�ees mais avec une erreur
grossi�ere dans la direction y.

Le nombre n�ecessaire de tirages al�eatoires pour la proc�edure de LMedS peut
être calcul�e comme dans la technique de RanSaC (page 20, �equation 1.2).

Apr�es avoir obtenu le mod�ele correct et la m�ediane des r�esidus au carr�e asso-
ci�ee med

i
e2i , l'�ecart-type du bruit � peut être estim�e comme [RL87] :

� = 1; 4826(1 +
5

n� p
)
r
med
i

e2i ;

o�u n est le nombre de points et p est le nombre de param�etres, 1; 4826 est un
facteur dans la pr�esence d'un bruit gaussien et 5

n�p est propos�e pour la correction
d'un �echantillonnage �ni. Les points ayant de r�esidu sup�erieur �a 2; 5� sont rejet�es
comme des donn�ees aberrantes. Et une estimation des moindres carr�es peut être
faite sur les donn�ees restantes pour ra�ner le r�esultat.

Comparaison avec RanSaC Malgr�e quelques di��erences, LMedS est une
technique tr�es similaire �a la technique de RanSaC. L'estimateur LMedS a un
seuil de rupture de 0; 5, sans aucune information a priori sur les donn�ees. Dans la
technique de RanSaC, la dimension de l'ensemble consensus acceptable ne peut
pas être inf�erieure �a la moiti�e non plus. Le nombre maximal d'it�erations est �etabli
par l'�equation (1.2) pour ces deux m�ethodes. Dans LMedS, le nombre de tirages
al�eatoires est toujours le même ; dans RanSaC, l'ensemble de consensus peut être
trouv�e plus tôt quand le cardinal d�epasse le seuil t. N�eanmoins, si l'on emploie
un seuil pour le r�esidu d'erreur tol�er�ee dans LMedS, un crit�ere d'arrêt similaire
�a la technique RanSaC est obtenu. En termes statistiques, LMedS minimise une
mesure robuste d'erreurs du mod�ele, et RanSaC maximise le nombre de bonnes
donn�ees. Ces deux crit�eres ne sont pas math�ematiquement �equivalents ; dans le
cas g�en�eral, au moins la moiti�e des donn�ees sont bonnes et les deux m�ethodes
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g�en�erent des r�esultats tr�es similaires.

Les techniques de LMedS et RanSaC se sont d�evelopp�ees ind�ependamment
dans les domaines de la statistique et de la vision par ordinateur respectivement ;
elles sont bas�ees sur des concepts similaires. La seule di��erence signi�cative est
que le seuil pour distinguer une ((bonne)) donn�ee et une ((mauvaise)) donn�ee est
calcul�e automatiquement pour LMedS et il est choisi a priori pour RanSaC. Car
dans la m�ethode LMedS, la m�ediane des erreurs au carr�e est calcul�ee, puis l'�ecart-
type de bruit est estim�e selon cette m�ediane, et le seuil est normalement 2; 5 fois
l'�ecart-type ; dans la m�ethode de RanSaC, l'�ecart-type de bruit doit être obtenu
autrement.

Dans [RL93], Roth a donn�e un algorithme al�eatoire qui regroupe la m�ethode
des moindres carr�es, la M-estimation, l'estimateur des moindres carr�es m�edians et
la technique de Hough comme des minimisations de fonctions de coût di��erentes.
Cet algorithme peut donner des comparaisons de ces estimateurs di��erents.

1.4 Autres m�ethodes robustes

Bien que la m�ethode de LMedS ait domin�e en vision pendant des ann�ees,
elle montre des inconv�enients : elle ne peut pas choisir le mod�ele, elle tol�ere au
plus 50% d'erreurs grossi�eres, et elle n'a pas d'expression analytique. D'autres
m�ethodes robustes ont aussi �et�e �etudi�ees.

Pour traiter le choix automatique du mod�ele, on a pr�esent�e une m�ethode
appel�ee consensus dans [MNMR90], cette m�ethode est r�ealis�ee par un ensemble
d'op�erateurs suivis d'une proc�edure de consensus. On a pr�esent�e un tel estimateur
dans [MMR90]. On a d�emontr�ee que cet estimateur n'est pas sensible au choix du
mod�ele, et on a pr�esent�e son application �a la d�etection de contours dans [Min94].

Beaucoup de travaux se sont e�ectu�es pour d�epasser le seuil de rupture de
50%, en ajoutant des hypoth�eses raisonnables. Un des premiers est peut-être
le travail de Zhuang, la MF-(Model Fitting) estimation dans [ZWZ92], qui est
r�ealis�e par la mod�elisation 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 d�ecision de Bayes. Ste-
wart a pr�esent�e un estimateur MINPRAN (Minimization of the PRObability of
RANdomness) dans [Ste93], en supposant que les donn�ees aberrantes sont uni-
form�ement distribu�ees dans la port�ee du capteur. Yu a pr�esent�e une m�ethode de
reconstruction qui s'appelle RESC (RESidual Consensus) en mesurant le consen-
sus r�esiduel [YBK94]. Miller [MS96] a d�evelopp�e une m�ethode MUSE (Minimum
Unbiased Scale Estimator) qui cherche l'ajustement via la minimisation de l'esti-
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mation d'�echelle non biais�ee. Cette m�ethode est similaire �a celle d�evelopp�ee par
Lee [LMP96], la m�ethode ALKS (Adaptive Least K-th order Square).

En�n, une autre m�ethode robuste analytique MOM (Method Of Moments)
est r�ealis�ee en utilisant les moments [NW94] sous l'hypoth�ese que le bruit a une
distribution compos�ee d'une partie gaussienne et d'une partie uniforme. La direc-
tion de recherche des estimateurs analytiques et robustes a rarement �et�e abord�ee
jusqu'�a maintenant.

1.4.1 CBD : consensus by decomposition

Nous avons expliqu�e le principe des moindres carr�es m�edians dans l'algorithme
1.

Calculer un mod�ele candidat en choisissant un petit sous-ensemble de donn�ees.
Appliquer ce mod�ele �a l'ensemble des donn�ees. Calculer une mesure de qualit�e glo-
bale pour ce mod�ele. R�ep�eter cette proc�edure pour optimiser la mesure de qualit�e.

Pour avoir une bonne estimation aux moindres carr�es m�edians, il est n�ecessaire
qu'au moins un mod�ele candidat (un p-uplet) apporte des valeurs correctes pour
les param�etres. Quand le bruit al�eatoire est important, un p-uplet donne une
estimation non biais�ee mais avec une grande variance. Donc le p-uplet ne donne
plus une estimation �able des param�etres du mod�ele.

Le consensus dans LMedS est obtenu en minimisant la m�ediane des erreurs
au carr�e et en maximisant le nombre de bonnes donn�ees dans RanSaC.

Le consensus peut être obtenu autrement. Pour l'estimateur CBD, la ((structure
d'�echantillonnage)) est d�e�nie comme l'ensemble d'indexes des donn�ees. Par exemple,
la ((structure d'�echantillonnage)) de donn�ees bidimensionnelles est l'ensemble des
valeurs (x; y) o�u les donn�ees existent. Le principe de CBD est le suivant [MMR90] :

Calculer un mod�ele candidat pour un petit voisinage de chaque point dans
la ((structure d'�echantillonnage )). D�e�nir une ((image )) pour chaque param�etre.
C'est-�a-dire, pour chaque point dans la ((structure d'�echantillonnage )), estimer
une valeur pour chaque param�etre �a partir d'un petit voisinage de ce point. Es-
timer les param�etres �a partir de leurs ((images )) en appliquant r�ecursivement la
proc�edure de d�etection de mode [Min94].

On a d�emontr�e que CBD est insensible au choix du mod�ele, et il peut s'uti-
liser dans l'ajustement d'une classe de mod�eles. Dans [MMR90], on l'a appliqu�e
au traitement d'image, et l'a compar�e avec LMedS. Dans [Min94], on l'a appli-
qu�e �a la d�etection de contours, et l'a compar�e avec le d�etecteur de Canny. Ces
comparaisons montrent qu'il est moins sensible �a un bas rapport signal par bruit.
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1.4.2 MF-estimateur

Le MF-estimateur a �et�e un des premiers estimateurs qui ont essay�e de d�epasser
le seuil de rupture de 50%. Son id�ee principale est de supposer que les donn�ees
sont tri�ees dans deux classes : ((bonnes)) donn�ees et ((mauvaises)) donn�ees selon
une d�ecision bayesienne. Le probl�eme se formule comme suit :

On cherche �a estimer p param�etres inconnus �1; : : : ; �p, repr�esent�es par un
vecteur � �a partir de N observations y1; : : : ; yN , qui sont de dimension m. Sup-
posons qu'il y a N fonctions sk : R

p ! Rm, k = 1; : : : ; N , telles que pour chaque
�, sk(�) peut être calcul�e. Le r�esidu entre yk et sk(�) est not�e rk = yk�sk(�). On
suppose, de plus, que chaque observation yk a une probabilit�e � d'être ((mauvaise)).
Les rk ont une distribution identique avec une fonction de densit�e f :

f(rk) =
1� �

(
p
2��)m

e�
jrkj2
2�2 + �h(rk) (1.3)

o�u h repr�esente la densit�e de probabilit�e inconnue. Si les rk sont ind�ependants
entre eux, le logarithme de la fonction de vraisemblance des observations y1; : : : ; yN
qui d�epende de �; �; h(r1); : : : ; h(rN) peut être exprim�e par Q comme suit :

Q = logP (y1; : : : ; yN j�; �; �; h(r1); : : : ; h(rN)) =
X
k

log f(rk)

D'apr�es l'�equation (1.3), la probabilit�e conditionnelle que ((l'observation yk est
bonne)) est �k :

�k =

1��
(
p
2��)m

e
�jrkj2
2�2

f(rk)

En se basant sur la d�ecision bayesienne, on classe l'observation comme ((bonne))
si �k > 0:5, comme ((mauvaise)) sinon. Notons G l'ensemble des bonnes observa-
tions et B l'ensemble des mauvaises :

G = fkj�k > 0:5g = fkj 1� �

(
p
2��)m

e
�jrkj2
2�2 > �h(rk)g

B = fkj�k � 0:5g = fkj 1� �

(
p
2��)m

e
�jrkj2
2�2 � �h(rk)g
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Pour bien conditionner ce syst�eme, on utilise quatre contraintes.

{ La premi�ere est la condition heuristique suivante :

]G

N
= 1� �;

]B

N
= �:

{ La deuxi�eme est que, pour deux observations di��erentes, celle poss�edant
un r�esidu de valeur absolue plus petite a une plus grande probabilit�e d'être
bonne que l'autre, autrement dit :

maxfjrkj jk 2 Gg < minfjrkj jk 2 Bg:

{ La troisi�eme contrainte est qu'on doit avoir assez de bonnes donn�ees : si on
note L le nombre minimal de bonnes donn�ees, alors ]G � L.

{ La quatri�eme contrainte est que l'�ecart-type du bruit doit être limit�e, disons
par U : � � U .

En r�esum�e, supposant que h peut être mod�elis�ee comme suit : h(r1) = h(r2) =
: : : = h(rN) = �, on cherche �a maximiser :

maxQ(�; �; �; �) =
X
k

log (
1� �

(
p
2��)m

e�
jrkj2
2�2 + ��)

sous les contraintes ]G = (1� �), N � L et � � U .

Pour plus de d�etails, voir [ZWZ92].

On a appliqu�e cette m�ethode �a l'estimation de pose [ZH94], et a montr�e qu'elle
tol�ere une grande portion (proche de 90%) de donn�ees aberrantes.

1.4.3 M�ethodes robustes pour la reconstruction de sur-
faces

1.4.3.1 MINPRAN

Lors de la reconstruction de surfaces, on rencontre souvent des cas o�u plus
de la moiti�e des donn�ees sont mauvaises, les donn�ees appartiennent �a plusieurs
surfaces, et, quelques fois, les donn�ees sont totalement al�eatoires et aucune surface
existe pour les ajuster. On cherche donc un estimateur acceptant plus d'une
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moiti�e des donn�ees 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] v�eri�e bien ces
exigences.

Cet estimateur s'est bas�e sur l'hypoth�ese que les donn�ees aberrantes sont
uniform�ement distribu�ees dans la port�ee du capteur. Consid�erons un ajustement
�(x) et une bande de �r autour de � illustr�es dans la �gure 1.4. Si les donn�ees
aberrantes sont uniform�ement distribu�ees dans l'intervalle [Zmin; Zmax], alors la
probabilit�e que plus de k points se trouvent dans �(x)� r est :

F(r; k; N) =
NX
i=k

Ci
N(

r

Z0
)i(1� r

Z0
)N�i

o�u Z0 = (Zmax � Zmin)=2.

. .

.

.

.
.

.

...
.

.

.

Zmin

Z
max

Φ( )

Φ( )

Φ( )+r

x

x

x

-r

Fig. 1.4 { Si les donn�ees sont uniform�ement distribu�ees de Zmin �a Zmax, alors la
probabilit�e que plus de k points se trouvent dans �� r est donn�ee par la somme
binomiale.

�Etant donn�es N points, MINPRAN cherche l'ajustement � et les valeurs de
r et k qui minimisent F .

F(r; k; N) est une distribution binomiale, qui est �equivalente �a la fonction
bêta incompl�ete :

NX
i=k

Ci
N(

r

Z0

)i(1� r

Z0

)N�i =
N !

(k � 1)!(N � k)!

Z r
Z0

0
tk�1(1� t)N�kdt

�A partir de cette �equation, on d�eduit des propri�et�es importantes de F :

1. �etant donn�e k, F(r; k; N) est une fonction croissante en r ;
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2. �etant donn�e r, F(r; k; N) est une fonction d�ecroissante en k ;

3. �etant donn�e un ajustement, supposons que les r�esidus sont ri; : : : ; rN dans
l'ordre croissant ; alors, il y a au plus N minima locaux dans F pour l'ajus-
tement donn�e, qui apparaissent aux couples (i; ri).

Sur la base de ces propri�et�es, on r�ealise l'estimateur MINPRAN par un �echan-
tillonnage al�eatoire. On a montr�e qu'il tol�ere plus de 50% de fausses donn�ees, il
est applicable quand les donn�ees viennent de surfaces multiples et il ne trouve
pas d'ajustement imaginaire quand il n'y en a pas.

Un inconv�enient de MINPRAN est que l'hypoth�ese de distribution uniforme
des erreurs grossi�eres n'est pas su�sante pour extraire des surfaces multiples. Son
coût de calcul est d'ordre O(N2 + SN logN), o�u S est le nombre de tirages, et
N le nombre des donn�ees ; elle est donc un peu coûteuse.

1.4.3.2 RESC

Une m�ethode qui s'appelle RESidual Consensus (RESC) [YBK94] est em-
ploy�ee pour la segmentation et la reconstruction d'images de distance. On choisit
un ensemble de points qui d�etermine le meilleur ajustement en utilisant l'histo-
gramme des erreurs.

L'algorithme se pr�esente comme suit :

1. choisir al�eatoirementK sous-ensembles de p points de l'ensemble de donn�ees
S ;

2. pour chaque ensemble de points, calculer le r�esidu avec les primitives d�e-
termin�ees par ces points, fabriquer un histogramme des r�esidus ;

3. choisir l'histogramme qui a la meilleure qualit�e (voir dessous) parmi ces K
ensembles ;

4. d�eterminer l'�ecart-type � des r�esidus de l'histogramme ;

5. trouver les bonnes donn�ees et les supprimer de S ;

6. r�ep�eter les �etapes 1{5 jusqu'�a ce que S = �.

Pour l'optimisation de l'histogramme, on doit d�eterminer une fonction de coût
bas�ee sur l'analyse de l'histogramme. Il y a deux crit�eres possibles :

{ le nombre de points appartenant �a la surface doit être le plus grand possible
(par exemple : RanSaC, Transformation de Hough);
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{ les r�esidus des points appartenant �a la surface doivent être les plus petits
possibles (par exemple : moindres carr�es).

Le crit�ere  qu'on emploie combine ces deux crit�eres :  =
Pm

i=1
h�i
jrij� , o�u m

est le nombre de colonnes dans l'histogramme, hi est le nombre de points dont
l'erreur est compris entre ri�1 et ri, et ri est proportionnel �a i. Les auteurs ont
choisi � = 1:3 et � = 1:0 pour les deux coe�cients. On cherche alors �a maximiser
 .

L'exp�erience montre que cette m�ethode tol�ere plus de 80% de donn�ees aber-
rantes. N�eanmoins, elle poss�ede l'inconv�enient d'avoir des param�etres comme �
et � �a choisir.

1.4.3.3 ALKS

L'estimateur ALKS Adaptive Least K-th order Square minimise la statistique
d'ordre k des r�esidus au carr�e. Il tol�ere mieux les erreurs aberrantes structur�ees
que MINPRAN et RESC [LMP96].

On pr�esente d'abord le calcul de LKS (Least K-th order Square).

On choisit un p-uplet de donn�ees pour d�e�nir un mod�ele, on utilise tous les
param�etres du mod�ele sauf l'intercept pour calculer les r�esidus par rapport �a ce
mod�ele, on trie les r�esidus ui en ordre croissant, et trouve la position de la fenêtre
la plus petite contenant au moins k r�esidus, soit :

dlk =
u(l+k�1):(n�p) � ul:(n�p)

2

o�u ui:n�p d�enote le ii�eme r�esidu parmi tous les n� p r�esidus.

Cette proc�edure est r�ep�et�ee pour plusieurs p-uplets. Le plus petit dlk = d̂k
nous donne l'estimation LKS du mod�ele.

L'estimation robuste de l'�ecart-type du bruit peut être approxim�ee par

ŝk =
d̂k

��1(0; 5(1 + k
n
))
:

Les bonnes donn�ees sont celles ayant des r�esidus jrikj � 2; 5ŝk. La variance de
l'erreur normalis�ee �2k est calcul�ee :
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�2k =
1

qk � p

qkX
i=1

(
rik
ŝk
)
2

=
�̂k

2

ŝk
2 (1.4)

o�u seulement les qk bons points sont utilis�es.

La proc�edure utilisant LKS avec le k qui minimise (1.4) s'appelle ALKS.

Son avantage par rapport aux proc�edures MINPRAN et RESC est qu'il n'a ni
besoin de param�etres a priori comme � et � dans RESC, ni de l'hypoth�ese d'une
distribution uniforme des erreurs grossi�eres 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 m�ediane des erreurs au carr�e :

min�̂ med
i

r2
i�̂
, o�u ri�̂ est le r�esidu du i

i�eme point de donn�ee mesur�e relativement �a

l'ajustement �̂. Il g�en�ere une estimation robuste de l'�ecart-type de bonnes donn�ees

comme �̂�̂ = C
r
med
i

r2
i�̂
, o�u C est une constante d�ependant de la distribution

des erreurs de bonnes donn�ees. Si les bonnes donn�ees suivent une distribution
gaussienne, alors C = 1:4826(1+5=(n� p)) [RL87]. Si le pourcentage des erreurs
grossi�eres d�epasse 50%, cette estimation augmente dramatiquement. Pourtant,
une estimation d'�echelle peut encore être construite en utilisant la statistique
d'ordre, qui peut être vue comme une g�en�eralisation de la m�ediane, car aucune
hypoth�ese sur le pourcentage de bonnes donn�ees est faite.

MUSE (Minimum Unbiased Scale Estimator) se base sur cette intuition. Cet
estimateur calcule une s�erie d'estimations d'�echelle et les combine pour produire
une nouvelle estimation d'�echelle [MS96].

Pour n'importe quel ajustement, on estime l'�echelle non biais�ee des k plus
petits r�esidus, pour 1 � k � N�p. Cette valeur est utilis�ee pour estimer l'�echelle
et trouver le meilleur ajustement.

�Etant donn�ee une fonction de densit�e du r�esidu �(r; �), o�u � est la densit�e
de la variable al�eatoire r centr�ee et ayant l'�ecart-type �, et N points de �(r; �),

le ki�eme r�esidu rk:N peut être exprim�e en termes de celui d'une distribution
standard, rk:N = �uk:N . Cela donne l'estimation d'�echelle :

sk =
rk:N

E(uk:N)

o�u E(uk:N) peut être calcul�e directement �a partir de �(u; 1).
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Si �(u; 1) est sym�etrique, E(uk:N) peut être approch�e par :

E(uk:N) = ��1(0; 5(1 +
k

N + 1
))

o�u � est la fonction de distribution de r�esidu.

MUSE se montre capable d'extraire les surfaces contenant moins de 50% de
bonnes donn�ees et de d�etecter de petites discontinuit�es.

1.4.4 M�ethode des moments

En statistique, deux types de m�ethodes existent pour un probl�eme d'estima-
tion. L'une est l'estimation par maximisation de la vraisemblance, qui est bas�ee
sur les r�esidus ; l'autre est celle des moments [MGB63].

Nous pr�esentons d'abord cette derni�ere m�ethode dans le cadre de la statistique
classique, et puis nous la g�en�eralisons pour notre cas. Cette m�ethode, appel�ee
MOM (Method Of Moments), donne un estimateur analytique en supposant que
la distribution des erreurs est la combinaison lin�eaire d'une partie gaussienne et
d'une partie uniforme.

1.4.4.1 M�ethode des moments classique

Soit f�1;:::;�k une fonction de densit�e d'une variable al�eatoire X qui a k para-

m�etres �1; : : : ; �k. Notons �r son ri�eme moment autour de 0, c'est-�a-dire, �r =
E(Xr) =

R
xrf(x)dx. C'est une fonction de �1; : : : ; �k, et on note �r = �r(�1; : : : ; �k).

Soient X1; : : : ; Xn un �echantillonnage al�eatoire de la densit�e f�1;:::;�k et notonsMj

le ji�eme moment de l'�echantillon, c'est-�a-dire :

Mj =
1

n

nX
i=1

Xj
i

Identi�ons les k premiers moments de la fonction de densit�e avec ceux des
�echantillons, et nous obtenons

Mj = �j(�1; : : : �k); j = 1; : : : k (1.5)

Nous supposons qu'il y a une seule solution �̂ pour les �j(j = 1; : : : ; k). Nous

disons que (�̂j)
k
j=1 est l'estimateur de (�j)

k
j=1 par la m�ethode des moments. Cet
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estimateur est obtenu en identi�ant les moments de la population par les moments
des �echantillons. Donnons un exemple.

Soient Xi; i = 1; : : : ; n un �echantillon al�eatoire d'une distribution normale de
moyenne � et de variance �2. Donc ici (�1; �2) = (�; �). Estimons � et � par la
m�ethode des moments. Rappelons que �2 = �2��21 et � = �1, alors les �equations
(1.5) deviennent :

(
M1 = �1 = �
M2 = �2 = �2 + �2

et nous obtenons

� =M1 = �X =
1

n

nX
i=1

Xi

et

� =
q
M2 � �2 =

vuut 1

n

nX
i=1

X2
i � �X2 =

sPn
i=1(Xi � �X)2

n
:

Ce r�esultat est conforme �a l'intuition.

1.4.4.2 M�ethode des moments g�en�eralis�ee

La m�ethode des moments classique peut se g�en�eraliser. Les moments employ�es
peuvent être pond�er�es par une autre fonction de densit�e g(x), et les �equations
deviennent :

1

n

nX
i=1

Xj
i g(Xi) = E(Xrg(X)) =

Z
xrg(x)f(x)dx

Ceci est n�ecessaire dans le cas o�u les moments non pond�er�es n'existent pas,
comme celui trait�e dans [NW94]. Grâce �a la fonction de pond�eration g, pour cette
g�en�eralisation, f n'est plus forc�ement une fonction de densit�e, elle peut même être
non int�egrable.

Netanyahu [NW94] a pr�esent�e une m�ethode analytique robuste pour l'ajuste-
ment de droite. Il suppose que les donn�ees peuvent être mod�elis�ees par un m�elange
de deux distributions statistiques, l'une gaussienne et l'autre uniforme.

Dans le cas unidimensionnel, �etant donn�e un ensemble de mesures, on suppose
que celles-ci suivent la distribution m�elang�ee suivante :

f(x) = �ufu(x) + �nfn(x) (1.6)
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o�u �u, �n sont positifs, fu et fn sont les parties uniforme et normale de f , res-

pectivement. Plus pr�ecis�ement, fu(x) = 1 et fn(x) = e�
(x��)2

2�2 , � > 0.

Comme la partie uniforme n'est pas int�egrable, on emploie la m�ethode des

moments �a f(x)g(x), o�u g(x) = Cge
� x2

2�g2 (Cg > 0 et �g > 0).

Soit m(k) le moment d'ordre k de f(x)g(x),

m(k) =
Z 1

�1
xkf(x)g(x)dx:

Notons mu(k) = �u
R1
�1 xkfu(x)g(x)dx, mn(k) = �n

R1
�1 xkfn(x)g(x)dx. Alors

m(k) = m(k)
u +m(k)

n .

Ces moments th�eoriques peuvent être compar�es avec ceux observ�es. SoitM (k)

le moment observ�e d'ordre k, M (k) =
PN

i=1 x
k
i g(xi), o�u fxi, i = 1; : : : ; Ng est

l'ensemble donn�e. En notant �̂2 =
�2�2g
�2+�2g

, �̂ = ��̂2

�2
, m(0)

u = Cu, m
(0)
n = Cn, apr�es

quelques calculs alg�ebriques, on obtient :

m(1)
u = 0;

m(1)
n = Cn�̂;

m(2)
u = Cu�

2
g ;

m(2)
n = Cn(�̂

2 + �̂2);
m(3)

u = 0;
m(3)

n = Cn(�̂
3 + 3�̂�̂2):

En comparant les moments empiriques avec les th�eoriques, on obtient :

M (0) = m(0) = m(0)
u +m(0)

n = Cu + Cn

M (1) = m(1) = m(1)
u +m(1)

n = Cn�̂
M (2) = m(2) = m(2)

u +m(2)
n = Cu�

2
g + Cn(�̂

2 + �̂2)
M (3) = m(3) = m(3)

u +m(3)
n = Cn(�̂

3 + 3�̂�̂2)

avec �̂2 = �2�g
2

�2+�g2
, �̂ = ��̂2

�2
, et Cu, Cn contiennent �u, �n.

En r�esolvant ce syst�eme, on obtient une �equation quadrique en �̂ :

2M (1)�̂2 � 3(M (2) �M(0)�
2
g)�̂+ (M (3) � 3M (1)�2g) = 0

Une fois �̂ trouv�e, les quatre inconnues �u, �n, � et � peuvent être aussi
facilement trouv�ees.
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Cette m�ethode peut s'�etendre au cas bidimensionnel, et son application �a un
exemple montre clairement qu'elle est meilleure que la m�ethode des moindres car-
r�es [NW94] sous l'hypoth�ese que le bruit est un m�elange 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 m�ethodes robustes se sont propos�ees en vision. Pendant la
derni�ere d�ecennie, les M-estimateurs et le LMedS estimateur se sont largement
employ�es. Depuis le d�ebut de cette d�ecennie, on a invent�e des nouveaux esti-
mateurs pour surmonter des limites des anciens estimateurs. Parmi eux, CBD
cherche �a choisir automatiquement le bon mod�ele parmi une classe de mod�eles,
un probl�eme encore ouvert en statistique. Les MF-, MINPRAN-, RESC-, ALKS-,
MUSE-estimateurs essaient de trouver un bon ajustement o�u le pourcentage d'er-
reurs grossi�eres d�epasse 50%. Et MOM est un estimateur analytique qui trouve
bien l'ajustement quand le bruit est un m�elange d'une partie gaussienne et une
partie uniforme.

Dans des applications, on se trouve souvent dans un cadre o�u les donn�ees
appartiennent �a plusieurs classes, o�u aucun mod�ele ne correspond �a la majorit�e
des donn�ees, et o�u les divers mod�eles sont de types di��erents, comme, par exemple,
dans le cas de points appartenant �a des droites et des plans, o�u l'on veut chercher
ces droites et ces plans. C'est encore un probl�eme ouvert, mais qui se rencontre
tr�es souvent en vision.

1.6 Domaines d'applications en vision

En vision, il y a deux types d'erreurs : les erreurs li�ees �a la mesure, qui sont sou-
vent mod�elis�ees comme des erreurs gaussiennes centr�ees ; et les erreurs aberrantes
ou grossi�eres, venant de faux appariements, ou de cas o�u plusieurs mod�eles inter-
viennent et o�u la segmentation n'est pas bien faite. On peut citer des exemples
d'erreurs aberrantes :

{ Un mauvais pixel blanc ou noir

Dans une cam�era, une mauvaise valeur de niveau de gris d'un pixel peut
être produite dans chaque image, par un d�efaut du capteur �electronique. Ce
genre de valeurs n'ob�eissent �a aucune distribution d'erreurs avec de bonnes
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propri�et�es. Ce type d'erreurs peut provoquer de faux �el�ements de contour,
par exemple.

{ Faux appariements

En st�er�eo, les faux appariements sont in�evitables. Ils peuvent d�etruire le
r�esultat de la reconstruction de surface, sauf si l'on utilise des m�ethodes
robustes [SS90].

{ L'occultation dans l'estimation du 
ot optique

L'estimation du 
ot optique concerne le calcul de deux composantes de la
vitesse �a partir d'une seule contrainte du 
ot optique d'image [HS80]. L'oc-
cultation cr�ee de fausses mesures [Sch86] et la combinaison des contraintes
du 
ot optique de di��erentes r�egions du mouvement peut produire des er-
reurs extrêmes dans l'estimation du champ de 
ot optique [Sch89].

{ Structure �a partir du mouvement

On suppose souvent que tous les points appartiennent au même objet ri-
gide ou quasiment rigide [Ull84, GH87]. Si les objets dans la sc�ene ont des
mouvements di��erents, les points d'objets di��erents sont aberrants.

Grâce aux m�ethodes robustes, on peut esp�erer de surmonter les di�cult�es
caus�ees par telles erreurs. Les m�ethodes robustes sont employ�ees pour le trai-
tement d'images [BBW88], la d�etection de contours [Min94], la segmentation
[JMB91], l'estimation de la matrice fondamentale [ZDFL94], l'appariement vi-
suel [LMR95, LM97], l'estimation de pose [HJL+89], la reconstruction de surface
[SS90], et en�n l'estimation du tenseur trilin�eaire [TZ96].
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Chapitre 2

Appariement visuel : �etat de l'art

Consid�erons un syst�eme de vision binoculaire qui observe une sc�ene tridimen-
sionnelle. Un point dans l'espace tridimensionnel se projette sur les plans images
des deux cam�eras. Pour une projection donn�ee dans une image, celle correspon-
dante dans une autre image est appel�ee son homologue. On appelle disparit�e le
d�eplacement �a e�ectuer sur la projection pour qu'elle se superpose sur son ho-
mologue. En g�en�eral, la disparit�e est d�e�nie par un vecteur bidimensionnel. Le
calibrage faible (la d�etermination de la g�eom�etrie �epipolaire) permet de r�eduire la
recherche de correspondance �a un segment d'une droite appel�ee droite �epipolaire.
Apr�es une transformation g�eom�etrique, la recti�cation [Aya90] peut s'appliquer
aux deux images, pour que les droites �epipolaires conjugu�ees associ�ees �a deux
pixels homologues mg(i; j) et md(i; j 0) se confondent avec la ligne i de chaque
image. La disparit�e peut être repr�esent�ee par un nombre r�eel dans ce cas et on
est donc r�eduit �a un appariement unidimensionnel.

L'appariement visuel entre les images, aussi appel�e probl�eme de mise en cor-
respondance, est l'�etape d�ecisive de la reconstruction tridimensionnelle (3D) et
l'estimation du mouvement 3D [HA89].

Malgr�e des e�orts consid�erables qu'on a d�ej�a mis par la communaut�e de vision,
ce probl�eme continue �a être �etudi�e et le sera encore largement dans le futur. C'est
un probl�eme di�cile et qui n'aura peut-être pas de r�eponse d�e�nitive. Les raisons
en sont les suivantes :

1. Bruit de l'image :

Le bruit de l'image vient de l'�echantillonnage (on a seulement les niveaux de
gris sur les points des coordonn�ees enti�eres), de la quanti�cation (le niveau
de gris est normalement repr�esent�e sur 8 bits), et du bruit �electronique de
la cam�era (habituellement les 2 derniers bits ne sont pas signi�catifs).
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2. Occultation :

Un point dans une image n'apparâ�t pas forc�ement dans une autre. Soit
parce qu'il y a des obstacles entre ce point et l'autre, soit parce que sa
projection sur l'autre est en dehors du support de l'image. L'occultation
pose souvent des di�cult�es pour l'appariement visuel.

3. Distorsion perspective :

L'image d'un objet peut être g�eom�etriquement d�eform�ee dans une autre,
quand l'angle entre deux vues est grande. Par exemple, un rectangle dans
une image peut apparâ�tre comme un trap�eze dans une autre image.

4. Variation photom�etrique :

Entre deux vues, les conditions d'�eclairage de prise de vue sont di��erentes ;
cette variation peut parfois être approch�ee par une translation et un chan-
gement d'�echelle des niveaux de gris entre les deux images. Un pixel dans
une image peut être plus clair que dans une autre, �a cause du changement
de l'�eclairage ou de l'ouverture d'iris, et ce changement peut être approxim�e
par une addition de niveau de gris. Le contraste dans une image peut être
plus fort que dans une autre, �a cause des di��erences des dynamiques des
cam�eras, et ce changement peut être approxim�e par un facteur d'�echelle.
Localement, les niveaux de gris entre deux images peuvent être approxi-
mativement li�es par une relation a�ne, c'est-�a-dire, une multiplication plus
une addition. C'est une hypoth�ese implicite de beaucoup de corr�elations
classiques.

5. R�ep�etition de textures :

Des textures similaires peuvent exister, ce qui cr�ee des ambigu��t�es pour
l'appariement. Pour ces r�ep�etitions, il faut utiliser des contraintes globales
pour surmonter les ambigu��t�es.

6. Absence de texture : Dans les zones uniformes, il est impossible de d�eter-
miner quel point dans une image doit être mis en correspondance avec un
point dans une autre image : ils sont tous localement identiques. La solu-
tion consiste �a faire des hypoth�eses globales sur ces r�egions pour d�eduire
des solutions de mise en correspondance, comme dans le cas de r�ep�etitions
de textures. C'est un cas sp�ecial de la r�ep�etition de textures, dans une zone
o�u la texture est partout nulle.

Dans ce chapitre, nous pr�esentons d'abord les m�ethodes discr�etes dans le
domaine spatial (section 2.1), ensuite nous pr�esentons la technique de program-
mation dynamique pour l'appariement visuel (section 2.2), un r�esum�e est donn�e
dans la section 2.3.
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2.1 M�ethodes discr�etes

Ces m�ethodes se divisent en deux familles [FFH+92] : l'appariement de pixels
[AG92, HR93, SM95] et l'appariement de caract�eristiques [Aya90]. Les m�ethodes
d'appariement de pixels essaie d'apparier les points dans deux images en compa-
rant leur ressemblance, soit par corr�elation [AG92], soit par la distance de Haus-
dor� [HR93], soit par les invariants locaux [SM95]. Ces m�ethodes donnent des
appariements relativement denses si la sc�ene observ�ee est su�samment textur�ee.
Les m�ethodes d'appariement de caract�eristiques emploient des informations ex-
traites des images, souvent des segments [Aya90]. Ils sont plus e�caces en temps
et en espace, mais donnent des appariements �epars ; des interpolations sont donc
n�ecessaires pour la reconstruction tridimensionnelle.

Les m�ethodes de caract�eristiques sont pr�esent�ees dans [Aya90]. Les m�ethodes
d'appariement de pixels sont pr�esent�ees dans ce chapitre, qui se divisent en trois
classes : la corr�elation [AG92], la distance de Hausdor� [HR93] et les invariants
locaux [SM95].

2.1.1 Corr�elation

La corr�elation est une technique fr�equemment utilis�ee pour le probl�eme d'ap-
pariement. On classi�e les corr�elations en quatre familles : corr�elations classiques
[Ack84, AG92, Bra95, BM95b, For82, For84, Gru85, GS91, HB95, OK92, LG94,
RBM94] corr�elations non param�etriques [ZW94, BN96], corr�elation partielle [LMR95,
LM97], corr�elation avec masque de convolution [LM96]. Nous pr�esentons les cor-
r�elation des deux premi�eres classes dans ce chapitre, et les deux derni�eres seront
pr�esent�ees dans les chapitre 3 et 4 respectivement.

2.1.1.1 Corr�elations classiques [AG92, BM95b]

Avec quelques variantes, toutes ces m�ethodes utilisent les intensit�es lumi-
neuses (ou leurs gradients, : : :).

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

{ S(x; y) : fenêtre de recherche d'int�erêt (RDI), la seule partie d'image consi-
d�er�ee pour l'appariement.

{ R(u; v) : mod�ele, une partie d'image de dimension (ulen + 1)(vlen+ 1).
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RDI, S(x, y)

image, I(x, y)

O(x, y) 2ulen+1
2vlen+1

R(u,v)
modèle

épipolaire
ligne

y

x

Fig. 2.1 { D�e�nitions pour la corr�elation.

{ O(x+x0; y+y0) : fenêtre d'objet. partie de la RDI, ayant la même dimension
que le mod�ele et consid�er�ee comme la vraie position d'appariement.

{ S(x; y); R : moyenne locale de S(x; y) et R(u; v).

S(x; y) =

Pvlen
v=0

Pulen
u=0 S(x+ u; y + v)

(vlen+ 1)(ulen+ 1)
R =

Pvlen
v=0

Pulen
u=0 R(u; v)

(vlen + 1)(ulen+ 1)

{ Ssobel(x; y); Rsobel(u; v) : orientation d'image, calcul�ee par l'op�erateur So-
bel. 1

Mesure de ressemblance Di��erentes mesures de ressemblance entre deux
signaux sont rappel�ees dans le tableau 2.1 (emprunt�e de [AG92]).

1: L'orientation �a un pixel peut être calcul�e comme suit :

Hsobel(x; y) = (S(x+ 1; y + 1) + 2S(x; y + 1) + S(x� 1; y + 1))�

(S(x+ 1; y � 1) + 2S(x; y � 1) + S(x� 1; y � 1))

Vsobel(x; y) = (S(x+ 1; y + 1) + 2S(x+ 1; y) + S(x+ 1; y � 1))�

(S(x� 1; y + 1) + 2S(x� 1; y) + S(x� 1; y � 1))

Ssobel(x; y) = arctan(
Vsobel(x; y)

Hsobel(x; y)
)
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Tab. 2.1 { D�e�nition des mesures de ressemblance. R(u; v) d�e�nit le mod�ele
de niveau de gris, S(x; y) d�e�nit un signal de niveau de gris dans une fenêtre
contenant dans la r�egion d'int�erêt (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 Abr�eviation D�e�nition

Corr�elation normalis�ee NCC(x; y)
Pvlen

v=0

Pulen

u=0
R(u; v):S(x+ u; y + v)qPvlen

v=0

Pulen

u=0
R2(u; v)

Pvlen

v=0

Pulen

u=0
S2(x+ u; y + v)

Corr�elation normalis�ee centr�ee ZNCC(x; y)
Pvlen

v=0

Pulen

u=0
(R(u; v) �R):(S(x+ u; y + v) � S(x; y))qPvlen

v=0

Pulen

u=0
(R(u; v) �R)2:

Pvlen

v=0

Pulen

u=0
(S(x+ u; y + v) � S(x; y))2

Somme des di��erences aux carr�ees SSD(x; y)

rP
vlen

v=0

P
ulen

u=0
(R(u;v)�S(x+u;y+v))2

n

Somme des valeurs absolues SAD(x; y)

P
vlen

v=0

P
ulen

u=0
jR(u;v)�S(x+u;y+v)j

n
des di��erences

Somme des di��erences ZSSD(x; y) 2

rP
vlen

v=0

P
ulen

u=0
((R(u;v)�R)�(S(x+u;y+v)�S(x;y)))2

n

aux carr�ees centr�ees

Somme des valeurs absolues ZSAD(x; y)

P
vlen

v=0

P
ulen

u=0

��(R(u;v)�R)�(S(x+u;y+v)�S(x;y))

��
n

des di��erences centr�ees

Somme des di��erences aux LSSD(x; y)

rP
vlen

v=0

P
ulen

u=0
(
R(u;v)

R
�
S(x+u;y+v)

S(x;y)
)2

n

carr�ees normalis�ees

Somme des valeurs absolues LSAD(x; y)

P
vlen

v=0

P
ulen

u=0

���R(u;v)
R

�
S(x+u;y+v)

S(x;y)

���
n

des di��erences normalis�ee

Seitz 1 SES1(x; y)

rP
vlen

v=0

P
ulen

u=0
(Rsobel(u;v)�Ssobel(x+u;y+v))

2

n

Seitz 3 SES2(x; y)

P
vlen

v=0

P
ulen

u=0
jRsobel(u;v)�Ssobel(x+u;y+v)j

n

2: ZSSD dans cette formule est une estimation optimale de l'�ecart type du
bruit dans le cas gaussien, mais elle est biais�ee. L'estimation non biais�ee estrP

vlen

v=0

P
ulen

u=0
((R(u;v)�R)�(S(x+u;y+v)�S(x;y)))2

n�1 .
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Dans le tableau 2.1, normalisation signi�e la division de chaque �el�ement d'un
signal par une constante pour avoir une norme (L2 ou L1) de 1, et centralisation
signi�e la soustraction de chaque �el�ement d'un signal par sa moyenne pour avoir
la moyenne 0.

Nous discutons maintenant ces corr�elations. Dans les discussions suivantes,
les signaux unidimensionnels sont pris, ce qui simpli�e l'explication et ne change
rien essentiel.

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

n
i=1; b = (bi)

n
i=1. Alors :

{ ac(i) = a(i)� a est la centralisation de a, et ac = 0.

{ acn2(i) =
ac(i)
jjacjjL2

est la normalisation L2 de ac et acn2 = 0, jjacn2jjL2
= 1.

{ an1(i) =
a(i)
a

est la normalisation L1 de a et jjan1jjL1
= 1:0.

1. SSD, NCC et SAD

Ces trois mesures d�e�nies dans le tableau 2.1 peuvent s'interpr�etent g�eo-
m�etriquement selon la �gure 2.2.

ncc (a, b) = cos (x)x

o

a

b

a-b
ssd(a, b) = ||a-b||

L2

Fig. 2.2 { Sens g�eom�etrique de SSD et NCC.

{ SSD(a; b) = jja� bjjL2
est la distance euclidienne L2 entre a et b.

{ NCC(a; b) = (a;b)
jjajjL2 jjbjjL2

= cos(x) est le cosinus de l'angle entre a et b.

{ SAD(a; b) = jja� bjjL1
est la distance L1 entre a et b.

2. ZSSD, ZNCC, ZSAD, LSSD et LSAD

Leur interpr�etation est la suivante :

{ ZSSD(a; b) = jjac � bcjjL2
est la distance euclidienne L2 entre ac et

bc.
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{ ZNCC(a; b) = cos(angc) = cos(angcn2), o�u angc est l'angle entre ac
et bc, angcn2 est l'angle entre acn2 et bcn2.

{ ZSAD = jjac � bcjjL1
est la distance L1 entre ac et bc.

{ LSSD = jjan1 � bn1jjL2
est la distance euclidienne L2 entre an1 et bn1.

{ LSAD = jjan1 � bn1jjL1
est la distance L1 entre an1 et bn1.

3. 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.

4. 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 deux vecteurs unitaires (pour la norme euclidienne), alors plus
que leur angle 6 (a; b) est petit, plus leur distance est faible. Ici, 6 (a; b) d�e�nit
l'angle entre eux, et (a; b) est leur produit scalaire, on a cos(6 (a; b)) = (a; b).

En termes plus math�ematiques : si jjajjL2
= jjbjjL2

= 1:0, alors jja� bjj2L2
=

2� 2(a; b) = 2� 2 cos 6 (a; b), donc, plus 6 (a; b) est petit, plus cos 6 (a; b) est
grand et plus jja� bjj2L2

est petit.

Donc ZNCC(a; b) = cos 6 (acn2; bcn2) est �equivalent �a SSD(acn2; bcn2) (aussi
�a ZSSD(acn2; bcn2)).

5. Pr�etraitement du signal

ac, acn2 et an1 (resp. bc, bcn2 et bn1) sont des pr�etraitements du signal, pour
ne pas être a�ect�e par l'e�et de la transformation a�ne des signaux.

6. Une propri�et�e de ZSSD(a; b)

ZSSD(a; b) = min
�
SSD(a� b� �e) e = (1; : : : ; 1):

En termes statistiques, SSD et ZSSD ont une meilleure propri�et�e que nous
allons d�etailler. Si a (resp. b) est un �echantillonnage ind�ependant de distribution
A (resp. B), alors SSD(a; b) (resp. ZSSD(a; b)) est une estimation non biais�ee de
jjA�BjjL2

(resp. jjA� E(A)� (B � E(B))jjL2
). L'inconv�enient de SSD et ZSSD

est qu'ils comptent toujours l'e�et d'�echelle (a et b sont di��erents si b(i) = �a(i)
et � 6= 1). Pour plus de discussions de SSD et ZSSD, voir l'annexe B.
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On donne un r�esum�e de ces mesures de corr�elation dans le tableau 2.2. Quatre
termes sont d�ecrits pour chaque corr�elation :

{ signaux utilis�es (niveaux de gris ou son gradient),

{ mesure utilis�ee (angle, distance L2, distance L1),

{ invariance �a une translation des intensit�es lumineuses, ce ph�enom�ene est
essentiel dans le cas de variations des intensit�es des sources lumineuses,

{ invariance �a un e�et d'�echelle des intensit�es lumineuses, ce ph�enom�ene est
essentiellement caus�e par le changement de dynamique des cam�eras.

signaux utilis�es mesure translation des intensit�es lumineuses �echelle des intensit�es lumineuses

NCC niveaux de gris angle V I
ZNCC niveaux de gris angle I I
SSD niveaux de gris distance L2 V V
SAD niveaux de gris distance L1 V V
ZSSD niveaux de gris distance L2 I V
ZSAD niveaux de gris distance L1 I V
LSSD niveaux de gris distance L2 V I
LSAD niveaux de gris distance L1 V I
SES1 direction des gradients distance L2 I I
SES2 direction des gradients distance L1 I I

Tab. 2.2 { Invariance des corr�elations classiques par la transformation de signal :
I : invariant, V : variant.

Corr�elation de Brunelli Brunelli a propos�e des corr�elations moins sensibles
au bruit dans [BM95b]. Il y en a trois types :

g(a; b) = 1�
P

i
janc;i�bnc;ijP

i
janc;ij+jbnc;ij ;

l(a; b) = 1
n

P
i(1� janc;i�bnc;ij

janc;ij+jbnc;ij);

R(a; b) =
�2
th
(a+b)��2

th
(a�b)

�2
th
(a+b)+�2

th
(a�b) :

Ici, anc;i (resp. bnc;i) est le i
i�eme composant de anc (resp. bnc), la normalisation

et centralisation de a (resp. b). �th est le tanh-estimation de param�etre d'�echelle
[HRRS86]. Brunelli a utilis�e ces corr�elations pour des applications de reconnais-
sance de visages et de livres [BM95b].
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Quelques remarques

{ Distorsion perspective.

Les m�ethodes cit�ees ci-dessus supposent qu'il n'y a que peu de distorsions
perspectives entre deux images. Dans le cas contraire, il est n�ecessaire de
consid�erer la d�eformation des fenêtres entre deux images. Avec cette consi-
d�eration, on peut esp�erer d'obtenir la pr�ecision sous-pixellique pour l'appa-
riement [Ack84, Bra95, Gru85, GS91, RBM94].

{ M�ethodes pyramidales.

Comme pour beaucoup d'autre algorithmes de vision en bas niveau, il est
aussi possible d'utiliser des m�ethodes pyramidales pour la corr�elation. Ces
m�ethodes acc�el�erent beaucoup la vitesse, elles sont d�ecrites dans des ou-
vrages, comme [HM93].

{ Discontinuit�e de disparit�es.

Les corr�elations classiques, utilis�ees depuis longtemps, se d�egradent lors-
qu'il y a des discontinuit�es de la disparit�e [ZW94, LMR95]. Elles sup-
posent que la disparit�e reste quasiment constante et elles �echouent pr�es
des contours d'occultation o�u la discontinuit�e de la disparit�e se pr�esente. Ce
ph�enom�ene, appel�ee par Zabih [ZW94] le factionalisme, est appel�e par nous
[LMR95, LM97] l'occultation partielle. Ces auteurs ainsi que Bhat [BN96]
ont donc propos�e autres m�ethodes ((non param�etriques)) et ((partielles)) pour
vaincre cette di�cult�e ; elles sont expliqu�ees ci-dessous et dans le chapitre
3 respectivement.

2.1.1.2 Corr�elations non param�etriques

Nous pr�esentons d'abord les m�ethodes de Zabih [ZW94] : rang et census, puis
la m�ethode de Bhat [BN96].

Les m�ethodes de Zabih Zabih [Zab94] a d�evelopp�e une approche bas�ee sur
des mesures de transformations locales non param�etriques. Les mesures non para-
m�etriques sont tol�erantes aux donn�ees aberrantes. Ces mesures sont bas�ees sur la
statistique non param�etrique qui utilise l'ordre des donn�ees, au lieu des donn�ees
elles-mêmes. Nous expliquons d'abord ces mesures originales, puis introduisons
une modi�cation.

Les transformations de rang et de census Deux transformations locales
non param�etriques sont introduites. La premi�ere, qui s'appelle la transformation
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de rang, est une mesure locale des intensit�es locales ; et la deuxi�eme, appel�e la
transformation de census, est un r�esum�e non param�etrique de la structure spatiale
locale.

Soit P un pixel, I(P ) son intensit�e, et N(P ) l'ensemble de pixels dans son
voisinage. Toutes les transformations locales non param�etriques consid�er�ees d�e-
pendent de la comparaison de I(P ) et les intensit�es de pixels dans N(P ). Soit
�(P; P 0) tel que �(P; P 0) = 1 si I(P 0) < I(P ) et 0 sinon. Les transformations
locales non param�etriques d�ependent seulement de l'ensemble de comparaison,
qui est :

� =
[

P 02N(P )

(P 0; �(P; P 0))

La transformation de rang est d�e�nie comme le nombre de pixels dans la
fenêtre locale dont l'intensit�e est inf�erieure �a celle du pixel central. Formellement,
elle est :

R(P ) = jjP 0 2 N(P )jI(P 0) < I(P )jj = X
P 02N(P )

�(P; P 0)

Pour la transformation de rang, la corr�elation L1 (minimisation de la somme des
valeurs absolues des di��erences) est utilis�ee sur l'image transform�ee.

La transformation de census est une fonction du voisinage local d'un pixel P
�a une châ�ne de bits repr�esentant l'ensemble de pixels voisins dont l'intensit�e est
inf�erieure �a celle de P . Soit N(P ) = P

L
D o�u

L
est la somme de Minkowski

et D l'ensemble de d�eplacement, et
N

la concat�enation. La transformation de
census est d�e�nie comme :

R� (P ) =
O

[i;j]2D
�(P; P

M
[i; j])

La distance de Hamming est employ�ee apr�es la transformation de census, et
l'algorithme est r�ealis�e par la minimisation de cette distance.

Donnons maintenant un exemple : Ces deux transformations tol�erent
les donn�ees aberrantes de la mani�ere illustr�ee dans l'exemple ci-dessous. Consi-
d�erons une fenêtre de dimension 3� 3 d'une image dont les intensit�es sont :
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127 127 129
126 128 129
127 131 A

Consid�erons l'ensemble d'e�et de plusieurs mesures param�etriques et non pa-
ram�etriques, calcul�ees au centre de la fenêtre, quand A parcourt ses 256 valeurs
possibles.

La moyenne de cette fenêtre varie de 114 �a 142, et la variance se place entre 2
et 1823. Ces mesures param�etriques pr�esentent une variation continue quand A
change.

Les transformations non param�etriques sont plus stables. Tous les �el�ements
de � sauf un restent �x�es quand A change. � sera :

1 1 0
1 0
1 0 a

o�u a est 1 si A < 128, 0 sinon. La transformation de census est f1; 1; 0; 1; 0; 1; 0; ag
et celle de rang est 5 si A < 128, 4 sinon.

Cette comparaison montre la tol�erance des mesures non param�etriques : une
minorit�e de pixels peuvent être aberrants, mais ses e�ets sur la transformation
de census et de rang sont limit�es par la taille de cette minorit�e.

Dans cette approche, le centre de la transformation joue un rôle plus important
que les pixels autours, cette importance a des e�ets n�egatifs 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 modi�cation Bas�ee sur son id�ee, nous avons d�evelopp�e une trans-
formation locale qui capture plus d'informations, mais plus compliqu�ee. Au lieu
de classer I(P ) < I(P 0) par 0 ou 1, nous rempla�cons cette valeur binaire par une
probabilit�e de I(P ) < I(P 0), plus pr�ecis�ement :

�Etant donn�e un pixel P et un pixel voisin P
L
[i; j], plus la valeur observ�ee

de I(P )� I(P
L
[i; j]) est grande, plus la con�ance nous avons en I(P

L
[i; j]) <

I(P ) est large. Bien sûr, cette con�ance d�epend aussi de l'�ecart-type de I(P )�
I(P

L
[i; j]).

Posons la probabilit�e que I(P
L
[i; j]) < I(P ) d'être G(s=�), o�u s est la valeur

observ�ee de I(P ) � I(P
L
[i; j]), � est l'estimation de l'�ecart-type de I(P ) �
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I(P
L
[i; j]), et G la fonction de distribution gaussienne. � est estim�e comme

suit :

{ estimer �1=l'�ecart-type de I(P )

{ estimer �2=l'�ecart-type de I(P
L
[i; j])

{ estimer r=le coe�cient de corr�elation entre I(P ) et I(P
L
[i; j])

{ l'�ecart-type de I(P )�I(P L[i; j]) peut être calcul�e comme
q
�21 + �22 � 2r�1�2

Selon notre observation, nous avons mis �1 = �2 = 5; r = �ih�
j
v, o�u �h = �v =

0:9.

Cette m�ethode est plus souple, car elle consid�ere aussi l'e�et du bruit dans
l'image, mais elle est aussi beaucoup plus coûteuse. De plus, �1, �2 et r sont
di�ciles �a estimer. Cette m�ethode n'est donc pas appliqu�ee pour la suite.

Les m�ethodes de Bhat Bhat a d�evelopp�e une autre m�ethode de corr�elation
non param�etrique [BN96]. Il ordonne les valeurs d'intensit�e dans chaque fenêtre,
et obtient une permutation. En utilisant une nouvelle distance entre les permu-
tations, un nouveau coe�cient de corr�elation est obtenu. Donnons plus de d�etails
maintenant.

Pour deux ensembles des valeurs d'intensit�es (I i1)
n
i=1 et (I

i
2)
n
i=1. Soient �

i
1 et �

i
2

le rang de I i1 (I
i
2) parmi les donn�ees I1 (I2).

D�e�nissons une permutation compos�ee comme suit : si = �2((�
�1
1 )(i)), o�u ��11

note la permutation inverse de �1. Intuitivement, s
i est le rang de pixel dans I2

qui correspond au pixel dont le rang est i dans I1.

Si I1 et I2 sont parfaitement corr�el�es, S doit être u = (1; 2; : : : n).

Nous obtenons une distance entre �1 et �2 en d�e�nissant une distance entre
s et u. La d�eviation dim sur chaque si est d�e�nie comme le nombre de sj (j =
1 : : : i) plus grand que i. Formellement, dim =

Pi
j=1 1[i+1;+1[s

j, o�u 1 est la fonction
indicatrice.

Une mesure de corr�elation � = �(I1; I2) est d�e�nie comme :

�(I1; I2) = 1� 2maxni=1 d
i
m

[n
2
]

:
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Si I1 et I2 sont parfaitement corr�el�ees, alors � = 1. � poss�ede les propri�et�es
suivantes :

{ il est ind�ependant d'e�et d'�echelle et de translation des intensit�es lumi-
neuses.

{ il est normalis�e : �1 � � � 1.

{ il est sym�etrique, c'est-�a-dire �(I1; I2) = �(I2; I1).

{ �(f(I1); h(I2)) = �(I1; I2) si f et h sont deux fonctions strictement crois-
santes, ce qui le rend invariant aux e�ets non lin�eaires, comme la variation
de gamma [BN96].

Une autre mesure �(I1; I2) moins coûteuse est d�e�nie comme :

�(I1; I2) = 1� 2d
[n
2
]

m

[n
2
]

Nous montrons l'insensibilit�e de ces deux mesures au bruit et �a la distorsion
du rang qui arrive dans le cas de r�e
exion sp�eculaire et des discontinuit�es de
disparit�e.

Un exemple Consid�erons l'exemple suivant d'une fenêtre de r�ef�erence de
dimension 3� 3 avec les intensit�es I1 :

M
10 30 70
20 50 80
40 60 100

Sa matrice de rang �1 est :
1 3 7
2 5 8
4 6 9

Si une autre fenêtre dans la deuxi�eme image est :

10 30 70
20 50 80
40 60 A
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Si A est entre 81 et 255, �2 est toujours :

1 3 7
2 5 8
4 6 9

Il est identique �a �1, donc � = 1.

Si A prend la valeur 75, alors � descend �a 0; 8. Si A prend une valeur entre 0
et 10, alors �2 devient

2 4 8
3 6 9
5 7 1

Heureusement, � est encore 0:8, au contraire du � de Kendall et de � de
Spearman, qui descendent �a 0:556 et 0:4, respectivement. Si A prend 0, alors
NCC devient 0:311.

Nous pouvons montrer les propri�et�es similaires pour �. En r�esum�e, ces deux
mesures sont robustes �a la r�e
exion sp�eculaire et aux discontinuit�es.

2.1.1.3 R�esum�e

On r�ealise la corr�elation en plusieurs �etapes :

{ Choix de fenêtre

On peut choisir le plus souvent une fenêtre rectangulaire (ou carr�ee) ou non
rectangulaire ([LG94]) et aussi la dimension de la fenêtre [OK92]).

{ Choix de la r�egion d'int�erêt : limitation de la zone d'appariement

On peut incorporer la contrainte �epipolaire et la contrainte d'ordre. La
contrainte �epipolaire r�eduit le probl�eme en deux dimensions �a un probl�eme
en une dimension, donc augmente la vitesse et aussi la robustesse, mais il
exige de plus une bonne g�eom�etrie �epipolaire. La contrainte d'ordre est une
contrainte heuristique, qui peut être int�egr�ee dans la technique de program-
mation dynamique, pr�esent�ee dans la section 2.2.

{ Choix des primitives �a apparier

On peut faire la corr�elation non seulement sur l'intensit�e de l'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 probl�eme encore ouvert.

ZSSD est une estimation non biais�ee, c'est sa sup�eriorit�e (Annexe B). La
sup�eriorit�e de ZNCC est qu'il incorpore non seulement le bruit additif, mais
aussi le bruit multiplicatif (qui n'est pas trait�e par ZSSD).

On cherche une mesure de ressemblance � invariante par une transformation
a�ne, non biais�ee et sym�etrique:

1. invariante par une transformation a�ne (satisfaite par ZNCC)

�(a; b) = �(k1a+ k2; b)

o�u (k1a+ k2)(i) = k1a(i) + k2 et k1 k2 sont deux constantes.

2. non biais�ee (satisfaite par ZSSD)

E�(a; b) = �(A;B)

o�u ai (resp. bj) sont des �echantillons de A (resp. B), ai et bj sont
ind�ependants deux �a deux pour i 6= j.

3. sym�etrique �(a; b) = �(b; a).

2.1.2 Invariant

Les m�ethodes d'invariant sont employ�ees en vision depuis quelques ann�ees
[MKM+92, GQ92]. Les invariants di��erentiels sont �etudi�es par Koenderink et ses
confr�eres [KvD87, Flo93]. R�ecemment, Schmid [SM95] a propos�e une m�ethode
d'appariement en utilisant des invariants di��erentiels d'intensit�es lumineuses.
Dans cette technique, on essaie d'appliquer la corr�elation sur les vecteurs d'inva-
riants des niveaux de gris pour l'appariement. Sa comparaison avec les techniques
de corr�elation est donn�ee dans section 2.1.4.

Les invariants di��erentiels des niveaux de gris allant jusqu'�a l'ordre 3 sont
utilis�es ; en notant L la convolution entre une image et une fonction gaussienne,
on calcule les d�erivations de L, et les sauvegarde dans un vecteur ~�i[0 : : : 8], comme
suit :

~�i[0 : : : 4] =

2
6666664

L
LxLx + LyLy

LxxLxLx + 2LxyLxLy + 2LyyLyLy
Lxx + Lyy

LxxLxx + 2LxyLyx + LyyLyy

3
7777775
=

2
6666664

L
LiLi

LiLijLj
Lii

LijLji

3
7777775
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Les indices x et y repr�esentent les d�eriv�ees par rapport aux variables x et y,
respectivement, par exemple : Lxy =

@2

@x@y
L. On emploie aussi la notation d'Ein-

stein, o�u une indice i (ou j) signi�e la somme des d�eriv�ees par rapport �a l'en-
semble des variables, comme Li =

P
i Li = Lx+Ly, Lij = Lxx+Lxy +Lyx+Lyy,

Lii = Lxx + Lyy, etc.

Si on va jusqu'aux d�erivations d'ordre 3, on obtient :

~�i[5 : : : 8] =

2
6664
�ij(LjklLiLkLl � LjkkLiLlLl)
LiijLjLkLk � LijkLiLjLk

��ijLjklLiLkLl
LijkLiLjLk

3
7775

o�u � repr�esente le tenseur canonique anti-sym�etrique �21 = �21 = 1; �11 = �22 = 0.

Le vecteur ~� pr�esente ci-dessus est invariant pour un d�eplacement rigide. Pour
qu'il s'adapte au changement d'�echelle g�eom�etrique, c'est-�a-dire, une transforma-
tion de similitude, le vecteur d'invariants doit être calcul�e �a plusieurs �echelles
[Sch96].

Distance de Mahalanobis La distance utilis�ee pour comparer deux vecteurs
d'invariants est celle de Mahalanobis. Cette distance statistique utilise la ma-
trice de covariance � des composants et prend ainsi en compte la di��erence de
magnitude des composants et leur corr�elation �eventuelle :

dM(~b;~a) =
q
(~b� ~a)T��1(~b� ~a):

En seuillant cette distance, il est possible de d�ecider si deux vecteurs sont
similaires. Le carr�e de cette distance est une variable al�eatoire de distribution
�. Il est donc possible d'utiliser une table de cette distribution pour seuiller la
distance et rejeter les appariements qui ont la plus grande probabilit�e d'être faux.

Pour diminuer la probabilit�e de faux appariements, on peut �ltrer les mises
en correspondance par l'addition des contraintes bas�ees sur le voisinage. Les
contraintes semi-locales sont donc utilis�ees [Sch96].

Les exp�eriences ont montr�e que ces contraintes servent �a beaucoup diminuer
le nombre de faux appariements.

En r�esum�e, cette m�ethode a pour avantage la robustesse contre le changement
d'�echelle et la rotation g�eom�etriques des fenêtres. Mais les invariants utilis�es dans
cette m�ethode sont seulement pour le groupe de similitudes, et ils ne sont pas
utilisables dans le cas o�u une transformation a�ne des fenêtres entre deux images
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est marqu�ee ; cette m�ethode n'atteint qu'une pr�ecision pixellique ; elle ne s'emploie
que pour des points d'int�erêts et n'est pas robuste aux occultations partielles.

2.1.3 Distance de Hausdor� [HR93, HJ95]

L'id�ee est de d'abord pr�etraiter les images d'intensit�es lumineuses pour avoir
deux images binaires. On peut avoir deux images binaires denses (signes du La-
placien du gaussien [Nis84]) ou deux images binaires �eparses (contours de Canny
[Can86]). On compare les deux ensembles de points en utilisant la mesure de
Hausdor� g�en�eralis�ee [HJ95].

La mesure de Hausdor� classique est d�e�nie pour deux ensembles de points
A = fa1; : : : apg et B = fb1; : : : bqg comme suit :

Soit

h(A;B) = max
a2A

min
b2B

jja� bjj

et jjXjj est une norme de X pour les ensembles A et B (par exemple, la norme
L2 euclidienne).

La distance H est le maximum de h(A;B) et h(B;A). Elle mesure le degr�e de
dissimilarit�e entre deux ensembles, en mesurant la distance du point de A qui est
le plus loin de chaque point de B et vice versa. Concr�etement, si la distance de
Hausdor� est d, alors chaque point de A se trouve forc�ement �a l'int�erieur d'une
distance d'un point de B et vice versa.

Cette distance est naturellement �etendue au probl�eme de trouver la meilleure
distance partielle entre deux ensembles :

hk(B;A) = ki�emeb2B min
a2A

jja� bjj

o�u ki�eme d�enote la ki�eme valeur ordonn�ee dans l'ensemble des distances, c'est-
�a-dire, pour chaque point de B, la distance au point le plus proche de A est
calcul�ee, et puis, les points de B sont ordonn�es par leurs valeurs de cette distance

respectivement. La ki�eme valeur ordonn�ee d signi�e que k des points du mod�ele
B sont �a l'int�erieur d'une distance d des points d'image A.

La distance de Hausdor� g�en�eralis�ee bidirectionnelle est donc d�e�nie comme :

Hlk(A;B) = max(hl(A;B); hk(B;A))
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De plus, on peut d�e�nir les distances de Hausdor� (classique et g�en�eralis�ee)
sur un groupe G :

MG(A;B) = ming1;g22GH(g1A; g2B) pour la distance classique
M

0

Glk
(A;B) = ming1;g22GHlk(g1A; g2B) pour la distance g�en�eralis�ee

Si :

jjgx1 � gx2jj = jjx1 � x2jj 8g 2 G; 8x1; x2 (2.1)

alors MG(A;B) = ming2GH(A; gB) et M
0

Glk
(A;B) = ming2GHlk(A; gB).

La propri�et�e (2.1) est v�eri��ee si G est le groupe de translation ou G est le
groupe euclidien (rotations et translations) et jj�jj est la norme euclidienne.

Des techniques pour calculer les distances de Hausdor� sous le groupe eucli-
dien sont pr�esent�ees dans [HR93].

La distance de Hausdor� g�en�eralis�ee a pour avantage sa robustesse aux oc-
cultations partielles. Elle est n�eanmoins limit�ee dans le cas de la d�eformation
euclidienne des fenêtres. Bien que Rucklidge [Ruc95] ait d�evelopp�e une technique
pour le cas a�ne, cela reste encore un probl�eme ouvert d'en faire une technique
e�cace. Un autre probl�eme ouvert est de d�evelopper des mod�eles pour compa-
rer les fonctions qui pourront être utilis�es pour des mesures similaires op�erant
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 l'appariement : la corr�ela-
tion, les invariants locaux et la distance de Hausdor�. Ce sont des techniques
d'appariement comparant la ressemblance de deux signaux.

La comparaisons pour la technique d'invariants est r�ealis�e �a l'aide de la dis-
tance de Mahalanobis ; cette distance peut être consid�er�ee comme la g�en�eralisa-
tion de la mesure de corr�elation SSD, au point de vue que SSD est en e�et la
distance de Mahalanobis avec la matrice de covariance d'identit�e. Donc, dans un
sens plus g�en�eral, la technique d'invariants est aussi une technique de corr�elation
des vecteurs d'invariants locaux. On peut pr�esenter les invariants comme une
expression invariante des caract�eristiques d'une d�ecomposition locale d'une base
du signal ; la technique d'invariants locaux est discut�ee s�epar�ement 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 corr�elation requiert
une distorsion perspective n�egligeable.

La corr�elation et la technique d'invariants prennent d'abord des vecteurs ca-
ract�eristiques, puis mesurent la ressemblance entre eux. Pour la technique d'in-
variants, ces vecteurs sont des invariants di��erentiels ; et pour la corr�elation, ce
sont des niveaux de gris, des gradients de niveaux de gris, des Laplaciens, de rang
(corr�elation de Bhat et corr�elation rang de Zabih), ou bien des bits repr�esentant
le r�esultat de la comparaison des niveaux de gris entre un pixel et ses voisins
(census de Zabih). La dimension des vecteurs caract�eristiques pour la corr�elation
est plus grande que celle de la technique d'invariants, ce qui donne �a la technique
de corr�elation une discriminance plus grande ; la technique d'invariants est moins
discriminante et elle s'emploie seulement pour les points d'int�erêts, mais elle est
tr�es robuste aux distorsions g�eom�etriques.

La m�ethode de distance de Hausdor� se r�ealise en comparant deux images
binaires, autrement dit, deux ensembles de points. Cette m�ethode compare direc-
tement les formes repr�esent�ees par des images binaires et elle est plus signi�cative
de ce point de vue. Sa version g�en�eralis�ee peut traiter l'occultation partielle, qui
pose souvent des probl�emes pour l'appariement visuel. Comme une technique
alternative que les deux autres, elle est n�eanmoins plus coûteuse et di�cile �a
s'employer pour traiter les distorsions perspectives, ce qui peut être consid�er�e
comme un inconv�enient.

Un dernier avantage des techniques de corr�elation de niveaux de gris est qu'on
ne perd aucune information ; il semble donc que seulement �a l'aide des corr�ela-
tions de niveaux de gris on peut apparier les pixel en haute pr�ecision. Une telle
technique est pr�esent�ee dans le chapitre 4.

Notons que ces trois techniques d'appariement sont applicables seulement
pour les points dans une zone assez textur�ee. Dans le cas contraire, des m�ethodes
globales sont indispensables (page 41). Dans la section 2.2, nous pr�esentons une
des m�ethodes globales : la technique de programmation dynamique.

2.2 M�ethodes de programmation dynamique

En g�en�eral, les m�ethodes discr�etes ne prennent pas en compte la r�egularit�e du
champs de disparit�es, et les m�ethodes continues ne consid�erent gu�ere les variations
lumineuses entre les deux signaux. Geiger [GLY92] a d�evelopp�e un algorithme qui
consid�ere �a la fois la r�egularit�e du champ de disparit�es et les variations du signal.
Cet algorithme est une m�ethode globale qui peut apparier les pixels dans une
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zone peu textur�ee. Il se sert des deux contraintes suivantes :

{ la contrainte d'occultation :

Une discontinuit�e dans une image correspond �a une occultation dans l'autre
image, et vice versa.

{ la contrainte monotonique :

C'est une extension de la contrainte d'ordre en incorporant explicitement
l'occultation, la discontinuit�e et l'unicit�e.

En�n, la technique de programmation dynamique est utilis�ee pour impl�emen-
ter cette technique. Nous allons illustrer cet algorithme en d�etail maintenant.

2.2.1 Probabilit�e d'appariement

Pour chaque pixel g dans l'image de gauche, et chaque pixel d dans celle
de droite, on peut avoir un vecteur caract�eristique WG

g et WD
d (par exemple :

la liste d'intensit�es lumineuses dans une fenêtre autour), respectivement. Si les
deux pixels se correspondent, pour une fonction de coût C, C(WG

g ;W
D
d ) doit être

petite. On utilise un processus d'appariement Mgd, qui est 1, si g correspond �a d,
0 sinon.

On d�e�nit la probabilit�e qu'une paire de WG et WD soient appari�es, �etant
donn�e le processus d'appariement M par :

Pinput(W
L;WRjM) =

e�
P

gd
MgdC(W

G
g ;WD

d
)+�(1�Mgd)

Z

o�u le deuxi�eme terme repr�esente le coût de points non appari�es (Mgd = 0), avec
� un param�etre positif �a estimer et Z une constante de normalisation.

2.2.2 L'unicit�e et le processus d'occultation

Pour interdire l'appariement multiple, on impose que :

N�1X
g=0

Mg;d = 0; 1 et
N�1X
d=0

Mg;d = 0; 1:
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Ces contraintes garantissent qu'il y a au plus un appariement pour chaque pixel,
et elles autorisent l'existence de non appariement.

On consid�ere de plus un processus d'occultation O, pour l'image de gauche
OG et un pour celle de droite OD, tels que :

OG
g = 1�

N�1X
d=0

Mg;d et O
D
d (M) = 1�

N�1X
g=0

Mg;d:

Ce processus est 0 dans le cas d'appariement, 1 dans le cas contraire. La disparit�e
est d�e�nie pour l'image �a gauche DG et celle �a droite DD comme :

DG
g (M)(1� OG

g ) =
N�1X
d=0

Mg;d(d� g) et DD
d (M)(1� OD

d ) =
N�1X
g=0

Mg;d(d� g):

Elles sont d�e�nies seulement dans le cas d'appariement.

2.2.3 Fonction de coût

Comme le changement de surface est normalement petit, sauf aux discontinui-
t�es de profondeur, on impose que le champ de la disparit�e doit être une fonction
liss�ee avec des discontinuit�es [BZ87]. Une telle fonction de coût est donn�ee dans
[GG91] :

U(M) = 2
 �X
l

ln(1 + e
��(D
L
l+1

�DL
L
)2)�X

R

ln(1 + e
��(D
R
r+1�DR

r )
2

)

o�u � et 
 sont des param�etres �a estimer.

En l'incorporant avec la probabilit�e Pinput(W
L;WRjM), on obtient :

Pstereo(M jWG;WD) =
e�Veff (M)

Z

o�u Z est une constante de normalisation et

Veff (M) =
X
gd

Mgd(C(W
G
g ;WD

d ) � 1

N
ln(1 + e


��(DG
g+1

�DG
g )

)� 1

N
ln(1 + e


��(DD
d+1

�DD
d
)
)) +

1

N

�

2
(OG

g +OD
d ):

(2.2)
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2.2.4 La contrainte d'occultation

Pour qu'un mod�ele de st�er�eo autorise les discontinuit�es des disparit�es, il doit
admettre aussi les occultations, et vice versa. En e�et, la plupart des disconti-
nuit�es de disparit�e le long de la ligne �epipolaire dans une image correspondent
�a une r�egion d'occultation dans une autre image. Un bon mod�ele de st�er�eo doit
être sym�etrique aux occultations et discontinuit�es dans l'image de gauche et de
droite.

L'occultation peut être mieux comprise dans l'espace d'appariement. On sup-
pose que la ligne �epipolaire �a gauche est l'abscisse horizontal de l'espace d'appa-
riement, celle �a droite est l'abscisse vertical de cet espace. Un chemin peut être
coup�e verticalement quand une discontinuit�e est d�etect�ee dans l'image de gauche,
et peut être coup�e horizontalement quand une occultation est trouv�ee. Souvent
un saut vertical dans une image correspond �a un saut horizontal dans une autre.

Consid�erons la �gure 2.3, dans cette �gure, la courbe en trait plein est le
graphe d'appariement le long de deux lignes �epipolaires. Les zones [a b] et [a' b'],
[b d] et [c' d'] sont mises en correspondance. Le point e est occult�e dans l'image
droite, ce qui correspond �a un saut horizontal ; il y a une discontinuit�e au point
b, ce qui correspond �a un saut vertical.

La contrainte d'occultation impose qu'une discontinuit�e dans une image cor-
responde �a une occultation dans l'autre image, et vice versa.

2.2.5 La contrainte de monotonicit�e

Par extension de la contrainte d'ordre, on peut aussi imposer la monotonicit�e
de la fonction FG

g = g + DG
g pour l'image de gauche ou la monotonicit�e de

FD
d = d + DD

d . En consid�erant la contrainte d'occultation et l'unicit�e, on peut
supposer la monotonicit�e de FG

g pour une occultation de taille o :

FG
g+o+1 > FG

g 8g

o�u OG
g+o+1 = OG

g = 0 et
Pg+o

g0=g+1(g � Og
g0) = 0, et similaire pour FD

d . Cette
contrainte peut être appliqu�ee pour simpli�er l'optimisation de la fonction de
coût dans l'�equation (2.2).
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a b
a’
b’
c’

d’

ed f
abscisse des points,

image gauche

abscisse des points,

image droite

g

g’

Fig. 2.3 { L'espace d'appariement.
.

2.2.6 Programmation dynamique

Comme les interactions du champ de disparit�e DG
g et DD

d sont restreints �a un
petit voisinage, on peut employer la programmation dynamique pour r�esoudre le
probl�eme.

La programmation dynamique fonctionne en r�esolvant des sous-probl�emes de
la forme : quel est le chemin avec le coût le plus bas du d�ebut �a (g; d) et quel est
son coût? Ces sous-probl�emes sont r�esolus colonne par colonne de gauche �a droite
et �nalement la solution du probl�eme est trouv�ee. �A chaque �etape, la r�esolution
du sous-probl�eme d�epend de l'ensemble de sous probl�emes pr�ec�edemment r�esolus.
Grâce �a la contrainte de monotonicit�e, l'ensemble des sous probl�emes pr�ec�edem-
ment r�esolus est r�eduit. Plus pr�ecis�ement, la r�esolution du sous probl�eme (g; d)
demande des informations des solutions des sous probl�emes pr�ec�edents (x; y) o�u
x < g et y < d. Notons que la contrainte de monotonicit�e est utilis�ee pour r�eduire
l'ensemble de sous probl�emes pr�ec�edemment r�esolus, et rendre l'algorithme plus
e�cace.
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2.2.7 L'utilisation des points de contrôle

Intille [IB94] a propos�e un algorithme de st�er�eo qui int�egre l'appariement et
l'analyse d'occultation dans un seul processus, en introduisant la notion des points
de contrôle (GCP : Ground Control Points en anglais). Ces points sont des appa-
riements tr�es �ables. La sensibilit�e du coût de non appariement et la complexit�e
en temps sont signi�cativement r�eduites, quand ces points sont incorpor�es dans
le processus de mise en correspondance.

Plusieurs crit�eres heuristiques sont employ�es pour identi�er les GCP. Le pre-
mier demande qu'un point de contrôle soit le meilleur de gauche �a droite et aussi
le meilleur de droite �a gauche. Le deuxi�eme exige les points de contrôle d'avoir
des valeurs d'appariement plus petites que le coût d'occultation. Le troisi�eme de-
mande que ces GCP n'aient pas des voisins imm�ediats qui sont aussi des GCPs.

Une fois qu'on a choisi l'ensemble de points de contrôle, on force l'algorithme
de programmation dynamique �a choisir un chemin passant par ces points, en
donnant un coût z�ero aux appariements avec un point de contrôle et un tr�es
grand coût aux autres chemins.

Les exp�erimentations montrent que ces points de contrôle am�eliorent le r�esul-
tat, r�eduisent la complexit�e, et la d�ependance du coût d'occultation.

2.3 R�esum�e

Dans ce chapitre, nous avons pr�esent�e de di��erentes m�ethodes d'appariement
de deux images. Dans la section 2.1, nous avons pr�esent�e des m�ethodes discr�etes
d'appariement des pixels, et dans la section 2.2, nous avons pr�esent�e une m�ethode
globale pour l'appariement dense de deux images. Normalement les techniques
discr�etes d'appariement des pixels sont applicables seulement pour les zones tex-
tur�ees, et pour les zones non textur�ees, le probl�eme d'appariement peut être r�esolu
seulement �a l'aide des techniques globales, comme la programmation dynamique.
Dans le processus d'appariement dense, un probl�eme tr�es gênant est celui des
occultations partielles [BLM96]. Pour cela, une solution sera apport�ee dans le
chapitre 3. La programmation dynamique ne donne que des appariements �a pr�e-
cision pixellique. Bas�es sur ces appariements initiaux, des appariements pr�ecis
peuvent être obtenus �a l'aide de techniques pr�esent�ees dans le chapitre 4.
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Chapitre 3

Corr�elation partielle

La technique de comparer la ressemblance 1 entre deux fenêtres s'appelle la
corr�elation, par extension de la corr�elation entre deux fonctions. Cette tech-
nique peut être utilis�ee pour l'appariement de pixels dans deux images. Le terme
((corr�elation)) a aussi une autre origine en probabilit�e et en statistique o�u l'on
trouve coe�cient de corr�elation et coe�cient de corr�elation de Pearson respecti-
vement [Fel86].

Beaucoup de techniques de corr�elation ont des di�cult�es pr�es des discontinui-
t�es, car une partie de la fenêtre d'image consid�er�ee subit de larges perturbations.
Une partie de pixels correspondent au mod�ele �a consid�erer et d'autres viennent
d'autres parties de la sc�ene. Cela entrâ�ne un probl�eme pour beaucoup de tech-
niques de corr�elation, car les corr�elations standards sont bas�ees sur les m�ethodes
statistiques standards, qui conviennent mieux �a une seule population. Nous appe-
lons ce ph�enom�ene l'occultation partielle, et nous proposons la corr�elation partielle
pour le surmonter.

Nous pr�esentons deux m�ethodes de la corr�elation partielle dans ce chapitre,
elles sont bas�ees sur la r�egression robuste (section 3.1) et la localisation robuste
(section 3.2) respectivement. Pour chaque m�ethode, nous montrons des exp�eri-
mentations sur des images r�eelles d'une sc�ene planaire qui valident l'approche.

Nous utilisons aussi d'autres mesures de corr�elation pour la comparaison ex-
p�erimentale, qui sont d�e�nies �a la page 48 et dans le chapitre 2, tableau 2.1.

1: Des mesures donnent la di��erence 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
\corr�elation" au sens d'une mesure de la ressemblance ou la di��erence de deux signaux.
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3.1 Corr�elation partielle bas�ee sur la r�egression

Nous commen�cons par l'introduction des deux d�e�nitions en probabilit�e et en
statistique (3.1.1) et puis nous introduisons notre principe de corr�elation partielle
(3.1.2).

3.1.1 Corr�elation et r�egression en probabilit�e et en statis-
tique

Dans cette section, nous commen�cons par le rappel de la d�e�nition du coef-
�cient de corr�elation en probabilit�e 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 r�egression et la
corr�elation pour d�eduire la conclusion :

Une corr�elation robuste doit se baser sur une r�egression robuste.

3.1.1.1 Corr�elation

Rappel de corr�elation en probabilit�e et en statistique

D�e�nition de la corr�elation 1 Soient X et Y deux variables r�eelles al�eatoires
carr�ement int�egrables, et non constantes. Alors, �(X; Y ) = �XYp

�
X2�Y 2

est appel�e le

coe�cient de corr�elation de X et Y o�u �XY est la covariance entre X et Y , �X2,
�Y 2 sont les variances de X et de Y . 2

Cette notion se transpose en statistique :

Soient X = (xi) et Y = (yi) deux listes de n nombres r�eels, alors �XYp
�
X2�Y 2

est

appel�e le coe�cient de corr�elation de X et Y o�u �XY est la covariance de X et
de Y , �X2, �Y 2 sont les variances de X et Y . 3

On peut montrer facilement que :

j�(X; Y )j = 1 () Il existe une relation a�ne entre X et Y , c'est-�a-dire
9c; 9(a; b); ab 6= 0 tels que aX + bY = c.

2: Nous notons �egalement �2X et �2Y pour les variances de X et de Y , respectivement.

3: Formellement, �XY =

P
n

i=1
(xi� �X)(yi� �Y )

n
, �X2 =

P
n

i=1
(xi� �X)2

n
, �Y 2 =

P
n

i=1
(yi� �Y )2

n
o�u �X

�X sont les moyennes de X et de Y respectivement.
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De plus, on a

{ �(X; Y ) = 1() ab < 0 (X et Y sont positivement li�ees).

{ �(X; Y ) = �1() ab > 0 (Elles sont n�egativement li�ees).

En r�esum�e, ce coe�cient mesure l'association lin�eaire entre deux variables
al�eatoires X et Y , ou entre deux r�ealisations (xi) et (yi).

Dans les discussions suivantes, on se limite au cas statistique. Le cas en pro-
babilit�e est similaire. On emploiera des termes moins stricts, par exemple, ((une
liste de nombres r�eels)) plutôt que ((une r�ealisation d'un �echantillon)).

Supposons que y = ax + b + � et que l'on observe xi; yi, si l'on cherche �a
minimiser :

�2 = min
a;b

nX
i=1

(yi � axi � b)2

la variance du bruit sous l'hypoth�ese que le bruit soit gaussien et ind�ependant,

on trouve que a = �XY

�
X2
, b = �Y � �XY

�
Y 2

�X, et �2 = �Y 2 � �2
XY

�
Y 2

= �X2(1� �(X; Y )2),

donc

�2

�Y 2

= 1� �(X; Y )2 (3.1)

o�u �2

�Y 2
est le rapport bruit par signal.

Donc, minimiser le rapport bruit par signal est �equivalent �a maximiser le carr�e
du coe�cient de la corr�elation. Le signe du coe�cient donne la tendance de leur
d�ependance.

Il existe d'autres m�ethodes pour mesurer la ressemblance de deux listes de
nombres r�eels. Elles sont pr�esent�ees dans le tableau 2.1. On donne leurs d�e�nitions
ici bri�evement.

{ ressemblances utilisant la norme L2

. ZSSD
Soient X = (xi) et Y = (yi) deux listes de nombres r�eels, alorsrPn

i=1
((xi� �X)�(yi� �Y ))2

n
est appel�ee leur ZSSD(X; Y ).
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. SSD
Soient X = (xi) et Y = (yi) deux listes de nombres r�eels, alorsrPn

i=1
(xi�yi)2
n

est appel�ee leur SSD(X; Y ).

{ ressemblances utilisant la norme L1

. ZSAD
Soient X = (xi) et Y = (yi) deux listes de nombres r�eels, alorsrPn

i=1 j(xi� �X)�(yi� �Y )j
n

est appel�ee leur ZSAD(X; Y ).

. SAD
Soient X = (xi) et Y = (yi) deux listes de nombres r�eels, alorsrPn

i=1
jxi�yij
n

est appel�ee leur SAD(X; Y ).

En vision, ces m�ethodes sont appel�ees fonction de corr�elation, et �(X; Y ) est
appel�ee ZNCC(X; Y ). ZNCC vient de l'anglais ((Zero mean Normalised Cross
Correlation )), qui se traduit en fran�cais comme ((corr�elation centr�ee normalis�ee));
ZSSD vient de ((Zero mean Sum of Squared Di�erences )), qui est ((somme des
di��erences centr�ees aux carr�ees)) en fran�cais; SSD, venant de ((Sum of Squared
Di�erence )), est la somme des di��erences aux carr�ees; similairement, ZSAD et
SAD, venant de Zero mean Sum of Absolute Di�erence et Sum of Absolute Dif-
ference, sont la somme des valeurs absolues des di��erences centr�ees et la somme
des valeurs absolues des di��erences, respectivement.

Maintenant, nous discutons la relation entre la r�egression et ces fonctions de
corr�elation.

3.1.1.2 R�egression

Donnons les relations entre la r�egression et les foncions de corr�elation di��e-
rentes ci-dessous.

{ On voit que ZNCC(X; Y ) donne le rapport bruit/signal et la tendance de
d�ependance de X et Y .

{ ZSSD = minC
qPn

i=1 (yi � xi � C)2 donne l'estimation de l'�ecart-type de
bruit gaussien sous l'hypoth�ese que yi = xi+C+ ei o�u C est une constante
et ei sont des variables al�eatoires ind�ependantes de même distribution gaus-
sienne centr�ee.
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{ SSD donne l'estimation de l'�ecart-type de bruit gaussien sous l'hypoth�ese
que yi = xi + ei et ei sont des variables al�eatoires ind�ependantes de même
distribution gaussienne centr�ee.

{ ZSAD donne l'estimation de la norme L1 du bruit sous l'hypoth�ese que
yi = xi+�y��x+ei, ei sont des variables al�eatoires ind�ependantes int�egrables
de même distribution.

{ SAD donne l'estimation de la norme L1 de bruit sous l'hypoth�ese que
yi = xi + ei, ei sont des variables al�eatoires ind�ependantes int�egrables de
distribution identique.

On voit donc qu'il y a un lien fort entre la r�egression et ces fonctions de
corr�elation. En r�esum�e, ZNCC correspond �a la r�egression a�ne, ZSSD et ZSAD
correspondent �a celle translationelle, SSD et SAD correspond �a celle d'�egalit�e.
C'est pour cette raison que ZNCC est invariant aux transformations a�nes 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 e�ets d'�echelle de
niveaux de gris.

En r�esum�e, la r�egression donne l'estimation de relation entre deux ensembles
de donn�ees, et la qualit�e de cette relation est exprim�ee en terme de la fonction
de corr�elation.

Malheureusement, la r�egression classique est fragile face aux erreurs aber-
rantes (chapitre 1, section 1.3). D'o�u : Une corr�elation robuste doit se baser sur
une r�egression robuste.

Nous expliquons le principe de la corr�elation robuste dans la section 3.1.2,
qui est bas�e sur la r�egression robuste. Ici, la robustesse signi�e l'insensibilit�e aux
corruptions, pour cela, il faut qu'on soit capable de trouver la partie corrompue,
et puis accomplir la corr�elation sur la partie saine. Cette corr�elation robuste, est
donc appel�ee la corr�elation partielle.

3.1.2 Corr�elation partielle bas�ee sur la r�egression partielle

Nous commen�cons par la discussion de la relation entre la corr�elation et la
r�egression dans la section 3.1.2.1, puis nous en d�eduisons la proc�edure de la corr�e-
lation partielle dans la section 3.1.2.2, �a la �n nous introduisons deux contraintes
la contrainte du point principal et la contrainte de la fenêtre principale qui peuvent
s'employer dans l'appariement de deux images dans la section 3.1.2.3.
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3.1.2.1 Analyse de corr�elation et r�egression

Supposons que nous avons deux listes de nombres r�eels (xi) et (yi), nous
cherchons une relation entre elles :

yi = f�(xi) + ei (3.2)

o�u � est l'ensemble de param�etres et f est une fonction donn�ee, qui d�epend
de �, les ei (bruit) sont des variables al�eatoires ind�ependantes entre elles, de
distribution identique.

Donnons un exemple : dans une r�egression translationelle, yi = xi + � + ei,
les ei peuvent être suppos�ees gaussiennes centr�ees d'�ecart-type identique et ind�e-
pendantes entre elles.

Le probl�eme de r�egression est la recherche de �, et la mesure de corr�elation
peut être l'�ecart-type de ei, ou sa norme L1, etc.

4

3.1.2.2 Proc�edure de la corr�elation partielle

Si des occultations sont pr�esent�ees, la relation (3.2) n'est valable que sur la
partie non occult�ee. On ne doit donc calculer la mesure de corr�elation que sur
cette partie non occult�ee.

La proc�edure de la corr�elation partielle peut être d�ecrite comme suit :

1. Estimer � de fa�con robuste.

2. Obtenir des informations robustes �a partir de � robuste.

3. Trouver la partie occult�ee selon un test statistique.

4. Calculer la mesure de corr�elation sur la partie non occult�ee.

Nous expliquons ces quatre �etapes en d�etail :

1. Pour ZNCC, on a deux param�etres �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 (�equation (3.4) �a la page 72), on peut r�eduire le nombre
de param�etres �a estimer par un.

4: Si l'on cherche �a minimiser la norme L1 de ei, on trouve que � doit être la m�ediane de
yi � xi, qui est en g�en�eral di��erent de �y� �x ; si on cherche �a minimiser sa norme L2, on trouve
bien que � = �y � �x.
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2. Les informations robustes sont celles non sensibles aux erreurs aberrantes,
par exemple la m�ediane des erreurs aux carr�ees ; au contraire, la moyenne,
ou la moyenne des erreurs aux carr�ees ne le sont pas, et sont sensibles aux
erreurs grossi�eres.

3. Apr�es l'�etape pr�ec�edente, on peut estimer la fonction de distribution et
d�ecider si une erreur appartient �a cette distribution selon un intervalle de
con�ance.

. Exemple 1.

Si l'on suppose que le bruit est gaussien centr�e, et m =
r
med
i

e2i o�u

ei sont les erreurs, alors � = 1; 4826m [RL87] donne l'estimation de
l'�ecart type du bruit, et si jeij > 2; 5� [RL87], elle est d�eclar�ee comme
une erreur grossi�ere.

. Exemple 2.

Si l'on suppose que le bruit a une fonction de densit�e e�
jxj
�

2�
, m =

med
i
jeij, o�u ei sont les erreurs, alors � est m

ln 2
. 5

Pour chaque ei, la con�ance qu'elle soit une erreur grossi�ere est

1

2�

Z jeij

�jeij
e�

jxj
� dx = 1� e�

jeij
� :

4. La corr�elation partielle est r�ealis�ee par la corr�elation pond�er�ee. Par exemple,
si l'on laisse !i = 1 (bon point) ou !i = 0 (mauvais point), la corr�elation
partielle de ZSSD peut s'exprimer sous la forme de la corr�elation pond�er�e
comme suit :

ZSSDp(X;Y ) =

sPn
i=1 ((xi � �x)� (yi � �y))2!iPn

i=1 !i
: (3.3)

o�u �x (respectivement �y) sont les moyennes pond�er�ees de xi (respectivement yi),

de pond�erations !i, c'est-�a-dire : �x =
Pn

i=1
xi!iPn

i=1
!i

et �y =
Pn

i=1
yi!iPn

i=1
!i

.

3.1.2.3 Appariements des points dans deux images par corr�elation
partielle

Nous discutons maintenant le probl�eme d'appariement des points dans deux
images, par la corr�elation partielle de deux fenêtres comme cela a �et�e pr�esent�e

5: 1
2�

Rm
�m

e�
jxj
� dx = 1

2 donne m = � ln 2.
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dans la section 3.1.2.2, et nous allons pr�esenter la contrainte du point principal
et la contrainte de la fenêtre principale.

Dans le cas d'appariement de pixels de deux images, nous supposons que :

Hypoth�ese 3.1 Le point �a apparier n'est pas occult�e.

On l'appelle le point principal.

Hypoth�ese 3.2 Plus qu'un point est proche du point principal, moins il est pro-
bable qu'il soit occult�e.

Pour obtenir des informations de la distribution des erreurs, au lieu de consi-
d�erer la fenêtre totale, nous pouvons prendre une petite fenêtre (de forme rec-
tangulaire normalement) autour du point principal. Elle est appel�ee la fenêtre
principale. .

Contrainte du point principal Selon la premi�ere hypoth�ese 3.1, on peut impo-
ser une contrainte dans l'�equation (3.2) ci-dessous :

ypp = f�(xpp) (3.4)

o�u xpp et ypp sont les intensit�es lumineuses des points principaux. Avec cette
contrainte, on r�eduit un nombre de param�etres �a estimer.

Cette contrainte a deux avantages :

{ Elle incorpore le fait que le point principal n'est pas occult�e, et elle rend la
d�etection d'occultation partielle plus �able.

{ Elle diminue le nombre de param�etres �a estimer par un et acc�el�ere la vitesse
de la d�etection de parties occult�ees.

Pour ZSSD et ZSAD, cette acc�el�eration est signi�cative : on a besoin de faire
plusieurs tirages al�eatoires pour estimer un param�etre sans cette contrainte ;
et avec cette contrainte, on obtient imm�ediatement la r�egression robuste.

L'inconv�enient de cette contrainte est qu'elle n'est pas assez souple : car en
e�et, on a ypp = f�(xpp)+epp, o�u epp n'est pas une erreur grossi�ere, mais elle n'est
pas forc�ement nulle. En r�esum�e, avec cette contrainte, la d�etection d�epend plus
du point principal.
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Contrainte de la fenêtre principale Selon la deuxi�eme hypoth�ese 3.2, nous
pouvons estimer la m�ediane des erreurs dans la fenêtre principale. Nous l'appe-
lons contrainte de la fenêtre principale.

L'avantage de proc�eder ainsi est l'acc�el�eration de vitesse car le calcul de la
m�ediane pour la fenêtre principale est plus rapide que celui pour la fenêtre totale,
et son inconv�enient est sa forte d�ependance de la fenêtre principale. Ce proc�ed�e
ne sera donc pas retenu.

3.1.3 Tests simples et r�esultats statistiques sur des images
planaires 1

3.1.3.1 Corr�elation partielle pour l'appariement d'images

Fig. 3.1 { Occultation. Gauche: I1, droite: I2.

Consid�erons les deux fenêtres dans la �gure 3.1, elles s'apparient sauf pour
la partie en haut �a droite dans les images I1 et I2. Nous devons retrouver cette
partie contamin�ee. Nous supposons que localement, le signal ob�eit une relation
a�ne d'une image �a une autre :

I2(s; t) = kI1(s+ dx; t+ dy) + l + �

o�u (dx; dy) est la disparit�e du point (x; y), s = x + u, t = y + v, et s 2 fx �
N : : : x+Ng, t 2 fy�M : : : y+Mg. 2N+1 et 2M+1 sont la largeur et l'hauteur

1: Le terme ((images planaires)) employ�e dans ce m�emoire repr�esente les images d'une sc�ene
planaire.
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de la fenêtre, respectivement. � est un bruit gaussien d'image. Cette relation a�ne
est vraie pour la fenêtre sauf pour la partie occult�ee (comme la partie en haut �a
droite indiqu�ee dans la �gure 3.1).

Un mod�ele simpli��e est celui translationel, c'est-�a-dire, l'�echelle k est suppos�e
d'être 1 :

I2(s; t) = I1(s+ dx; t+ dy) + l + � (3.5)

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

I2(x; y) = kI1(x + dx; y + dy) + l (cas a�ne) ; (3.6)

I2(x; y) = I1(x + dx; y + dy) + l (cas translationel). (3.7)

La partie occult�ee peut être trouv�ee par la statistique robuste, comme montr�e
dans la �gure 3.2.

I2

I1

50

100

150

200

250

50 100 150 200 250

Fig. 3.2 { R�egression robuste entre I1 and I2, les petits cercles sont des couples
de points non appari�es.

Cette �gure a�che les couples de niveaux de gris des pixels appari�es dans deux
images. Chaque couple est repr�esent�e par un point, et les points repr�esentant
un couple de pixels appari�es doivent se situer autour d'une droite. Les points
repr�esentant un couple de pixels non appari�es sont �eloign�es de cette droite.

Apr�es avoir trouv�e la partie occult�ee, la corr�elation est limit�ee sur la partie
restante de deux fenêtres. C'est la corr�elation partielle, qui est un cas sp�ecial
de la corr�elation pond�er�ee. Comme nous laissons !(u; v) = 1 (((bon)) point) ou
!(u; v) = 0 (((mauvais)) point).
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Par exemple, ZSSD pond�er�e peut être exprim�e comme suit :

ZSSDp(X; dX) =

sP
�2W (((I1(X +�)� �I1(X))� (I2(X +�)� �I2(X)))2!(�))P

�2W !(�)
(3.8)

3.1.3.2 R�esultats exp�erimentaux

Dans cette section, nous montrons d'abord des exemples sur des points iso-
l�es et puis donnons des comparaisons avec les m�ethodes standard ZSSD et non
standards : rang et census.

Exemples Nous testons notre approche d'abord sur des points d'images o�u les
m�ethodes classiques comme ZNCC (Zero mean Normalised Cross Correlation),
ZSSD (Zero mean Sum of Squared Di�erence) �echouent [RBM94]. Dans la �gure
3.3, deux exemples sont montr�es. Les deux rectangles dans l'image droite repr�e-
sentent les r�egions d'int�erêt choisies. Les techniques de corr�elations classiques ne
fonctionnent pas dans ces cas. Dans le premier cas, une grande occultation ap-
parâ�t et dans le deuxi�eme cas, la surface est presque tangente �a la direction de
vue et les deux fenêtres ne se correspondent pas correctement.

Les lignes �epipolaires sont a�ch�ees dans la �gure droite. La corr�elation par-
tielle r�eussit dans ces cas. Par exemple, sur le doigt de Paolo, la m�ethode de
corr�elation partielle trouve l'appariement correct �a droite, alors que ZSSD trouve
celui faux �a gauche.

Dans la �gure 3.4, les zones non appari�ees sont a�ch�es pour chaque mod�ele,
quand l'appariement correct est trouv�e. Dans la �gure 3.4 (a) est a�ch�ee une
fenêtre o�u une partie �a gauche est blanche, cela signi�e que les deux fenêtres du
point de doigt se correspondent SAUF pour une partie �a gauche. Car dans l'image
(a) de la �gure 3.3, cette partie est l'image d'une cube blanche ; et dans l'image
(b) de la �gure 3.3, cette partie est l'image d'un fond noir. Le cas est similaire
pour la �gure (b).

�A travers de ces deux exemples, nous voyons que notre m�ethode fonctionne
o�u celle classique �echoue. Nous allons montrer des r�esultats statistiques.

R�esultats statistiques Nous avons fait des exp�erimentations sur des paires
d'images d'une sc�ene planaire. Dans un tel cas, il y a une homographie entre ces
deux images d'une même sc�ene planaire, car il y a une homographie entre chaque
image et la sc�ene respectivement. Cette homographie peut être estim�ee �a partir
des cibles appari�ees dans les deux images. Elle donne le correspondant de chaque
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(a) (b)

Fig. 3.3 { Paolo. Deux tests d'appariements : l'un sur le doigt et l'autre sur
l'oreille. Les petits carr�es dans l'image �a gauche sont des mod�eles.

(a) (b)

Fig. 3.4 { En blanc sont les parties non appari�ees pour les deux exemples de la
�gure 3.3, l'image (a) correspond au doigt o�u retrouve le bord du cube occultant,
l'image (b) correspond �a l'oreille.
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point d'une image dans une autre image et donc elle nous permet de valider
les r�esultats d'un appariement. Donc, on peut calculer l'appariement correct en
estimant pr�ecis�ement l'homographie entre les deux images.

Dans ce m�emoire, les images d'une sc�ene planaire sont utilis�ees pour la vali-
dation d'une m�ethode d'appariement, nous les appelons aussi ((images planaires)).

Nous avons test�e la m�ethode en utilisant la relation translationelle (�equation
(3.5)) et la contrainte du point principal (�equation (3.7)). Nous l'appelons rzssdp
ici, qui signi�e robuste ZSSD avec la contrainte du point principal. Cette m�ethode
est compar�ee avec la m�ethode standard ZSSD, la m�ethode rang et la m�ethode
census.

Deux paires d'images sont utilis�ees pour ce test. Elles sont a�ch�ees dans la
�gure 3.5 et la �gure 3.6.

(a) (b)

Fig. 3.5 { La paire st�er�eo 1: benetton.

Les images sont de taille 512�512 pixels et elles ont un fond planaire avec des
textures di��erentes. Quatre tests sont faits, la �gure 3.7 montre deux ensembles
de points pour le fond benetton, et la �gure 3.8 montre deux ensembles de points
pour le fond world ; pour le troisi�eme test, les points sont choisis le long des
contours d'occultations : un cas di�cile �a traiter.

Nous avons test�e des m�ethodes di��erentes sur ces quatre ensembles de points.
Les candidats sont contraints de rester sur la ligne �epipolaire et d'avoir la disparit�e
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(a) (b)

Fig. 3.6 { La paire st�er�eo 2: world.

(a) (b)

Fig. 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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(a) (b)

Fig. 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 .

inf�erieure �a 200 : presque l'image enti�ere. Pour chaque m�ethode, nous comparons
les r�esultats trouv�es avec la valeur pr�ecise donn�ee par l'homographie.

Les r�esultats sont montr�es dans les tableaux 3.1, 3.2, 3.3 et 3.4. Pour chaque
m�ethode (rang, census, rzssdp, et ZSSD) sont indiqu�es :

1. le nombre d'appariements ayant une erreur inf�erieure �a un pixel (apparie-
ment pr�ecis).

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 sup�erieure �a trois pixels (faux
appariement).

Discussions �A travers des tableaux 3.1, 3.2, 3.3 et 3.4, nous constatons voyons
que la m�ethode rzssdp donne de meilleurs r�esultats, avec moins de 10% de faux
appariements. La m�ethode census donne le deuxi�eme meilleur r�esultat, et comme
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rang
0��1 1��2 2��3 3��1
246 96 0 57

census
0��1 1��2 2��3 3��1
305 63 0 31

rzssdp
0��1 1��2 2��3 3��1
316 63 0 20

zssd
0��1 1��2 2��3 3��1
188 37 0 174

Tab. 3.1 { Le premier exemple sur l'image

benetton.

rang
0��1 1��2 2��3 3��1
713 98 0 89

census
0��1 1��2 2��3 3��1
773 83 0 44

rzssdp
0��1 1��2 2��3 3��1
796 74 0 30

zssd
0��1 1��2 2��3 3��1
658 38 3 201

Tab. 3.2 { Le deuxi�eme exemple sur l'image

benetton.

rang
0��1 1��2 2��3 3��1
77 14 0 49

census
0��1 1��2 2��3 3��1
89 12 0 39

rzssdp
0��1 1��2 2��3 3��1
118 10 0 12

zssd
0��1 1��2 2��3 3��1
56 0 0 84

Tab. 3.3 { Le premier exemple sur l'image

world.

rang
0��1 1��2 2��3 3��1
129 15 0 122

census
0��1 1��2 2��3 3��1
185 6 0 75

rzssdp
0��1 1��2 2��3 3��1
234 29 2 1

zssd
0��1 1��2 2��3 3��1
71 1 0 194

Tab. 3.4 { Le deuxi�eme exemple sur l'image

world.
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rang
0��1 1��2 2��3 3��1
12500 2053 3 214

census
0��1 1��2 2��3 3��1
12885 1745 0 140

rzssdp
0��1 1��2 2��3 3��1
12585 1930 4 251

zssd
0��1 1��2 2��3 3��1
12615 1580 0 575

Tab. 3.5 { Exemple pour le cas g�en�eral
sur l'image Benetton.

rang
0��1 1��2 2��3 3��1
11946 2512 299 968

census
0��1 1��2 2��3 3��1
12960 2237 105 423

rzssdp
0��1 1��2 2��3 3��1
11845 1985 193 1702

zssd
0��1 1��2 2��3 3��1
13140 1941 116 528

Tab. 3.6 { Exemple pour le cas g�en�eral
sur l'image world.

mentionn�e par Zabih, la m�ethode de rang est encore moins bonne. ZSSD est la
pire, et il donne beaucoup trop de faux appariements.

Mais dans le cas des r�egions non occult�ees, nous obtenons le meilleur r�esultat
avec census ou ZSSD.

Il y a plusieurs explications pour ces r�esultats. Comme census et ZSSD consi-
d�erent la fenêtre enti�ere, le support pour leurs r�eponses est plus grand et ils
sont plus robustes au bruit. Au lieu de consid�erer le signal global, la corr�ela-
tion partielle peut choisir une fasse fenêtre avec un bon score d'appariement. Ce
ph�enom�ene est illustr�e dans la �gure 3.9 sur un signal de dimension 1.

model

correct match

inlier part 

wrong partial match

for wrong
match

Fig. 3.9 { La translation du signal. La partie �a gauche est trouv�ee fausse et
rejet�ee et la partie droite apparie tr�es bien. S'il n'y a pas de translation, nous
ne trouverons pas de fausse partie et les fenêtres enti�eres s'apparient moins bien
qu'apr�es la translation.
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Donc, nous pensons que la corr�elation partielle est plutôt applicable pour les
zones d'occultations partielles. La di�cult�e fondamentale pour cette technique
est le con
it entre la similitude et la compl�etude de la corr�elation :

�Etant donn�es un mod�ele et plusieurs candidats, quel est le plus similaire au
mod�ele?

Deux sous ensembles des fenêtres peuvent s'apparier parfaitement (simili-
tude), les fenêtres enti�eres peuvent s'apparier aussi (compl�etude), mais moins
bien. Un crit�ere doit être choisi quand ces deux crit�eres s'opposent. Ce n'est pas
facile car la compl�etude n'est pas importante proche des contours d'occultations,
mais importante dans les autres r�egions.

Mais au moins, on a montr�e que la corr�elation partielle est bien adapt�ee
aux points pr�es des contours d'occultations. Si l'on applique l'appariement pour
chaque pixel, on obtient une carte de disparit�e dense. Les contours de cette carte
correspondent aux points de discontinuit�es des disparit�es, ceux sur les contours
d'occultations.

Si l'on applique la d�etection de contours par le d�etecteur de Canny [Can86]
(avec les param�etres � = 2, ! = 0:001, upthr = 13:1174, downthr = 1:31174
et minlength = 10) sur une carte de disparit�e, on peut obtenir les points sur les
contours d'occultations. Dans les �gures 3.1.3.2 et 3.1.3.2 sont a�ch�es les contours
d'occultations qu'on obtient pour la paire d'images Benetton, �a partir des cartes
de disparit�e di��erentes venant des corr�elations di��erentes utilis�ees.

Les quatre techniques ont toutes des di�cult�es pour les zones non textur�ees.
Pour le cot�e �a gauche de jouet, les technique ZSSD et rang donnent des r�esultats
�eloign�ees aux vrais contours, tandis que census et rzssdp donnent de meilleurs
r�esultats, entre ces deux techniques, rzssdp donne des r�esultat encore plus proches
des vrais contours.

3.2 Corr�elation partielle bas�ee sur MVE

La fonction de corr�elation ZNCC est fr�equemment utilis�ee pour l'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 d�eduisons une fonction robusti��ee,
bas�ee sur la localisation robuste.
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(a) (b)

Fig. 3.10 { Contours d'occultations �a partir des techniques de corr�elation di��e-
rentes. (a) : zssd ; (b) : rang.

(a) (b)

Fig. 3.11 { Contours d'occultations �a partir des techniques de corr�elation di��e-
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 = (xi) et Y = (yi) est d�e�nie comme :

Pn
i=1

(xi� �X)(yi� �Y )
n�1rPn

i=1
(xi� �X)2

n�1
Pn

i=1
(yi� �Y )2

n�1

;

qui peut aussi être exprim�ee comme le rapport de la covariance �XY entre X et
Y par la moyenne g�eom�etrique de leurs variances �2X et �2Y .

Si l'on constitue une liste de points bidimensionnels P = (Pi) = (xi; yi)
t, alors

le centre de cette liste est de coordonn�es ( �X; �Y ), donn�es par �P = ( �X; �Y )t =

(
Pn

i=1
xi

n
;
Pn

i=1
yi

n
)t ; sa dispersion en terme de la matrice de covariance est donn�ee

par :

C =

Pn
i=1 (Pi � �P )(Pi � �P )t

n� 1
=

0
@

Pn

i=1
(xi� �X)2

n�1

Pn

i=1
(xi� �X)(yi� �Y )

n�1Pn

i=1
(xi� �X)(yi� �Y )

n�1

Pn

i=1
(yi� �Y )2

n�1

1
A

et ZNCC(X; Y ) = C12p
C11C22

, o�u Cij est l'�el�ement de C �a la ligne i et la colonne j.

Nous voyons que la fonction ZNCC de X = (xi) et Y = (yi) peut se calculer
�a partir de la dispersion de P = (Pi) = (xi; yi)

t.

Cette proc�edure est constitu�ee en trois �etapes :

1. Estimation du centre des donn�ees.

2. Estimation de la matrice de covariance de donn�ees.

3. Estimation du coe�cient de corr�elation en calculant le rapport de la cova-
riance de deux variables par la moyenne g�eom�etrique de leurs variances.

Dans le cas d'occultations partielles, il y a des donn�ees aberrantes, l'estimation
du centre et de la matrice de covariance de donn�ee doit être faite de mani�ere
robuste pour que l'estimation du coe�cient de corr�elation soit �able.

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 propri�et�es comme in-
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variance par les translations, par les permutations, par les transformations a�nes,
et aussi la notion du seuil de rupture. �A la �n, nous montrons des estimateurs
robustes, et nous entrons dans plus de d�etail pour l'estimateur MVE, qui est in-
variant par les transformations a�nes. Cet estimateur est appliqu�e pour d�eduire
une fonction de corr�elation robuste face aux occultations partielles.

3.2.2.1 Estimation de localisation et de dispersion

Nous discutons l'estimation du ((centre)) d'un ensemble de points, o�u toutes
les variables sont trait�ees de la même mani�ere. Aussi nous nous int�eressons �a la
dispersion de donn�ees autour du ((centre)), qui est exprim�ee par la matrice de
covariance de cet ensemble de points.

Supposons que nous avons un ensemble de donn�ees :

X = fx1; : : : ;xng
= f(x11;x12; : : : ;x1p)t; : : : ; (xn1;xn2; : : : ;xnp)tg

de n points en dimension p, et nous allons �a estimer son ((centre)) par un estimateur
T, et sa dispersion de son ((centre)) exprim�ee par une matrice de covariance C.

Plus exactement, on cherche un estimateur T, tel que les ei = xi � T(X)
suivent une distribution suppos�ee et v�eri�ent de bonnes propri�et�es. Si l'on tol�ere
des exceptions parmi les ei qui ne suivent pas la distribution, cet estimateur
devient robuste face aux donn�ees aberrantes.

3.2.2.2 Quelques d�e�nitions et un exemple

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

D�e�nition 1 Un estimateur de localisation T est appel�e invariant par les trans-
lations, si et seulement si pour n'importe quel vecteur b,

T(x1 + b; : : : ;xn + b) = T(x1; : : : ;xn) + b:

D�e�nition 2 Un estimateur de localisation T est dit invariant par les permuta-
tions si et seulement si pour chaque permutation � sur f1; 2; : : : ; ng,

T(x�(1); : : : ;x�(1)) = T(x1; : : : ;xn):
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Donnons un exemple d'estimateur qui v�eri�e ces deux propri�et�es :

T(X) = X =
1

n

nX
i=1

xi:

C'est la moyenne d'�echantillons, l'estimateur le plus connu, qui est l'estima-
teur aux moindres carr�es, car il minimise

Pn
i=1 jjxi �Tjj2, o�u jj: : :jj est la norme

normale euclidienne. N�eanmoins, cet estimateur n'est pas robuste, car un seul
mauvais point peut totalement corrompre T(X) = X.

Pr�ecisons la notion de la robustesse pour un estimateur de localisation. Consi-
d�erons tous les �echantillons corrompus obtenus en rempla�cant n'importe quels m
points de donn�ees par des valeurs arbitraires, et nous d�e�nissons le biais maximal
par :

biais(m;T;X) = sup
X0
jjT(X0)�T(X)jj

et le seuil de rupture est d�e�ni comme :

��n(T;X) = min fm=n; biais(m;T;X) est in�nig:

Ce seuil est le pourcentage minimal de contaminations qui peuvent totalement
ab̂�mer T.

La moyenne a un seuil de rupture 1
n
. Nous consid�erons souvent le seuil de

rupture pour n!1, 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 sup�erieure �a 50%, car on peut avoir les fausses donn�ees trans-
lat�ees par les bons points de donn�ees, ce qui rend le bon choix de T impossible.

Dans le cas unidimensionnel, cette bande 50% peut être atteinte facilement,
par exemple, par la m�ediane des �echantillons. Ses g�en�eralisations ont �et�e consi-
d�er�ees dans le cas multidimensionnel pour avoir des estimateurs robustes [RL87].

Les estimateurs de localisation sont class�es dans deux familles : ceux qui sont
invariants par les transformations a�nes et ceux qui ne le sont pas. Dans beau-
coup de situations, on esp�ere d'avoir un estimateur qui commute avec les trans-
formations a�nes. On dit que T est invariant par les transformations a�nes si et
seulement si :

T (x1A+ b; : : : ;xnA+ b) = T (x1; : : : ;xn)A+ b

pour n'importe quel vecteur b et n'importe quelle matrice A r�eguli�ere. Par
exemple, la moyenne est un tel estimateur. Notons que toutes les translations
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et permutations sont a�nes, donc, l'invariance par les transformations a�nes
implique l'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 a�nes, puis un qui est invariant.

Estimateurs robustes a�nement non invariants L'id�ee la plus simple
pour avoir un estimateur robuste de localisation dans le cas multidimension-
nel est de consid�erer chaque composante s�epar�ement. Pour chaque variable j, les
nombres x1j;x2j; : : :xnj constituent un ensemble de n r�eels. On applique donc un
estimateur robuste �a chaque ensemble et combine les r�esultats. Ce type d'estima-
teurs h�erite du seuil de rupture de l'estimateur original. Par exemple, l'estimateur
de la m�ediane des coordonn�ees ( med

i
xi1; med

i
xi2; : : : ; med

i
xi1) poss�ede un seuil

de rupture 50%. Il n'est pourtant pas invariant par les transformations a�nes.

Quelques fois, on veut avoir seulement l'invariance euclidienne pour un estima-
teur de localisation, c'est-�a-dire, la propri�et�e pr�eservant la distance euclidienne. Il
su�t que l'estimateur commute avec les transformations de type x! x�+b, o�u �
est une matrice orthogonale. Ces transformations contiennent les translations, les
rotations, et les r�e
ections. Par exemple, l'estimateur de localisation L1 donn�e
par la solution de minT

Pn
i=1 jjxi � T jj est orthogonalement invariant. Il est la

g�en�eralisation de la m�ediane unidimensionnelle, sachant que minT
Pn

i=1 jxi � T j
donne T = med

i
xi pour les nombres r�eels xi.

Cet estimateur peut encore se g�en�eraliser facilement �a un M -estimateur,
donn�e par min

T

Pn
i=1 �(jjxi � T jj), o�u � est une fonction d�e�nie positive.

Un estimateur robuste invariant par des transformations a�nes Rous-
seeuw [RL87] a introduit un estimateur ayant le seuil de rupture maximal, d�e�ni
comme :

T(X) = centre de l'ellipse de volume minimal contenant au moins h points de X:

o�u h peut être pris comme [n
2
] + 1. Il est appel�e ellipse de volume minimal (MVE

en anglais). L'estimation de la matrice de covariance est donn�ee par l'ellipse elle-
même, multipli�e par un facteur d'�echelle convenable.
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L'invariance a�ne de cet estimateur suit du fait que l'image d'un ellipse par
une transformation a�ne x! Ax+ b est encore un ellipse, avec le volume �egal
�a jdetAj multiplie le volume original. jdetAj �etant constant, la dimension relative
de l'ellipse ne change pas sous les transformations a�nes.

Il n'est pas pratique de consid�erer toutes les moiti�es des donn�ees et de cal-
culer le volume de la plus petite ellipse autour d'elles. Comme pour l'estimateur
LMedS, pour impl�ementer cet estimateur, nous choisissons un ensemble de p+ 1
observations di��erentes, index�ees par J = fi1; : : : ; ip+1g. Pour ce sous-ensemble,
nous d�eterminons la moyenne et la matrice de covariance correspondante par :

XJ =
1

p+ 1

X
i2J

xi et CJ =
1

p

X
i2J

(xi � xJ)(xi � xJ)
t;

o�u CJ est r�eguli�ere si xi1; : : : ;xip+1 sont dans une position g�en�erale. Par la d�e-
�nition de la m�ediane, l'ellipse contenant la moiti�e des donn�ees correspond �a la
matrice m2

J
CJ, o�u m

2
J
= med

i
(xi � XJ)

tC�1
J
(xi � XJ). Il su�t de voir que la

moiti�e de xi v�eri�ent (xi �XJ)
t(m2

J
CJ)

�1(xi �XJ) =
(xi�XJ)

tC
�1
J

(xi�XJ)

m2
J

� 1.

Le volume d'ellipse est proportionnel �a :q
det(m2

JCJ) =
q
det(CJ)m

p
J: (3.9)

Nous r�ep�etons ce processus pour plusieurs J, et nous prenons le J qui donne
la valeur minimale dans l'�equation (3.9).

Puis nous calculons :

T(X) = XJ et C(X) = (�2p;0:5)
�1m2

J
CJ

o�u �2p;0:5 est la m�ediane de la distribution chi-deux de degr�e de libert�e p.

L'estimateur MVE peut être utilis�e comme une solution initiale suivie d'un pas
d'am�elioration. Comme pour le cas de l'estimation aux moindres carr�es pond�er�es,
nous donnons un poids �a chaque observation par la r�egle :

!i =

(
1 si (xi �T(X))tC(X)�1(xi �T(X)) � c
0 sinon

o�u c peut prendre la valeur �2p;0:975, qui signi�e qu'on rejette une donn�ee quand
on a 97:5% de con�ance qu'elle soit aberrante.

Puis nous pouvons employer l'estimateur de la moyenne repond�er�ee :
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T1(X) =

Pn
i=1 !ixiPn
i=1 !i

et C1(X) =

Pn
i=1 !i(xi �T1(X))(xi �T1(X))tPn

i=1 !i � 1
;

qui signi�e simplement que le calcul classique se fait sur les observations dont le
poids est �egal �a 1.

3.2.3 Corr�elation partielle bas�ee sur la localisation ro-
buste

Nous commen�cons par la discussion de la relation entre la corr�elation et la
localisation, puis nous en d�eduisons la proc�edure de la corr�elation partielle, �a la
�n, nous introduisons deux contraintes : la contrainte des points principaux (page
91) et la contrainte de la fenêtre principale (page 91), qui peuvent s'employer
dans l'appariement de deux images.

3.2.3.1 Analyse de corr�elation et de localisation

Supposons que nous avons une liste de n points en dimension p : X = (xi)
n
i=1,

o�u xi = (xi1; : : :xip), nous cherchons un estimateur T = T(X), tel que :

xi = T+ ei (3.10)

o�u les ei = (ei1 : : : eip) sont des variables al�eatoires vectorielles (de distribution
identique).

Le probl�eme de localisation est la recherche d'un tel estimateur. Sous l'hy-
poth�ese que les ei suivent une distribution identique, le coe�cient de corr�elation
entre eij et eik ne d�ependent que de j et k. Il peut se calculer �a l'aide de la
matrice de covariance de ei, comme le rapport de la covariance entre eij et eik
par la moyenne g�eom�etrique des variances de eij et de eik.

3.2.3.2 Proc�edure de la corr�elation partielle

Dans la pr�esence d'occultation, la relation (3.10) n'est retenue que pour la
partie non occult�ee. Donc on doit calculer la mesure de corr�elation seulement sur
cette partie.
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Nous proposons donc la proc�edure de la corr�elation partielle :

1. Estimer T de mani�ere robuste, et aussi la matrice de covariance C associ�ee.

2. R�ecup�erer des informations robustes �a partir de T obtenu.

3. Trouver la partie occult�ee selon un test statistique.

4. Calculer la mesure de corr�elation sur la partie non occult�ee.

Nous expliquons ces quatre �etapes en d�etails par des exemples.

1. On peut prendre T comme l'estimateur de la m�ediane des coordonn�ees
( med

i
xi1; med

i
xi2; : : : med

i
xip), ou un estimateur plus sophistiqu�e comme

celui de MVE.

2. Les informations robustes sont celles insensibles aux erreurs grossi�eres. Par
exemple, la m�ediane des (xi � T)tC�1(xi � T) est robuste, et la moyenne
des (xi �T)tC�1(xi �T) ne l'est pas.

3. Apr�es l'�etape pr�ec�edente, on estime la fonction de distribution d'erreurs et
d�ecide si une erreur appartient �a cette distribution selon un test statistique.

Exemple : dans l'estimateur MVE, (xi � T)tC�1(xi � T) est une variable
al�eatoire de distribution chi-deux de degr�e p, si toute les ei sont gaussiennes
centr�ees, et si la valeur de cette expression d�epasse un certain seuil c (c =
�20:975 par exemple), la donn�ee xi est d�eclar�ee aberrante.

4. La corr�elation partielle peut se r�ealiser �a l'aide de la corr�elation pond�er�ee
binaire. Par exemple, si l'on laisse !i = 1 (bon point) ou !i = 0 (mauvais
point), la corr�elation partielle de ZNCC peut s'exprimer sous la forme de
la corr�elation pond�er�ee comme suit :

ZNCCp(X;Y ) =

Pn

i=1
(xi��x)(yi��y)!iPn

i=1
!i�1rPn

i=1
(xi��x)2!iPn

i=1
!i�1

rPn

i=1
(yi��y)2!iPn

i=1
!i�1

o�u �x (respectivement �y) sont les moyennes pond�er�ees de xi (respectivement yi),
de pond�erations !i.

3.2.3.3 Les contraintes

Nous introduisons deux contraintes pour les appariements des points dans
deux images par la corr�elation partielle bas�ee sur l'estimateur MVE.
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La contrainte des points principaux Comme indiqu�e �a la page 21, pour
avoir une con�ance de Q, il su�t que le nombre de tirage al�eatoire soit sup�erieur
�a logQ

log(1�(1��)p) . Ici, p le nombre de param�etres est 3, et � est le pourcentage d'erreur
aberrantes (� = 1 � !). Supposons que � = 0:5 sa valeur maximale autoris�ee, et
Q = 0:01, nous avons logQ

log(1�(1��)p) = 34:48 donc le nombre de tirages est 35. Ce
qui indique que l'algorithme est assez coûteux.

Dans nos exp�eriences, nous divisons la petite fenêtre 3� 3 autour du pixel �a
apparier en quatre parties, comme suit :

3 4 4
3 c 1
2 2 1

Les chi�res dans ce tableau num�erotent les r�egions di��erentes, et c note le
pixel �a apparier. Nous supposons que le point �a apparier n'est pas occult�e, et de
plus, au moins deux pixels d'une r�egion ne sont pas occult�es. C'est-�a-dire : les
deux pixels num�erot�es 1 ou 2 ou 3 ou 4 ne sont pas occult�es.

Cette contrainte, ressemblant �a la contrainte du point principal dans la corr�e-
lation partielle par la r�egression partielle (�equation (3.4) �a la page 72), s'appelle
la contrainte des points principaux. Et les points autours du point C s'appellent
les points principaux.

En employant cette contrainte, au lieu de faire 35 �echantillonnages al�eatoires,
nous prenons c avec ces quatre groupes de pixels pour les �echantillonnages, et le
nombre de tirages se r�eduit �a 4.

Les avantages de cette contrainte est 1) elle r�eduit 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 occult�es. Son d�esavantage, est qu'elle rend l'estimation de
localisation d�epend plus des points principaux.

La contrainte de la fenêtre principale Similaire �a la contrainte de la fenêtre
principale dans la corr�elation partielle bas�ee sur la r�egression partielle (page 73),
nous observons que les points proches du point �a apparier ont moins de chances
d'être occult�es. Et pour le calcul de m2

J
, on peut prendre la m�ediane des

(xi �XJ)
tC�1

J (xi �XJ)

dans une sous fenêtre au lieu de le faire pour la fenêtre enti�ere, comme dans la
corr�elation partielle bas�ee sur la r�egression partielle (page 73).

Cette contrainte est appel�ee la contrainte de la fenêtre principale et la fenêtre
associ�ee est appel�ee la fenêtre principale.
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Son avantage est l'acc�el�eration de vitesse. Son inconv�enient est la forte d�e-
pendance de la fenêtre principale. Elle ne sera pas retenue dans la suite.

3.2.4 Application en vision et r�esultats exp�erimentaux

L'estimateur MVE a �et�e d�ej�a utilis�e dans la vision, sous la forme d'un al-
gorithme de classi�cation. Par exemple, dans [JMB91], il a �et�e utilis�e pour le
seuillage d'images, l'analyse d'espace de Hough, et la segmentation d'images.

3.2.4.1 Application �a l'estimation du coe�cient de corr�elation

Nous utilisons l'estimateur MVE pour d�eduire une fonction de corr�elation
pour l'appariement.

Dans le cas d'appariement d'images, nous prenons xi = (I1i; I2i)
t, o�u I1i (I2i)

sont les intensit�es lumineuses du ii�eme point de la premi�ere (deuxi�eme) fenêtre

d'images respectivement. Soit C1(X) =

 
�21 �12
�12 �22

!
la matrice de covariance de

xi, estim�ee de l'estimateur MVE, nous estimons le coe�cient de corr�elation de I1
et I2 comme

�12
�1�2

.

Nous appelons cette corr�elation bas�ee sur l'estimateur de localisation MVE,
la corr�elation MVE.

Cette estimation est la g�en�eralisation du coe�cient de corr�elation classique si
C1(X) est remplac�ee par celle classique, qui est calcul�ee comme :

0
@

Pn

i=1
(Ii1� �I1)2

n�1

Pn

i=1
(Ii1� �I1)(Ii2� �I2)

n�1Pn

i=1
(Ii1� �I1)(Ii2� �I2)

n�1

Pn

i=1
(Ii2� �I2)2

n�1

1
A

o�u �I1 =
Pn

i=1
Ii1

n
et �I2 =

Pn

i=1
Ii2

n
sont les moyennes des niveaux de gris de deux

fenêtres. Ce coe�cient de corr�elation classique, appel�ee souvent ZNCC, est une
fonction de corr�elation fr�equemment employ�ee en vision pour le probl�eme d'ap-
pariement.

Un exemple r�eel est montr�e dans la �gure 3.12.

Dans la �gure 3.12 sont a�ch�es des couples de niveaux de gris des pixels appa-
ri�es dans deux images. Chaque couple est repr�esent�e par un point, et l'ensemble
de points repr�esentant un couple de pixels appari�es doivent se situer dans une
ellipse. Cette ellipse est similaire �a l'ellipse d'incertitude de (I1; I2). Les points
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Fig. 3.12 { Localisation robuste par l'estimateur MVE de (I1, I2), les points
dehors de l'ellipse repr�esentent des couples de points non appari�es.

non appari�es sont en dehors d'elle.

3.2.4.2 R�esultats exp�erimentaux

On a employ�e cette technique sur les paires d'images Benetton et World dans
les �gures 3.5 et 3.6, respectivement. Les points de test utilis�es sont les mêmes
que dans 3.7 et 3.8. Des comparaisons sont faites avec la technique de ZNCC, car
cette technique peut être vue comme la version robuste de ZNCC.

Dans les tableaux 3.7, 3.8, 3.11 3.9, 3.10, 3.12 sont montr�es les r�esultats. Nous
pouvons aussi voir les tableau 3.1, 3.2, 3.3, 3.4, 3.5, 3.6 pour comparer avec les
autres m�ethodes.

MVE
0��1 1��2 2��3 3��1
270 79 0 50

ZNCC
0��1 1��2 2��3 3��1
183 37 0 179

Tab. 3.7 { Le r�esultat de MVE pour le test

du tableau 3.1.

MVE
0��1 1��2 2��3 3��1
730 108 0 56

ZNCC
0��1 1��2 2��3 3��1
656 38 1 205

Tab. 3.8 { Le r�esultat de MVE pour le test

du tableau 3.2.

Les r�esultats des points g�en�eraux sont a�ch�es dans les tables 3.11 et 3.12. Si-
milaire que la m�ethode rzssdp, il y a un con
it entre la similitude et la compl�etude
�a r�esoudre (page 82).
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MV E
0��1 1��2 2��3 3��1
94 10 1 35

ZNCC
0��1 1��2 2��3 3��1
56 0 0 84

Tab. 3.9 { Le r�esultat de MVE pour le

premier test du tableau 3.3.

MV E
0��1 1��2 2��3 3��1
173 49 7 37

ZNCC
0��1 1��2 2��3 3��1
78 0 0 188

Tab. 3.10 { Le r�esultat de MVE pour le

deuxi�eme test du tableau 3.4.

MV E
0��1 1��2 2��3 3��1
12378 2183 40 169

ZNCC
0��1 1��2 2��3 3��1
12771 1550 0 449

Tab. 3.11 { Le r�esultat de MVE pour le

test du tableau 3.5.

MV E
0��1 1��2 2��3 3��1
11102 2512 414 1697

ZNCC
0��1 1��2 2��3 3��1
13216 1970 80 459

Tab. 3.12 { Le r�esultat de MVE pour le

test du tableau 3.6.
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3.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons pr�esent�e deux corr�elations partielles qui �ecartent
la partie occult�ee. Ces deux m�ethodes, l'une bas�ee sur la r�egression robuste,
l'autre sur la localisation robuste, fonctionnent bien pour les points proches de
contours d'occultation.

Plusieurs perspectives de ce travail sur la corr�elation partielle peuvent être
envisag�ees :

{ L'int�egration dans un processus de programmation dynamique pour l'ap-
pariement dense pour avoir plus d'appariements �ables proches de contours
d'occultation.

{ Localisation pr�ecise de cibles partielles occult�ees en d�etectant l'occultation
partielle.

{ Application �a la d�etection de la d�eformation perspective.

Dans ce chapitre, nous n'avons pas encore tenu compte de la pr�ecision de
l'appariement, ni la d�eformation perspective. Dans le chapitre suivant, nous allons
pr�esenter une m�ethode pr�ecise et robuste pour l'appariement, qui tient en compte
de la d�eformation perspective par l'approximation d'une transformation a�ne.
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Chapitre 4

Corr�elation pr�ecise

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous nous int�eressons non seulement �a la �abilit�e de l'ap-
pariement en st�er�eo vision mais aussi �a sa pr�ecision. Cette pr�ecision a une impor-
tance d�ecisive pour la qualit�e de la reconstruction tridimensionnelle.

Nous proposons une m�ethode lin�eaire, qui incorpore les informations des pixels
voisins. �A partir de cette m�ethode, deux algorithmes seront pr�esent�es, l'un rapide
et l'autre robuste.

L'algorithme rapide de s'applique �a une paire d'images o�u la d�eformation
entre les fenêtres de deux images est n�egligeable. Une pr�ecision d'ordre 0; 05 pixel
pour les points d'int�erêts et 0; 06 pour les points g�en�eraux est obtenue avec cet
algorithme.

L'algorithme robuste est plus g�en�eral et pr�ecis. L'algorithme propos�e ici est
robuste car il �elimine de faux appariements dans les initialisations en utilisant
l'estimation robuste de la transformation a�ne locale ; il est plus g�en�eral dans le
sens o�u il est aussi applicable quand la d�eformation des fenêtres entre les deux
images est grande ; il donne une pr�ecision d'ordre 0; 05 pixel quand la d�eformation
est petite, et 0:08 quand elle est grande.

Ce chapitre est organis�e comme suit : apr�es cette introduction, nous allons dis-
cuter la th�eorie d'�echantillonage du signal, puis de notre mod�ele de corr�elation.
Nous expliquons comment nous pouvons obtenir des informations sous pixelliques
�a partir des coe�cients de corr�elation, comment nous fusionnons les d�ecalages es-
tim�es en utilisant leurs incertitudes estim�ees ; ce qui constitue l'algorithme rapide.
Quand la d�eformation des fenêtres est non n�egligeable, nous proposons d'estimer
d'abord cette d�eformation �a partir d'une carte de disparit�e dense, et ensuite d'es-
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timer le d�ecalage local ; cette proc�edure constitue l'algorithme robuste. Pour cet
algorithme, le quali�catif de robustesse s'applique �a sa capacit�e d'�eliminer de
faux appariements dans la carte de disparit�e initiale, en utilisant la statistique
robuste. Des exp�erimentations sur des images r�eelles valident l'approche.

4.2 Le cas d'une translation pure : algorithme

rapide

Dans cette section, nous consid�erons le cas o�u il y a principalement une trans-
lation pure entre les deux images �a apparier. Cet algorithme est tr�es rapide et la
moyenne des erreurs est de l'ordre de 0; 06 pixel.

Dans cette section, d'abord nous montrons qu'une translation de signal peut
être approxim�ee par une convolution, puis nous montrons que nous pouvons es-
timer la translation en estimant le masque de cette convolution. D�ependant de
la direction de convolution (de l'image 1 �a l'image 2 ou de l'image 2 �a l'image 1)
qu'on choisit, nous pouvons avoir deux estimations de translation. Pour fusion-
ner ces deux estimations, nous estimons aussi leurs incertitudes. �A la �n, nous
montrons une �etape de ra�nement. Des exp�erimentations valident l'approche.

4.2.1 �Echantillonnage de signal et d�ecalage sous-pixellique

La translation de signal peut-être mod�elis�ee en utilisant la convolution :

Soit �t la distribution Dirac centr�e au point t :

�t(x) = f 0 x 6= t
+1 x = t

;
Z
�t = 1;

alors pour une fonction f , son d�ecalage peut être exprim�e comme :

f(x + t) = f � ��t(x) =
Z
f(u)��t(x� u)du:

Dans le cas discret, quand le d�ecalage est un entier, soit �t(i) = f 0 si i 6= t
1 si i = t;

alors f(i+ t) =
P

j f(j)��t(i� j) = f � ��t(i):
Pour un d�ecalage non entier, il n'y a pas de r�eponse exacte, �a cause de la

perte de donn�ees pendant l'�echantillonnage. N�eanmoins, nous pouvons supposer
la lin�earit�e locale : f(i+ �) � (1� �)f(i) + �f(i+ 1) (0 � � � 1):
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Cette approximation lin�eaire peut être exprim�ee par l'approximation de (1�
�)�0 + ���1 vers ��t, au regard de l'e�et de convolution avec f .

Plus g�en�eralement, si nous avons bi, �i, tels que
P

i bi = 1, et f(x + �i) �
k(x+�i)+l (k; l sont constants), alors nous avons

P
i bif(x + �i) � f(x+

P
i �ibi),

c'est-�a-dire,
P

i bi���i est une approximation de ��
P

i
�ibi

pour une telle fonction

f .

Donc sous cette condition de r�egularit�e de signal, un d�ecalage peut-être ap-
proximativement mod�elis�e par une convolution, et l'estimation du d�ecalage de
signal peut être remplac�e par l'estimation de la fonction de convolution corres-
pondante.

4.2.2 Mod�elisation

Nous introduisons d'abord notre mod�ele d'appariement pr�ecis de signal dans
le cas unidimensionnel, et puis nous l'�etendons dans le cas bidimensionnel.

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

Supposons que nous avons deux signaux discrets f1 et f2, �echantillonn�es des
signaux F1 et F2. F1 et F2 sont d�e�nis sur l'ensemble r�eel IR, f1 et f2 sont d�e�nis
sur des valeurs enti�eres.

Le probl�eme d'appariement est mod�elis�e comme :

�Etant donn�ees f1 et f2, chercher t 2 IR, tel que :
F1(x) � F2(x+ t) = F2 � ��t.
Ici, � signi�e que les deux signaux sont �egaux modulo des transformations

telles qu'une transformation a�ne plus un bruit. Pour nous, nous consid�erons
que : F2(x) = SF1(x + t) + O + � (S : scale; O o�set). Dans ce chapitre, nous
sommes int�eress�es �a l'appariement pr�ecis. Nous supposons qu'un appariement
initial est donn�e ; sans perte de g�en�eralit�e, nous pouvons supposer que t 2 [�1; 1].

Ne connaissant que f1 et f2, nous sommes amen�es �a chercher t 2 [�1; 1], tel
que f1 � f2 ���t. Comme f1 et f2 sont seulement d�e�nies sur des valeurs enti�eres,
donc, au lieu de ��t, nous utilisons l'hypoth�ese de l'approximation lin�eaire discr�ete
dans la section 4.2.1. Nous cherchons une combinaisons lin�eaire de ��1, �0 et �1 :
b1��1+b0�0+b�1�1 (b1+b0+b�1 = 1), telle que f1 � f2�(b1��1+b0�0+b�1�1). Et
une fois que les bi (i = �1; 0; 1) sont trouv�es, nous approximons b1��1+b0�0+b�1�1
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par �b�1�b1 , et le d�ecalage estim�e est alors b1 � b�1:

Prenons un exemple, si nous avons deux signaux suivants :

f1

50 50 75 100 100

f2

50 50 50 100 100

alors nous pouvons obtenir b1 = b0 = 0:5; b�1 = 0, le d�ecalage est estim�e d'être
b1 � b�1 = 0:5.

Dans le probl�eme d'appariement du signal, l'e�et d'�echelle et de translation
des intensit�es lumineuses sont aussi souvent consid�er�es. Donc nous sommes ame-
n�es �a estimer a1, a0 et a�1, tels que

f1 = f2 � (a1��1 + a0�0 + a�1�1) +O + �: (4.1)

En posant bi =
aiP1

i=�1
ai

(i = �1; 0; 1), le d�ecalage est estim�e comme �etant
b1 � b�1.

4.2.2.2 Translation sous pixellique par convolution : cas bidimension-
nel

Dans le cas bidimensionnel, nous mod�elisons le probl�eme de l'estimation du
d�ecalage comme suit :

I1(X) =
X
K2N

aKI2(X +K) +O + �X : (4.2)

Les deux signaux des niveaux de gris dans deux fenêtres rectangulaires d'images
sont not�es I1 et I2 respectivement, X parcourt une certaine fenêtre choisie, c'est-
�a-dire X 2 f(x; y)js � slen < x < s + slen; t � tlen < y < t + tleng = W1 la
fenêtre �a apparier, N un voisinage d'origine (par exemple N = f(i; j)j jij+ jjj �
1g = f(0; 0); (0; 1); (1; 0); (0;�1); (�1; 0)g). (aK)K2N (matrice des coe�cients de
corr�elation) repr�esente l'e�et du d�ecalage et comme nous verrons plus tard, l'e�et
d'�echelle de niveaux de gris, et O repr�esente une translation de niveau de gris, �
est suppos�e d'être bruit blanc.

�A partir de deux signaux I1 et I2, aK et O peuvent être estim�es en minimisant
la moyenne des carr�es des r�esidus.

Et l'�ecart-type de �X est estim�e par
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� =

vuut X
X2W1

(I1(X)�PK2N aKI2(X + dX +K)� O)2

(2slen + 1)(2tlen + 1)
(4.3)

Nous pouvons aussi �etablir :

I2(X) =
X
K2N

a0KI1(X +K) +O0 + �0X : (4.4)

Maintenant, nous discutons comment nous pouvons r�ecup�erer les informations
sous-pixelliques �a partir des coe�cients de corr�elation.

Dans l'�equation (4.2), nous notons
P

K2N aK = S 6= 0. S � 1 si les deux
cam�eras ne se di��erent pas trop, car S repr�esente l'e�et d'�echelle, qui vient de la
di��erence des sensibilit�es des cam�eras. aK

S
= bK , bK repr�esente l'e�et du d�ecalage,

dont la somme
P

K2N bK est 1, nous avons :

I1(X) = S
X
K2N

bKI2(X +K) +O + �X :

Sous l'hypoth�ese de la lin�earit�e locale de niveaux de gris d'images, nous pou-
vons avoir :

I1(X) � SI2(X +
P

K2N bKK) +O + �.

Donc nous obtenons la disparit�e sous-pixellique
P

K2N bKK.

Aussi �a partir de l'�equation (4.4), nous avons :

I2(X) � S 0I1(X +
X
K2N

b0KK) +O0 + �0X :

o�u S 0 et b0K sont d�e�nis de fa�con similaire ; la disparit�e sous-pixellique est estim�ee
comme �PK2N b

0
KK.

4.2.3 Prendre en compte les incertitudes des d�ecalages
estim�es

Dans cette section, nous discutons les incertitudes de deux d�ecalages de l'�equa-
tion (4.2) et l'�equation (4.4). Et puis, nous pouvons les fusionner pour am�eliorer
le r�esultat.
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Soient les deux d�ecalages dX1 et dX2, avec respectivement les matrices de
covariance d'estimation de C1 et C2. Alors nous les fusionnons comme suit :

(C1
�1 + C2

�1)�1(C�1
1 dX1 + C�1

2 dX2).

Cette fusion est optimale si la distribution d'erreurs est gaussienne et pour
n'importe quelle distribution, elle est optimale parmi toutes les combinaisons
lin�eaires de dX1 et dX2 au sens des moindres carr�es [Aya90].

L'estimation sym�etrique obtenue �a partir de deux estimations de d�ecalageP
K2N bKK et

P
K2N b

0
KK suivies de cette fusion, est appel�e l'algorithme rapide.

Elle ne prend pas en compte l'e�et de la d�eformation des fenêtres dans l'apparie-
ment.

Donc, nous somme amen�es �a estimer C1 et C2. 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

Consid�erons l'�equation (4.2). Soit A le vecteur colonne de tous les faKgK2N
et II2(X) celui des fI2(X +K)gk2N , alors :

I1(X) = (II2(X); 1)

 
A
O

!
+ �X :

Soit II1 le vecteur de colonne de fI1(X)gX2W , II2 celui de f(II2(X); 1)gX2W ,

et T =

 
A
O

!
. Nous devons r�esoudre le syst�eme d'�equations II1 = II2T , sous

l'hypoth�ese que �X sont ind�ependants et identiquement distribu�es. Nous r�esolvons
ce syst�eme en minimisant la moyenne des erreurs au carr�e et nous obtenons
T = (II2

T II2)
�1II2T II1. Notons L = (II2

T II2)
�1II2T = II2

+, le pseudo inverse de II2,
alors T = LII1. Supposons que II1 est gaussien, alors T et A le sont aussi.

Supposons que la dimension de W1 (la fenêtre que X parcourt) soit m, et la
dimension de N soit n ; II2 est de dimension m � (n + 1), et L est une matrice

de dimension (n + 1)�m, �ecrite comme L =

0
BBBB@

L1

L2
...

Ln+1

1
CCCCA, o�u L est un vecteur de

ligne en dimension m. Notons la matrice de covariance de dX = (dx; dy) comme 
var(dx) cov(dx; dy)

cov(dx; dy) var(dy)

!
.
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4.2.3.2 Cas de quatre-voisinage

Dans le cas de quatre-voisinage, nous utilisons

{ N = f(�1; 0); (0;�1); (0; 0); (0; 1); (1; 0)g,
{ A = (a(�1;0); a(0;�1); a(0;0); a(0;1); a(1;0))

{ et II2(X) = (I2(x� 1; y); I2(x; y � 1); I2(x; y); I2(x; y + 1); I2(x + 1; y)),

comme montr�es dans la �gure 4.1.

?

x

-y

A1

A2 A3 A4

A5

Fig. 4.1 { Vecteur A dans le cas de quatre voisinage.

Le d�ecalage sous-pixellique que nous obtenons est

(dx; dy) =
1

S
(a(�1;0)(�1; 0) + a(0;�1)(0;�1) + a(0;0)(0; 0) + a(0;1)(0; 1) + a(1;0)(1; 0))

= (
a(1;0) � a(�1;0)

S
;
a(0;1) � a(0;�1)

S
)

=
1

S
((L5 � L1)II1; (L4 � L2)II1)

o�u S =
P

K2N aK .

N�egligeons le changement de S, nous estimons la variance de dX comme :

var(dx) = var(
1

S
(L5 � L1)II1) � 1

S2
(L5 � L1)var(II1)(L5 � L1)

T :

Supposons que le bruit d'image est gaussien centr�e et ind�ependant de distri-
bution identique d'�ecart-type �, nous avons var(II1) = �2Im�m, o�u Im�m est la
matrice identique de dimension m�m et � est estim�e de l'�equation (4.3). En�n
nous obtenons var(dx) = �2

S2
(L5 � L1)(L5 � L1)

T .

De fa�con similaire, nous avons var(dy) = �2

S2
(L4�L2)(L4�L2)

T et cov(dx; dy) =
�2

S2
(L4 � L2)(L5 � L1)

T .
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4.2.3.3 Cas de huit voisinage

Dans le cas de huit voisinage, nous utilisons

{ N = f(�1;�1); (�1; 0); (�1; 1); (0;�1); (0; 0); (0; 1); (1;�1); (1; 0); (1; 1)g;
{ A = (a(�1;�1); a(�1;0); a(�1;1); a(0;�1); a(0;0); a(0;1); a(1;�1); a(1;0); a(1;1))

{ et

II2(X) = (I2(x� 1; y � 1); I2(x� 1; y); I2(x� 1; y + 1);
I2(x; y � 1); I2(x; y); I2(x; y + 1);
I2(x+ 1; y � 1); I2(x + 1; y); I2(x+ 1; y + 1));

comme montr�es dans la �gure 4.2.

?x

-y

A1 A2 A3

A4 A5 A6

A7 A8 A9

Fig. 4.2 { Vecteur A dans le cas de huit voisinage.

Le d�ecalage sous-pixellique que nous obtenons est :

(dx; dy) =

Pi;j=1
i;j=�1 a(i;j)(i; j)

S

= (

P1
j=�1 a(1;j) � a(�1;j)

S
;

P1
i=�1 a(j;1) � a(j;�1)

S
)

=
1

S
((L7 + L8 + L9 � L1 � L2 � L3)II1; (L3 + L6 + L9 � L1 � L4 � L7)II1)

De même comme dans la section 4.2.3.2, nous estimons la variance de d�ecalage
comme :

var(dx) =
�2

S2
(L7 + L8 + L9 � L1 � L2 � L3)(L7 + L8 + L9 � L1 � L2 � L3)

T ;

var(dy) =
�2

S2
(L3 + L6 + L9 � L1 � L4 � L7)(L3 + L6 + L9 � L1 � L4 � L7)

T ;

et

cov(dx; dy) =
�2

S2
(L7 + L8 + L9 � L1 � L2 � L3)(L3 + L6 + L9 � L1 � L4 � L7)

T :
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4.2.3.4 Explication de l'estimation de la matrice de covariance

Donnons des explications des estimations mentionn�ees ci-dessus. Reprenons
les notations �a la page 102. II2 est une matrice contenant des informations des
textures de I2, appel�ee la matrice de texture de I2, et L est son pseudo inverse.
Nous trouvons que var(dX), var(dY ) et cov(dX; dY ) d�ependent de l'�ecart-type
du bruit � et la texture de I2. Plus pr�ecis�ement, plus � est petit, plus I2 est
textur�ee, plus var(dX) et var(dY ) sont petits, qui est concorde �a l'intuition.

La matrice II2 est une mesure de degr�e de texture de la fenêtre I2(X)X2W ,
elle doit être �etudi�ee plus en d�etail.

4.2.3.5 R�esum�e

Dans les sections pr�ec�edentes, nous avons discut�e l'estimation d'incertitudes
de d�ecalages locaux dans le cas de 4-voisinage et 8-voisinage pour l'algorithme
rapide. Nous allons discuter les liens entre notre mod�ele et d'autres mod�eles
comme celui de F�orstner [For82], celui d'Ackermann [Ack84] et celui de Gruen
[Gru85]. Nous allons introduire une �etape de ra�nement pour cet algorithme, o�u
l'estimation peut être naturellement �etendue comme elle est dans l'algorithme
robuste pr�esent�e dans la section 4.3. L'algorithme rapide avec cette �etape sera
appel�e 4nei2 et 8nei2 dans le cas du quatre-voisinage et huit-voisinage, respecti-
vement, et l'algorithme sans cette �etape sera appel�e 4nei et 8nei dans ces deux
cas respectivement.

4.2.4 Liens avec d'autres mod�eles

Nous discutons les liens entre notre mod�ele et autres mod�eles. Comme une
analyse th�eorique, nous nous limitons au cas unidimensionnel, le cas bidimen-
sionnel peut être trait�e de mani�ere similaire.

Reprenons le mod�ele unidimensionnel exprim�e par l'�equation (4.1). Si nous
supposons qu'il n'y a pas d'e�et d'�echelle et de translation, nous obtenons :

f1 = f2 � (a1��1 + (1� a1 � a�1)�0 + a�1�1) + �;

c'est-�a-dire :

f1 = a1f2 � (��1 � �0) + a�1f2 � (�1 � �0) + f2 + �:

Si nous prenons f2(x+1)� f2(x) = (f2 � (��1� �0))(x) et f2(x)� f2(x� 1) =
(f2 � (�0 � �1))(x) comme deux approximations de F 0

2(x), nous obtenons f1(x) �
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f2(x)+(a1�a�1)F 0
2(x). C'est le mod�ele de F�orstner expliqu�e dans [For82]. Donc,

notre mod�ele peut être trait�e comme une g�en�eralisation de celui de F�orstner.

Il y a aussi d'autres mod�eles plus g�en�eraux comme celui d'Ackermann [Ack84]
et celui de Gruen [Gru85]. Ces deux mod�eles consid�erent la d�eformation des
fenêtres entre les deux images, comme Brand [Bra95].

Plus pr�ecis�ement, Ackermann consid�ere que les niveaux de gris de deux fe-
nêtres d'images suivent une relation a�ne, et Gruen consid�ere qu'elles suivent
simplement une relation translationelle :

{ Ackermann : f1(x) = r + hf2(ax+ b),

{ Gruen : f1(x) = r + f2(ax + b).

Les deux m�ethodes fonctionnent seulement apr�es beaucoup d'it�erations. Elles
ne donnent pas un r�esultat pr�ecis apr�es la premi�ere it�eration. En e�et, pour im-
pl�ementer les mod�eles, la fonction f2(ax + b) est approxim�ee par f1(x) + (a �
1)xf 02(x) + bf 02(x). Cette approximation est bonne seulement quand b et (a� 1)x
sont tous petits. Si nous avons un appariement initial assez bon, b est normale-
ment petit, mais (a� 1)x n'est pas sur d'être petit.

Cette analyse montre que la d�eformation des fenêtres ne peut pas être tr�es
bien approxim�ee seulement selon la relation des niveaux de gris.

Notre mod�ele, comme une g�en�eralisation de celui de F�orstner peut être vu
comme un mod�ele direct ((maximal)), dans le sens qu'il est le mod�ele le plus
g�en�eral qui peut fournir un r�esultat direct sans it�eration. Dans ce mod�ele, la
transformation des fenêtres est n�eglig�ee, il n'est donc applicable que pour le cas
translationel. Pour le cas des transformations a�nes, nous proposons la m�ethode
robuste pr�esent�ee dans la section 4.3.

4.2.5 Comment ra�ner la premi�ere estimation?

Le d�ecalage peut être ra�n�e apr�es sa premi�ere estimation. Cette r�eestima-
tion est accomplie en imposant des coe�cients �a être z�ero, selon la premi�ere
estimation. Comme dans le cas unidimensionnel, ��� peut-être approxim�ee par
(1� �)�0+ ���1, au lieu d'être approxim�ee par b1��1+(1�2b1� �)�0+(b1+ �)��1.

Dans le cas bidimensionnel, par exemple, si la premi�ere estimation de la dispa-
rit�e sous-pixellique est plac�ee dans le premier quadrant. Notons I = f(x; y)jx; y �
0g et I 0 = f(x; y)j(x; y) � 0g, alors nous pouvons imposer que aK = 0 pour tous
les K 62 I 0 dans l'�equation (4.4) et aK = 0 pour tous les K 62 I dans l'�equa-
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tion (4.2), puis r�esolvons le syst�eme d'�equations lin�eaires simpli��e, avec plus de
redondances et stabilit�es.

Les autres cas peuvent être trait�es similairement. Nous appelons cette m�e-
thode ra�n�ee 4nei2 et 8nei2, respectivement. L'estimation d'incertitude peut-être
obtenue comme dans la premi�ere �etape.

Les r�esultats exp�erimentaux montrent que 8nei2 est un peu meilleur que 8nei
mais 4nei2 n'est pas meilleur que 4nei, voir les tableaux C.1, C.2, C.3, C.4, C.5,
C.6 pour la comparaison.

En absence d'explication de ce ph�enom�ene, nous pensons que ces am�eliorations
l�eg�eres ne sont pas signi�catives et qu'elles ne m�eritent pas d'être retenues.

4.2.6 Quelques probl�emes d'impl�ementation

Les processus principaux dans cet algorithme sont le calcul du pseudo in-
verse d'une matrice, et l'estimation des niveaux de gris des pixels de coordonn�ees

ottantes. Leurs impl�ementations sont discut�ees ici.

Le calcul du pseudo inverse d'une matrice A peut se faire par la d�ecomposi-
tion LU ou Cholesky de ATA, ou par la d�ecomposition QR ou SV D de A. La
d�ecomposition LU de ATA n'est pas stable, la d�ecomposition QR de A est moins
stable que la d�ecomposition SV D, la d�ecomposition Cholesky de ATA donne le
même r�esultat que la d�ecomposition SV D de A, mais plus rapide. En conclusion,
la technique par la d�ecomposition de Cholesky de ATA est utilis�ee.

Pour estimer les intensit�es lumineuses d'un pixel de coordonn�ees 
ottantes,
nous utilisons l'interpolation bilin�eaire car i) elle est simple ; ii) elle est assez
pr�ecise ; iii) elle concorde avec notre hypoth�ese de r�egularit�e locale.

4.2.7 R�esultats exp�erimentaux

Nous avons test�e cet algorithme sur une paire d'images. Nous utilisons une
sc�ene planaire car seulement dans ce cas, une homographie entre les deux images
peut être �etablie. Cette homographie est estim�ee �a partir des cibles appari�es
[Bra95]. La contrainte �epipolaire et la contrainte de r�egion d'int�erêts sont aussi
utilis�ees dans l'initialisation pour acc�el�erer le processus et diminuer l'ambigu��t�e
[AG92]. La validation est e�ectu�ee sur les points d'int�erêt et aussi sur des points
g�en�eraux al�eatoirement choisis.

Dans chaque exp�erimentation, l'initialisation est obtenue par la m�ethode ZNCC
[AG92]. Les deux ra�nements sont faits par la m�ethode d�ecrite dans la sec-
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tion 4.2.2 et la section 4.2.3 en utilisant l'hypoth�ese de quatre-voisinage et huit-
voisinage. Les r�esultats sans (4nei et 8nei) et avec (4nei2 et 8nei2) le ra�nement
sont montr�es.

L'erreur de l'appariement d'un pixel est d�e�nie comme la distance euclidienne
entre le pixel trouv�e et celui calcul�e par l'homographie pr�ecise. Le terme op re-
pr�esente le pourcentage de faux appariements, o�u un faux appariement signi�e
un appariement ayant une erreur sup�erieure �a un pixel. Pour les bons appa-
riements, nous montrons la moyenne des erreurs (m1) et la racine carr�ee de

la moyenne des erreurs au carr�e (m2). Plus formellement, m1 =
Pn

i=1
ei1[0;1](ei)Pn

i=1
1[0;1](ei)

,

m2 =
rPn

i=1
e2i 1[0;1](ei)Pn

i=1
1[0;1](ei)

, o�u ei est l'erreur de i
i�eme point choisi dans le test et 1 est

la fonction d'indicatrice 1. Nous avons choisi des fenêtres de dimension de 7� 7 �a
19� 19.

Le d�eplacement entre les deux images images est essentiellement une transla-
tion, avec des e�ets de rotations et d'�echelles n�egligeables. Cette paire d'images
est appel�ee bolino et est a�ch�ee dans la �gure 4.3. Les points sont a�ch�es dans
la �gure 4.4, repr�esent�es par des croix.

(image gauche, Bolino1) (image droite, Bolino2)

Fig. 4.3 { La paire d'images Bolino1 et Bolino2.

Les r�esultats sont a�ch�es dans les tableaux C.1 et C.2. Le tableau C.1 r�esume

1: 1A(x) =

�
0 x 62 A

1 x 2 A
:
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(Les points d'int�erêt) (Des points g�en�eraux)

Fig. 4.4 { Les points d'int�erêt et des points g�en�eraux choisis dans l'image gauche
Bolino de la �gure 4.3.
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les r�esultats pour les points d'int�erêts ; et le tableau C.2 r�esume ceux pour des
points points g�en�eraux.

Nous voyons qu'avec notre m�ethode, nous pouvons obtenir des r�esultats exp�e-
rimentaux d'une pr�ecision d'ordre 0; 07 pixel pour les points d'int�erêt et d'ordre
0; 08 pixel pour les points g�en�eraux. Les faux appariements sont exceptionnels.

Ces r�esultats pourront être encore am�elior�es si nous appliquons le post-traitement
pr�esent�e dans la section 4.4. Et une pr�ecision d'ordre 0:05 sera obtenue.

Des tests sont aussi faits sur la paire d'images Bolino1 (l'image �a gauche dans
la �gure 4.3) et bolino3 (�gure 4.5), o�u le changement des niveaux de gris est plus
grand.

(image gauche, Bolino1) (image droite, Bolino3)

Fig. 4.5 { Image Bolino1 et Bolino3

Bolino3 est pris au même point de vue de Bolino2 avec seulement un chan-
gement d'ouverture d'iris qui fait l'image plus sombre. Tests sont faits sur les
points d'int�erêt et des points g�en�eraux montr�es dans la �gure 4.4. Les r�esultats
sont montr�es dans les tableaux C.3 et C.4 respectivement.

Les derniers r�esultats sont faits pour la paire d'image Bolino1 (image gauche
dans la �gure 4.3) et Bolino4 (�gure 4.6) , avec un changement de niveaux de gris
encore plus grand. Les r�esultats pour les points a�ch�es dans la �gure 4.4 sont
montr�es dans les tableaux C.5 et C.6 respectivement.

Nous voyons que les r�esultats sont peu in
uenc�es par le changement des ni-
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(image gauche, Bolino1) (image droite, Bolino4)

Fig. 4.6 { Image Bolino1 et Bolino4

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

La complexit�e du temps Pour une fenêtre de dimensions 11� 11, la vitesse
moyenne par point est �a peu pr�es de 0; 003s, 0; 004s, 0; 005s and 0; 007s, respec-
tivement pour 4nei, 4nei2, 8nei and 8nei2 sur Sun SPARC.

Malheureusement, cet algorithme n'est pratiquement applicable que pour les
paires d'images dont la transformation des fenêtres est quasiment une translation
pure. Dans le cas contraire, la pr�ecision que nous obtenons d�epasse 1

4
pixel, ce

qui n'est pas assez pr�ecis. Donc nous avons d�evelopp�e un algorithme robuste, qui
est aussi plus g�en�eral est pr�ecis.

4.3 Le cas g�en�eral : algorithme robuste

Dans la section pr�ec�edente, nous avons d�evelopp�e un algorithme de corr�elation
pr�ecise applicable au cas o�u la d�eformation des fenêtres est n�egligeable. N�ean-
moins, dans les cas r�eels, il y a normalement une d�eformation des fenêtres non
n�egligeable, comme a indiqu�e 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
pr�es parall�ele aux plans images, si la fenêtre de corr�elation est assez petite, la
projection parall�ele est une bonne approximation, et sous ces conditions, la cor-
respondance des fenêtres dans deux images est approximativement a�ne.

Les anciennes m�ethodes dans [Bra95, Ack84, Ack84] sont it�eratives et tr�es
coûteuses, qui d�ependent de l'initialisation, et leur convergence n'est pas garantie
th�eoriquement.

Dans cette section, nous d�eveloppons un algorithme d'appariement robuste et
pr�ecis, �a partir d'une carte de disparit�e dense. La proc�edure est : �etant donn�ee une
carte de correspondance dense de points (P1; P2) de deux images I1 et I2, nous
cherchons A et t, tels que P2 � AP1 + t, (A; t) repr�esente la transformation des
fenêtres, puis nous somme amen�es �a estimer le d�ecalage entre I1(P1) et I2(AP1+t).
Cet algorithme, qui consid�ere aussi la d�eformation des fenêtres d'images, est
appel�e l'algorithme robuste.

Dans cette section, d'abord nous estimons la d�eformation a�ne locale entre
deux fenêtres d'images �a partir d'une carte de correspondance initiale 2 (section
4.3.1), puis nous estimons les d�ecalages locaux (section 4.3.2) et les fusionnons
selon leurs incertitudes (section 4.3.3).

4.3.1 Obtenons la transformation a�ne entre les points
bidimensionnels correspondants

Supposons que nous avons une correspondance initiale dense entre pixels de
deux images d'une même sc�ene. Sous l'hypoth�ese que la correspondance est loca-
lement a�ne [Bra95], nous estimons cette transformation et ra�nons la corres-
pondance initiale.

Soient les deux ensembles de points bidimensionnels Pi et P
0
i (i = 1 : : : n), o�u

Pi = (xi; yi)
t et P 0

i = (x0i; y
0
i)
t. Nous cherchons A =

 
a11 a12
a21 a22

!
et t =

 
tx
ty

!
;

tels que : Pi
A;t�! P 0

i :

C'est-�a-dire,

(
a11xi + a12yi + tx = x0i
a21xi + a22yi + ty = y0i

ou

2: Cette carte de correspondance peut être obtenue par des m�ethodes globales d'appariement,
comme la programmation dynamique (section 2.2).
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xi yi 0 0 1 0
0 0 xi yi 0 1

!
0
BBBBBBBB@

a11
a12
a21
a22
tx
ty

1
CCCCCCCCA
=

 
x0i
y0i

!

pour i = 1 : : : n.

Les m�ethodes employ�ees doivent être robustes �a cause des faux appariements
�eventuels. Nous introduisons deux m�ethodes : LMedS (page 24) et RanSaC (page
19). Ces deux m�ethodes trouvent une transformation a�ne initiale de mani�ere
robuste, d�etectent les faux appariements en comparant avec cette transformation
et emploient une minimisation de moindres carr�es sur les bonnes donn�ees pour
obtenir la transformation a�ne �nale.

4.3.1.1 LMedS

La m�ethode LMedS est r�ealis�ee par �echantillonnage al�eatoire [RL87]. Choi-
sissons trois Pi parmi tous les points : Pi1, Pi2, Pi3, nous estimons A et t en
r�esolvant :

0
BBBBBBBB@

xi1 yi1 0 0 1 0
0 0 xi1 yi1 0 1
xi2 yi2 0 0 1 0
0 0 xi2 yi2 0 1
xi3 yi3 0 0 1 0
0 0 xi3 yi3 0 1

1
CCCCCCCCA

0
BBBBBBBB@

a11
a12
a21
a22
tx
ty

1
CCCCCCCCA
=

0
BBBBBBBB@

x0i1
y0i1
x0i2
y0i2
x0i3
y0i3

1
CCCCCCCCA
:

Apr�es avoir obtenu les ak;l, k; l = 1; 2, et tx; ty, l'erreur pour le couple (Pj; P
0
j)

est d�e�nie comme ej =
q
(x0j � a11xj � a12yj � tx)2 + (y0j � a21xj � a22yj � ty)2,

et nous choisissons les ak;l et t qui minimisent la m�ediane des e
2
j entre su�samment

d'essais. Notons la m�ediane la plus petite m : m = minmed
j

e2j .

Le couple (Pj; P
0
j) est consid�er�e comme un faux appariement si et seulement

si ej > 1:4826� 2:5(1 + 5
n�p)

p
m (page 25 et 71).

Nous sommes donc amen�es au probl�eme de la minimisation de

nX
i=1

WijjP 0
i � APi � tjj2
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avec Wi 2 f0; 1g, Wi = 1 si et seulement si Pi et P
0
i s'apparient.

C'est facile d'obtenir t =
Pn

i=1
Wi(P

0
i�APi)Pn

i=1
Wi

. Notons �P 0 =
Pn

i=1
WiP

0
iPn

i=1
Wi

et �P =Pn

i=1
WiPiPn

i=1
Wi

, les moyennes pond�er�ees de P et P 0. Nous avons alors t = �P 0 � A �P .

Nous avons donc �a minimiser
Pn

i=1Wi

������P 0
i � �P 0 � APi + A �P

������2.
Notons Qi = Pi � �P;Q0

i = P 0
i � �P , nous sommes donc amen�es �a minimiserPn

i=1WijjQ0
i � AQijj2, qui peut être r�ealis�e en utilisant l'estimation des moindres

carr�es.

Apr�es avoir obtenu les ak;l (k; l = 1; 2), nous pouvons calculer t comme t =Pn

i=1
Wi(P

0
i�APi)Pn

i=1
Wi

.

Il nous reste �a d�eterminer la taille de l'�echantillonnage al�eatoire. Notons �
le taux de donn�ees correctes, p le nombre de param�etres �a estimer et m est le
nombre d'�echantillonnages. la probabilit�e que tous lesm p-uplets di��erents choisis
contiennent au moins une erreur grossi�ere est p = (1� �p)m. si q est la probabilit�e
d'erreur, alors p < q donne la relation pour le nombre d'�echantillonnages : (1 �
�p)m < q, c'est-�a-dire m > log q

log(1��p) . pour q = 0:01, p = 3 et � > 0; 5, si on a

m > log 0:01
log(1�0;53) , alors m > log q

log(1��p) pour tous les � > 0; 5. dans notre exp�erience,
nous choisissons m = 35.

4.3.1.2 RanSaC

Bien que la m�ethode LMedS soit tr�es robuste pour l'estimation de la d�efor-
mation a�ne, elle est assez coûteuse en temps de calcul. Une m�ethode similaire
est celle de RanSaC. Cette m�ethode a �et�e pr�esent�ee dans la section 1.2.2.

Le nombre n�ecessaire d'�echantillonnages pour avoir une probabilit�e d'erreur
assez petite est choisie d'être 35, comme la m�ethode de LMedS, bien que l'esp�e-
rance du nombre d'�echantillonnages puisse aussi être utilis�ee [FB81]. La tol�erance
d'erreur est choisie d'être 1; 0, en consid�erant que l'initialisation doit être de pr�e-
cision pixellique. Si on note t la dimension minimale de l'ensemble de consensus
acceptable, y la probabilit�e qu'une donn�ee est dans la tol�erance d'erreur d'un
mod�ele incorrect, nous esp�erons que la probabilit�e d'erreur yt�p soit petite. Sup-
posons y < 0:5, alors t � p � 7 implique que yt�p < 1%. Dans notre exp�erience,
nous avons choisi pour p+ 7 = 10 pour t.

Apr�es avoir trouv�e l'ensemble de bons points, le processus de ra�nement est
r�ealis�e de la même mani�ere que LMedS.

Si on fait toujours le nombre maximal d'�echantillonnages (sauf si l'on trouve
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un bon mod�ele pour tous les points), on obtient alors une technique de RanSaC
modi��ee, qui est �equivalente �a choisir le cardinal de l'ensemble de donn�ees comme
la valeur de t. Elle est plus robuste que la m�ethode avec t = 10, mais plus lente.
Cette m�ethode est appel�ee ((RanSaC2)).

4.3.2 Calculons le d�ecalage sous pixellique

Une fois que nous avons trouv�e la transformation a�ne (A; t) entre deux
fenêtres d'images, nous pouvons projeter les points Pi vers P

0
i , c'est-�a-dire, rem-

placer P 0 par AP + t, appel�e l'appariement corrig�e. Via cette �etape de correction,
les appariements qui ne sont pas coh�erents �a son voisinage (au sens d'a�nit�e
locale) sont corrig�es (si la plupart de points dans son voisinage ont de bons ap-
pariements), qui rend cet algorithme robuste aux faux appariements initiaux.

Consid�erons deux ensembles de points bidimensionnels correspondants, P1(i; j)
et P2(i; j), avec une relation a�ne entre eux : P2(i; j) = AP1(i; j) + t. Soient I1
et I2 deux images, et M1(i; j) = I1(P1(i; j)), M2 = I2(P2(i; j)).

Soient slen et tlen les dimensions deux fenêtres �a apparier (page 100), c'est �a
dire pour s � slen < i < s + slen; t � tlen < j < t + tlen, nous avons la relation
M1(i; j) =

P
(k;l)2N ak;lM2(i + k; j + l) + C + �, alors nous avons :

I1(P1(i; j)) = M1(i; j) =
P

k;l2N ak;lI2(P2(i+ k; j + l)) +O + �
= S

P
(k;l)2N bk;lI2(P2(i + k; j + l)) +O + �

� SI2(
P

(k;l)2N b(k;l)P2(i+ k; j + l)) +O + �;

o�u N est un voisinage d'origine, quatre-voisinage ou huit, et S =
P

(k;l)2N ak;l.

En reprenant la même formulation que dans la section 4.2.2, nous estimons le
d�ecalage sous-pixellique comme

X
(k;l)2N

b(k;l)(P2(i+ k; j + l)� P2(i; j)):

Il ne d�epend pas de (i; j) si P1 est une fonction a�ne de i; j (normalement
P1(i; j) = (i; j) est a�ne).

Nous pouvons aussi supposer que M2(i; j) =
P

(k;l)2N a
0
k;lM1(i + k; j + l) +

O0 + �0, et nous obtenons M2(i; j) � S 0I1(
P

(k;l)2N b
0
k;lP1(i+ k; j + l) +O0 + �0.

Le d�ecalage sous-pixellique que nous obtenons est :
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X
(k;l)2N

b0k;l(�P1(i+ k; j + l) + P1(i; j)):

Pour fusionner ces deux estimations, nous avons besoin d'estimer leurs incer-
titudes, qui est expliqu�e dans la section suivante.

4.3.3 Estimation de l'incertitude de d�ecalage sous-pixellique

Dans cette section, A prend le sens dans section 4.2.3.1, les P1[i] sont les points
autour du centre de la premi�ere fenêtre, ordonn�es comme montr�es dans �gure 4.1
et 4.2. P2[i] est l'appariement corrig�e de P1[i] par la transformation a�ne locale
estim�ee.

Consid�erons deux cas : le quatre voisinage et le huit voisinage respectivement.

Dans le cas du quatre voisinage, le d�ecalage est estim�e comme
P5

i=1
A[i]P2[i]

S
=

P2[i] +
P

i6=3
A[i](P2[i]�P2[3])

S
:

Sachant

 
A
O

!
= T = II2

+II1 = LII1, nous avons A[i] = LiII1, alors la

covariance entre A[i] et A[j] est LiL
T
j �

2, o�u var(M) = �2I.

Notons P 0
2[i] = P2[i]� P2[3], alors l'incertitude est estim�ee comme :

�2

S2

X
i;j 6=3

P 0
2[i]P

0
2[j]LiL

T
j :

Dans le cas du huit voisinage, le d�ecalage est estim�e comme :

P9
i=1A[i]P2[i]

S
= P2[5] +

X
i 6=5

A[i](P2[i]� P2[5])

S
:

Notons P 0
2[i] = P2[i]� P2[5], alors l'incertitude est estim�ee comme :

�2

S2

X
i;j 6=5

P 0
2[i]P

0
2[j]

TLiL
T
j :
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4.3.4 R�esultats exp�erimentaux

Nous avons fait des tests sur une paire d'images d'une sc�ene qui s'appelle New
(�gure 4.7). Il y a un e�et d'�echelle g�eom�etrique proche de 1 : 0; 9 entre les deux
images de cette paire. Nous pr�esentons les r�esultats en utilisant LMedS (section
4.3.1), les r�esultats avec RanSaC se trouvent dans dans l'appendice C.2.2.

(Image gauche, New1) (Image droite, New2)

Fig. 4.7 { La paire d'image sous un e�et d'�echelle 1 : 0; 9.

Les points choisis sont a�ch�es dans la �gure 4.8. Voir le tableau C.7 pour
les r�esultats obtenus pour les points d'int�erêt ; et le tableau C.8 pour ceux des
points g�en�eraux. Nous voyons que pour une fenêtre su�samment grande, les faux
appariements sont �elimin�es et que la pr�ecision est tr�es bonne.

Maintenant regardons une paire d'images sous une rotation proche de 20 de-
gr�es, �a part d'un e�et d'�echelle proche de 1 : 0; 9 (�gure 4.9). Pour les points
a�ch�es dans la �gure 4.8, le tableau a�che C.9 les r�esultats obtenus pour les
points d'int�erêt et le tableau C.10 donne ceux des points g�en�eraux. Même dans
ce cas, il n'y a pas de faux appariements pour les points d'int�erêt et tr�es peu
pour ceux g�en�eraux, car la plupart d'eux sont �elimin�es �a l'aide de l'estimation
robuste de la transformation des fenêtres. La pr�ecision sur les points d'int�erêt est
tr�es bonne, et est bonne même pour les points g�en�eraux.
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(Les points d'int�erêt) (Des points g�en�eraux al�eatoirement choisis)

Fig. 4.8 { Les points d'int�erêt et des points g�en�eraux choisis dans l'image gauche
de la �gure 4.7.
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(Image gauche, New1) (Image droite, New3)

Fig. 4.9 { Paire d'image New sous une rotation proche de 20 degr�es, �a part d'un
e�et d'�echelle de 1 : 0; 9.
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Donnons les r�esultats sur une paire d'images (�gure 4.10) o�u il y a une grande
rotation (proche de 30 degr�es) entre elles, �a part d'un e�et d'�echelle proche de
1 : 0; 9. Pour les points a�ch�es dans la �gure 4.8, le tableau C.11 a�che les
r�esultats obtenus pour les points d'int�erêt et le tableau C.12 donne ceux des points
g�en�eraux. Dans ce cas assez g�en�eral, il y a encore peu de faux appariements.

(Image gauche, New1) (Image droite, New4)

Fig. 4.10 { Paire d'image New sous une rotation de 30 degr�es, �a part d'un e�et
d'�echelle de 1 : 0; 9.

Comme nous voyons, cette m�ethode est robuste face �a la d�eformation des
fenêtres, aux faux appariements, et la pr�ecision que nous obtenons est tr�es bonne,
alors que la corr�elation classique est peu pr�ecise et contient de nombreuses erreurs
grossi�eres.

La complexit�e en temps Pour une fenêtre de dimension 15 � 15, la vitesse
moyenne pour un point est �a peu pr�es 0:025s, 0:035s, 0:029s and 0:041s, respec-
tivement pour les m�ethodes 4nei, 4nei2, 8nei and 8nei2.
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4.4 Post traitement : incorporant la g�eom�etrie

�epipolaire

Dans les deux sections pr�ec�edentes, nous avons pr�esent�e deux algorithmes, o�u
la g�eom�etrie �epipolaire n'a pas �et�e incorpor�ee. Une raison est que nous n'avons pas
une g�eom�etrie �epipolaire pr�ecise avant d'avoir l'appariement pr�ecis. Dans cette
section, nous proposons d'incorporer la g�eom�etrie �epipolaire dans le probl�eme
d'appariement pr�ecis.

D'abord, nous r�eestimons la g�eom�etrie �epipolaire �a partir des appariements
pr�ecis donn�es par les m�ethodes pr�esent�ees dans les deux sections pr�ec�edentes,
puis pour chaque pixel dans la premi�ere image, nous calculons sa ligne �epipolaire
selon la g�eom�etrie �epipolaire r�eestim�ee et projetons son appariement (donn�e par
les m�ethodes dans les deux sections pr�ec�edentes) sur cette ligne pour corriger les
erreurs perpendiculaires �a cette ligne.

Notons que la g�eom�etrie �epipolaire doit être estim�ee �a partir des appariements
pr�ecis pour obtenir une bonne pr�ecision. Nous expliquons un peu plus ces deux
�etapes.

4.4.1 R�eestimation de la g�eom�etrie �epipolaire

Dans le cas de l'observation d'une sc�ene rigide en trois dimensions, la g�eo-
m�etrie �epipolaire peut être r�eestim�ee selon des appariements pr�ecis. Le probl�eme
d'estimation de la g�eom�etrie �epipolaire �a partir des correspondances de points a
�et�e �etudi�e ces derni�eres ann�ees [LF93, Fau93, ZDFL94, BM95a, Har95].

Ce probl�eme aussi mod�elis�e comme l'estimation de la matrice fondamentale F
peut être r�esolue lin�eairement avec l'algorithme de 8 points ou non lin�eairement.
Les algorithmes lin�eaires sont tr�es simples �a impl�ementer et �a utilis�es, mais ils ont
deux d�esavantages principaux : comme la distance utilis�ee n'est pas normalis�ee.
Les algorithmes non lin�eaires r�egnent dans ce domaine et montrent des meilleures
propri�et�es par rapport aux ceux non lin�eaires. Consid�erant la possibilit�e de la
pr�esence des faux appariements, les m�ethodes robustes comme les moindres carr�es
m�edians sont utilis�ees pour rempla�cer celle des moindres carr�es.

Nous utilisons une m�ethode compos�ee de deux �etapes : d'abord une m�ethode
robuste lin�eaire pour d�etecter les faux appariements et obtenir l'estimation ini-
tiale, puis une m�ethode non lin�eaire utilisant les distances normalis�ees et la
contrainte rang(F ) = 2 pour avoir le r�esultat �nal. Nous avons choisi la m�ethode
d'Hartley [Har95] comme celle lin�eaire et la m�ethode non lin�eaire de Boufama
[BM95a].
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La g�eom�etrie �epipolaire r�eestim�ee �a partir des appariements pr�ecis a une m�e-
diane d'erreurs proche de 0:04 pixels, qui montre sa haute pr�ecision.

4.4.2 Projeter sur la ligne �epipolaire

Apr�es avoir obtenu la g�eom�etrie �epipolaire, la ligne �epipolaire peut être cal-
cul�ee pour chaque point dans la premi�ere image, et son appariement dans la
deuxi�eme image est projet�ee sur cette ligne pour corriger l'erreur perpendiculaire
�a la ligne �epipolaire.

Les r�esultats exp�erimentaux a�ch�es dans les tableaux de l'appendice C.3
montrent que ce post traitement tr�es simple comme un processus de ((ajustement
et modi�cation)) est e�cace et donne une am�elioration de 0:02 pixels pour la
pr�ecision.

4.5 Validation via reconstruction tridimension-

nelle

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

�Etant donn�ees deux images, il est possible de reconstruire les points tridimen-
sionnels �a une transformation projective pr�es, avec aucune information a-priori.
Avec plus d'hypoth�eses, la reconstruction euclidienne devient possible. Elle est
d�e�nie �a une transformation euclidienne pr�es, d�etermin�ee par une rotation et
une translation du rep�ere de la reconstruction. La m�ethode la plus couramment
utilis�ee consiste �a calibrer une tête st�er�eoscopique d'un robot suivi de la recons-
truction de la sc�ene dans le rep�ere du robot [ZFD95]. D'autres m�ethodes sont
possibles, comme celle �a partir d'une reconstruction projective [BWW94]. Mais
la reconstruction classique utilise un �etalonnage de la cam�era par la m�ethode de
Faugeras-Toscani [FT87].

Une paire d'images a �et�e prise dans le but d'�evaluer quantitativement la pr�e-
cision de la reconstruction euclidienne que l'on obtient. Dans cette paire (�gure
4.11), un objet est observ�e, qui poss�ede une structure tridimensionnelle connue,
a�n de pouvoir être �evalu�e. On appelle cette paire L, car l'objet dans les images
a la forme d'un L. Une texture a �et�e plaqu�ee contre cet objet a�n d'extraire de
nombreux points d'int�erêts (�gure 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 coordonn�ees euclidiennes sont
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(Image gauche, L1:) (Image droite, L2:)

Fig. 4.11 { La paire d'images d'objet L.

Fig. 4.12 { Les points d'int�erêt dans L.
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connues a�n de d�eduire la structure euclidienne de la sc�ene. Les points sont le
centre des cibles circulaires r�etro-r�e
�echissantes pos�ees sur l'objet. Les mesures
de ces points dans l'espace euclidien ont �et�e obtenues avec une r�egle. Cet objet
est observ�e dans un volume de taille 73�73�23 mm3. Sur cette sc�ene, les points
appartiennent �a deux plans visibles parmi les trois plans d'objet. Les deux plans
sont horizontal et vertical avec les �equations connues.

La paire st�er�eo est calibr�ee �a partir des 8 points de base. Apr�es avoir obtenu
les deux matrices de projection, les points tridimensionnels sont obtenus �a partir
des points bidimensionnels appari�es via la m�ethode pr�esent�ee dans [SQ95].

La m�ethode exp�erimentale propos�ee fournit une r�eponse qualitative permet-
tant d'appr�ecier l'am�elioration par rapport �a des mises en correspondances habi-
tuelles par corr�elation classique. Pour l'appr�ecier de fa�con quantitative, nous pro-
c�edons selon un processus standard : estimation de dispersion de donn�ees par rap-
port au plan qu'elles appartiennent en classe pour �eviter des biais dûs �a quelques
erreurs grossi�eres.

Les points tridimensionnels construits sont a�ch�es dans la �gure 4.13, o�u on
voit que la reconstruction est qualitativement correcte, et peu de points sont
erron�es.

Fig. 4.13 { Les points tridimensionnels (repr�esent�es par des petits carr�es)
construits �a partir des points bidimensionnels appari�es selon notre m�ethode, pro-
jet�es 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 l'erreur. La m�ediane des erreurs est 0:28mm, le pourcentage des
erreurs sup�erieures �a 1 est 12%. Parmi les erreurs inf�erieures �a 1mm, la moyenne
est 0:31mm, et la racine de la moyenne des carr�es 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 inf�erieure �a
1mm, et 98:6% de points ont une erreur inf�erieure �a 2mm.

Nous montrons le r�esultat de la reconstruction tridimensionnelle �a partir des
points appari�es selon la m�ethode classique. Les points tridimensionnels construits
sont a�ch�es dans la �gure 4.14, o�u nous voyons qu'il y a des points tr�es erron�es.

Fig. 4.14 { Les points tridimensionnels construits (repr�esent�es par des triangles)
�a partir des points bidimensionnels appari�es selon la m�ethode classique, projet�es
dans un plan horizontal.

Son r�esultat quantitatif est suivant : la m�ediane des erreurs est 0:36mm, le
pourcentage des erreurs sup�erieures �a 1 est 13:6%. Parmi les erreurs inf�erieures �a 1,
la moyenne est 0:34, et la racine de la moyenne des carr�es 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��1

86:4% 10:8% 0% 0% 0:40% 0:0% 0:40% 0:0% 0:0% 0:0% 2:0%

Nous voyons que le r�esultat �a partir des appariements obtenus par la m�ethode
classique est un peu moins pr�ecis, et contient plus des erreurs aberrantes.

Nous avons seulement fait une exp�erimentation de la reconstruction tridi-
mensionnelle, plus d'exp�erimentations sont int�eressantes �a r�ealiser, contenant la
reconstruction par plusieurs vues.

4.6 Conclusion

En partant des corr�elations classiques [For82, Ack84, Gru85], nous avons pro-
pos�e une m�ethode beaucoup plus rapide, et elle est robuste contre faux initiali-
sations et est adapt�ee aux grandes d�eformations des fenêtres.

Quand il y a des faux appariements, comme pour la paire New1, New3 New4,
les m�ethodes classiques fonctionnent seulement pour les points d'int�erêt, et donne
plus que 20% de faux appariements. Quand les initialisations sont encore pire
comme pour la paire New1 et New4, les corr�elations classiques ne fonctionnent
plus du tout. Au contraire, notre m�ethode fonctionne jusqu'�a pour la paire New1
et New4, et donne des bons r�esultats.

Notre mod�ele est un nouvel essai pour incorporer les informations des pixels
voisins dans la technique de corr�elation en utilisant une masque de convolution.
Elle est directe, lin�eaire et il atteint une pr�ecision sous-pixellique. Deux algo-
rithmes sont pr�esent�es : un rapide et un robuste. Celui rapide consid�ere seule-
ment le d�ecalage local et atteint une pr�ecision de 0:06 pixel (0:05 pour les points
d'int�erêt) dans le cas de translation pure. Celui robuste prend en compte aussi
la d�eformation des fenêtres entre les deux images et donne une pr�ecision de 0:05
pixel quand les deux images se sont proches. Cet algorithme �eliminent les faux
appariements dans la carte de disparit�e initiale. Un post traitement pr�esent�e dans
la section 4.4 am�eliore encore les r�esultats.

Plusieurs perspectives de ce travail sont possibles comme suit :

{ Son int�egration avec la corr�elation 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 probl�eme de l'appariement visuel. Il s'est articul�e autour
des th�emes de la robustesse et la pr�ecision de l'appariement. La robustesse face
aux occultations partielles est abord�ee, ainsi que la pr�ecision face aux d�eforma-
tions g�eom�etriques, transformations des niveaux de gris et fausses initialisations.

La corr�elation partielle est propos�ee pour r�esoudre le probl�eme d'occultations
partielles. Deux m�ethodes sont pr�esent�ees : une bas�ee sur la r�egression robuste
(section 3.1.2.2) et une autre sur la localisation robuste (section 3.2.3.1). Les deux
m�ethodes consistent �a �ecarter la partie occult�ee, et corr�eler la partie restante.

{ Corr�elation partielle bas�ee sur la r�egression robuste.

La corr�elation partielle bas�ee sur la r�egression robuste cherche d'abord la
meilleure droite qui ajuste les points de coordonn�ees fI1(X); I2(X+�X)g,
o�u I1(I2) sont les intensit�es lumineuses dans la premi�ere (deuxi�eme) image,
X et X +�X sont les coordonn�ees de pixels correspondants dans les deux
images. Cet ajustement est trouv�e de fa�con robuste pour �eviter des occulta-
tions partielles �eventuelles. Apr�es avoir trouv�e la droite d'ajustement, nous
�ecartons les points qui n'appartiennent pas �a la droite, et accomplissons la
corr�elation sur les restants.

{ Corr�elation partielle bas�ee sur la localisation robuste.

La corr�elation partielle bas�ee sur la localisation robuste cherche d'abord
�a ((localiser)) l'ensemble des points de coordonn�ees fI1(X); I2(X + �X)g,
o�u plus pr�ecis�ement, une ellipse de volume minimal contenant au moins la
moiti�e de points donn�es. Apr�es avoir trouv�e cette ellipse, nous �ecartons les
points �eloign�es, et estimons de mani�ere robuste les variances de I1 et I2 et
leur covariance. Le coe�cient de corr�elation est calcul�e comme le rapport
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de leur covariance par la moyenne g�eom�etrique de leurs variances. Il peut
être vu comme ZNCC robusti��e.

Des exp�erimentations montrent que ces deux m�ethodes fonctionnent bien pour
les points proches de contours d'occultation. Elles sont convenables pour localiser
les contours d'occultation en analysant la carte de disparit�es. Il est possible de
les int�egrer avec la technique de programmation dynamique dans un processus
d'appariement dense pour mieux localiser les discontinuit�es de disparit�es.

Quant �a la corr�elation pr�ecise, nous avons propos�e de d'abord estimer la d�e-
formation des fenêtres de mani�ere robuste, sur la base des appariements denses
initiaux, puis d'estimer le d�ecalage local sur la fenêtre d�eform�ee en utilisant un
masque de convolution. Sur la base des appariements denses, la g�eom�etrie �epi-
polaire peut être r�eestim�ee pr�ecis�ement, et elle peut servir �a corriger les erreurs
perpendiculaires �a la ligne �epipolaire de chaque appariement. La m�ethode consiste
en quatre �etapes :

{ Estimation initiale de l'appariement dense.

Elle peut être obtenue par une m�ethode d'appariement dense, comme la
programmation dynamique.

{ Estimation robuste de la d�eformation des fenêtres.

La m�ethode des moindres carr�es m�edians et celle de RanSaC ont �et�e utilis�ees
pour estimer la d�eformation des fenêtres et corriger les fausses initialisations
�a l'aide de la coh�erence de disparit�es locales.

{ Estimation du d�ecalage local.

En supposant la r�egularit�e locale des intensit�es lumineuses, le d�ecalage local
est obtenu en estimant un masque de convolution. Cette estimation est
lin�eaire et directe.

{ Correction via la g�eom�etrie �epipolaire pr�ecise.

Nous r�eestimons la g�eom�etrie �epipolaire �a partir des appariements pr�ecis,
puis calculons la droite �epipolaire pour chaque point �a apparier dans la
premi�ere image, et projeter son correspondant obtenu sur cette droite pour
corriger les erreurs perpendiculaires �a cette droite.

Grâce �a l'estimation robuste de la transformation des fenêtres, cette m�ethode
est aussi robuste aux fausses initialisations et grandes d�eformations des fenêtres.
Les r�esultats exp�erimentaux montrent qu'une pr�ecision d'ordre 0; 05 pixel est
obtenue quand la d�eformation des fenêtres est petite, et elle atteint 0; 08 pixel
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quand la d�eformation est large. Le pourcentage des faux appariements est tr�es
petit (inf�erieur �a 5% pour tous les cas).

Deux autres chapitres sont consacr�es �a la synth�ese de travaux ant�erieurs, bases
de ces d�eveloppements. Un chapitre r�esume les di��erentes m�ethodes robustes, des
plus anciennes comme la transformation de Hough et la technique de RanSaC,
aux plus nouvelles comme MINPRAN, MUSE, etc ; l'autre chapitre r�esume des
techniques d'appariements visuels comme la corr�elation, la distance de Hausdor�,
la technique d'invariants locaux et la technique de programmation dynamique.

Pour les m�ethodes robustes, nous avons discut�e de deux ((anciennes)) m�e-
thodes : la transformation de Hough et la technique de RanSaC qui cherchent
l'ajustement qui a l'ensemble de points coh�erents de cardinal maximal. La trans-
formation de Hough cherche l'ajustement dans l'espace de param�etres de mani�ere
exhaustive et elle est tr�es coûteuse, tandis que la technique de RanSaC prend plu-
sieurs tirages al�eatoires, construit l'ajustement �a partir de ces tirages, et choisit
le meilleur parmi eux : elle est donc plus rapide. La m�ethode LMedS est similaire
�a ces deux m�ethodes, mais elle estime l'�ecart-type du bruit lors de la recherche
de l'ajustement, elle est donc plus autonome car l'information de l'�ecart-type du
bruit n'est pas requise.

D'autres m�ethodes d'estimation robustes plus r�ecentes comme MINPRAN,
RESC, MUSE essaient de d�epasser le seuil de rupture 50% en ajoutant des hy-
poth�eses raisonnables. Ces m�ethodes, au lieu de prendre la m�ediane des r�esidus
comme la m�ethode LMedS, trient les r�esidus en ordre croissant et les analysent
en plus de d�etails. Grâce �a ces traitements plus sophistiqu�es, elles donnent de
meilleurs r�esultats que LMedS quand plus de la moiti�e de donn�ees sont fausses.

Les techniques d'appariement peuvent être regroup�ees en :

{ Les technique locales.

La corr�elation, la technique de la distance de Hausdor� et la technique d'in-
variants locaux sont des m�ethodes d'appariements de pixel qui comparent
la ressemblance (o�u la di��erence) entre le mod�ele et le candidat et prennent
le meilleur. La corr�elation prend tous les pixels dans la fenêtre et compose
un vecteur caract�eristique de dimension large, tandis que la technique d'in-
variants locaux prend les invariants di��erentiels d'intensit�es lumineuses et
donne un vecteur caract�eristique de dimension relativement petite. Donc,
la corr�elation est plus discriminante que la technique d'invariants locaux et
elle est applicable pour les points textur�es, alors que la technique d'inva-
riants locaux est applicable seulement pour les points d'int�erêts, mais elle
n'est pas sensible �a la d�eformation perspective des images. La technique
de distance de Hausdor� 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 l'autre ensemble ;
elle peut être naturellement �etendue �a la version g�en�eralis�ee, qui prend le

ki�eme plus grande distance au lieu d'en prendre le maximum. La version
g�en�eralis�ee est robuste aux occultations partielles. Les d�esavantages de cette
technique r�esident sur sa complexit�e en temps et le fait qu'elle est di�cile �a
s'employer au cas o�u il y a des d�eformations perspectives non n�egligeables.

{ Les techniques globales comme la programmation dynamique.

La technique de programmation dynamique est une m�ethode globale qui
peut se servir �a apparier les pixels non textur�es dans l'image �a l'aide des
contraintes globales comme la contrainte d'unicit�e, la contrainte d'ordre,
etc. Elle peut aussi prendre en compte l'occultation en mettant un coût
pour chaque occultation. Il est possible d'obtenir des appariements denses
en int�egrant cette technique avec la technique de corr�elation. D'autres tech-
niques globales comme la relaxation existent ; elles n'ont pas �et�e abord�ees
dans ce m�emoire.

Les travaux abord�es dans ce m�emoire suscitent quelques d�eveloppements qu'il
serait int�eressant de r�ealiser :

{ La d�etection d'occultations partielles.

La d�etection d'occultation partielle peut être int�egr�ee dans la corr�elation
pr�ecise ou la localisation de cibles mod�elisables. L'id�ee est de chercher une
relation a�ne pour l'ensemble de couples d'intensit�es lumineuses, d'�ecarter
les couples qui ne v�eri�ent pas cette relation, et d'estimer le d�ecalage local
selon la partie restante.

{ Localisation de cibles.

Le travail pourrait être �etendu �a la localisation de formes g�eom�etriques
comme les cibles circulaires etc. L'id�ee est d'utiliser une technique robuste
d'ajustement de points pour trouver la forme et d'estimer le d�ecalage local
�a partir de la forme obtenue.

{ Reconstruction de surfaces tridimensionnelles.

Il serait int�eressant de r�ealiser des exp�erimentations de la reconstruction
tridimensionnelle �a partir de points bidimensionnels appari�es selon notre
m�ethode, 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 corr�elation �a l'auto-calibrage et �a image mosaicing.

Beaucoup de processus visuels requi�erent l'appariement pr�ecis, comme l'auto-
calibrage et image mosaicing. Il serait int�eressant d'�evaluer les in
uences
de notre corr�elation pr�ecise sur ces applications.

�Etant un sujet majeur de la vision par ordinateur, l'appariement visuel semble
encore di�cile et loin d'être r�esolu de fa�con d�e�nitive.
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Annexe A

Preuve de l'e�cacit�e relative

Dans cette section, nous allons montrer que dans le cas d'une distribution
gaussienne, la moyenne d'�echantillon atteint la BVM et la m�ediane d'�echantillon
a une e�cacit�e relative de seulement 2

�
.

La preuve consiste en quatre �etapes :

1. D�eduction de la condition n�ecessaire et su�sante pour atteindre la bande
de variance minimale dans le cas g�en�eral.

2. Calcul de la variance de la moyenne d'�echantillon dans le cas gaussien.

3. D�eduction de la fonction de distribution de la m�ediane d'�echantillon dans
le cas g�en�eral.

4. Calcul de la variance asymptote de la m�ediane d'�echantillon dans le cas
gaussien.

�Etant donn�es n nombres r�eels xi, consid�erons un estimateur t(xi) d'un para-
m�etre � inconnu. Soit L(xi; �) la fonction de densit�e de probabilit�e. Posons

�(�) = E(t) =
Z
tL(xi; �)d

nx;

o�u E d�esigne l'esp�erance. Nous obtenons

� 0(�) =
Z
t
@L

@�
dnx

et �evidemment
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Z
L(xi; �)d

nx = 1;

car L est une fonction de densit�e.

Donc
@

@�

Z
L(xi; �)d

nx = 0:

Nous avons

Z
(t� �)

@ lnL

@�
Ldnx =

Z
(t� �)

@L

@�
dnx

=
Z
t
@L

@�
dnx� �

Z @L

@�
dnx

= � 0(�)� �
@

@�

Z
L(xi; �)d

nx

= � 0(�):

L'in�egalit�e de Cauchy donne

� 0(�)2 �
Z
(t� �)2Ldnx

Z
(
@ lnL

@�
)2Ldnx:

Posons V (t) =
R
(t� �)2Ldnx, nous obtenons

� 02 � V (t)
Z
(
@ lnL

@�
)2Ldnx:

Cette relation est appel�ee l'in�egalit�e de Cramer-Rao.

Dans le cas �(�) = �, l'in�egalit�e devient

V (t) � 1R
(@L
@�
)2Ldnx

:

Elle est appel�ee BVM : bande de variance minimale.

Pour l'atteindre, nous exigeons qu'il existe A(�), tel que :

A(�)(t� �) =
@ lnL

@�
: (A.1)
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Dans ce cas,

V (t) = E(t� �)2 =
E((t� �)@ lnL

@�
)

A(�)
=
� 0(�)
A(�)

=
1

A(�)
:

Nous obtenons donc la condition n�ecessaire et su�sante pour atteindre la
BVM (la Bande de Variance Minimale). Dans le cas gaussien, nous avons :

L = Ce�
P

i
(xi��)

2

�2

(C est constant) et
@ lnL

@�
=

P
i(xi � �)

�2
:

Si nous choisissons t =
P

i
xi

n
et �(�) = �, nous obtenons :

@ lnL
@�

t� �
=

P
i
(xi��)
�2P

i
(xi��)
n

=
n

�2
:

La condition (A.1) est v�eri��ee avec A(�) = n
�2
. La variance minimale est

1
A(�)

= �2

n
, qui est atteinte par la moyenne.

Consid�erons maintenant la m�ediane d'un �echantillon 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 densit�e de probabilit�e est f = F 0). Notons
g la fonction de densit�e de probabilit�e de la m�ediane de (xi)

n
i=1, nous avons alors :

g(x) = C1
nC

v
2vF (x)

v(1� F (x))vf(x):

Soit � la m�ediane de la distribution, c'est-�a-dire : F (�) = 1
2
et nous avons

F (x) = F (�) + (x� �)f(�) + o(x� �)

o�u limx!�
o(x��)
x�� = 0:

Notons C = C1
nC

v
2v, alors :

g(x) = C(
1

2
+ (x� �)f(�) + o(x� �))v(

1

2
� (x� �)f(�) + o(x� �))vf(x)

� C

4v
(1� 4((x� �)f(�))2)vf(x):
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Si v !1, g(x) est proportionnel �a

(1� (2(x� �)f(�))2)v � e�v(2f(�)(x��))
2 � e�

n
2
(2f(�)(x��))2

o�u � note la relation proportionnelle.

Sa distribution est asymptotement N(�; 1
4f2(�)n

).

Dans le cas gaussien o�u f(x) = 1p
2��

e�
(x��)2

2�2 , la m�ediane de F est � = �, donc

f(�) = 1p
2��

, et la variance de la m�ediane d'�echantillon devient 1
4f2(�)n

= 2��2

4n
=

��2

2n
. Son e�cacit�e relative est donc

�2

n
��2

2n

= 2
�
:
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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 possibilit�e de d�eduire l'intervalle de con�ance et le rapport signal bruit
sous des hypoth�eses raisonnables.

Soient (a)ni=1 et (b)ni=1 deux signaux bruit�es venant d'un même signal non
bruit�e s (le signal sous-jacent) :

ai = si + ni;

bi = si +mi (B.1)

o�u si est le signal sous-jacent, ni et mi sont du bruit.

Supposons que ni et mi sont non corr�el�es et de distribution identique, d'o�u
nous avons Eni

2 = Emi
2 = �2; Enimi = 0:

Pour analyser SSD, nous supposons de plus que ni et mi sont centr�es : Eni =
Emi = 0, alors :

E
Pn

i=1 (ai � bi)
2

2n
=
E
Pn

i=1 (ni �mi)
2

2n
= �2: (B.2)

Si nous connâ�sont la distribution de ni et mi, nous pouvons savoir la pro-
babilit�e que l'hypoth�ese (B.1) est v�eri��ee. Par exemple : si leur distribution est

gaussienne, il su�t d'e�ectuer un test de �2 de degr�e 2n sur
Pn

i=1
(ai�bi)2
2n

.

Si nous supposons de plus que les si sont de distribution identique, nous
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pouvons estimer la moyenne de si comme la moyenne de tous les ai et bj :

Pn
i=1 (ai + bi)

2n
(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 si sont
de variance �s

2, non corr�el�es avec les bruits, et non corr�el�es entre eux.

Nous pouvons obtenir directement :

E
nX
i=1

(ai � �a� bi +�b)2 = 2(n� 1)�n
2; (B.4)

E(
nX
i=1

(ai � �a)2 +
nX
i=1

(bi � �b)2) = 2(n� 1)(�s
2 + �n

2): (B.5)

Nous pouvons donc utiliser l'intervalle de con�ance avec l'estimation (B.4)
comme dans le cas SSD. Et si nous rajoutons l'hypoth�ese que les si sont de
distribution identique, nous pouvons estimer la moyenne des si, et en combinant
(B.4) et (B.5), nous pouvons utiliser un test de rapport signal par bruit.

C'est seulement une analyse statistique grossi�ere de SSD et ZSSD.
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Annexe C

R�esultats exp�erimentaux de la

corr�elation pr�ecise

Dans cette appendice, nous montrons les r�esultats exp�erimentaux de la corr�e-
lation pr�ecise propos�ee dans le chapitre 4. La section C.1 montre les r�esultats du
cas translationel dont la m�ethode est propos�ee dans la section 4.2, la section C.2
pr�esente les r�esultats du cas g�en�eral dont la m�ethode est expliqu�ee dans la section
4.3, et la section C.3 montre les r�esultats apr�es le post-traitement en incorporant
la g�eom�etrie �epipolaire dont la m�ethode est pr�esent�ee dans la section 4.4.

C.1 R�esultats exp�erimentaux de la corr�elation

pr�ecise : cas translationel

Cette section montre les r�esultats de la corr�elation pr�ecise sur trois paires
d'images o�u le d�eplacement entre les deux images est essentiellement une trans-
lation. Ces trois paires d'images sont appel�es la paire Bolino1 et Bolino2, la paire
Bolino1 et Bolion3 et la paire Bolino1 et Bolino4 et elles sont a�ch�ees dans la
�gure 4.3 �a la page 108, �gure 4.5 �a la page 110, et �gure 4.6 �a la page 111
respectivement.

L'ouverture d'iris de l'objectif reste inchang�e entre Bolino1 et Bolino2 et il
y a peu de changement de luminosit�es. Selon l'ouverture d'iris, entre Bolino1 et
Bolino3, le changement de luminosit�es est non n�egligeable, et entre Bolino1 et
Bolino4, le changement est encore plus grand, Le niveau de gris moyen de la
partie textur�ee de ces images est de 125 pour Bolino1, 126 pour Bolino2, 95 pour
Bolino3 et 78 pour Bolino4.

Pour chaque paire, les r�esultats pour les points d'int�erêts et les points al�ea-
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toirement choisis (�gure 4.4) sont montr�es.

Dans chaque tableau, le taux de faux appariements (op), la moyenne des er-
reurs (m1) et la racine carr�ee de la moyenne des erreurs au carr�e (m2) sont
a�ch�ees, pour les di��erentes tailles de la fenêtre de corr�elation (qui varient de 7
�a 19).

7� 7 9� 9 11� 11 13� 13 15� 15 17� 17 19� 19

op% 0; 07 0; 00 0; 00 0; 00 0; 00 0; 00 0; 00
4nei m1 0; 09 0; 08 0; 07 0; 07 0; 07 0; 08 0; 08

m2 0; 11 0; 09 0; 09 0; 09 0; 09 0; 09 0; 09

op% 0; 07 0; 00 0; 00 0; 00 0; 00 0; 00 0; 00
4nei2 m1 0; 08 0; 07 0; 07 0; 07 0; 07 0; 07 0; 07

m2 0; 10 0; 09 0; 08 0; 08 0; 08 0; 09 0; 09

op% 0; 07 0; 00 0; 00 0; 00 0; 00 0; 00 0; 00
8nei m1 0; 11 0; 09 0; 08 0; 08 0; 08 0; 08 0; 08

m2 0; 13 0; 10 0; 09 0; 09 0; 09 0; 09 0; 09

op% 0; 07 0; 00 0; 00 0; 00 0; 00 0; 00 0; 00
8nei2 m1 0; 08 0; 08 0; 07 0; 07 0; 07 0; 07 0; 07

m2 0; 10 0; 09 0; 08 0; 08 0; 08 0; 08 0; 08

Tab. C.1 { R�esultats pour les points d'int�erêt de la paire Bolino1 et Bolino2
(�gure 4.3) : le d�eplacement entre ces deux images est essentiellement une trans-
lation.

7� 7 9� 9 11� 11 13� 13 15� 15 17� 17 19� 19

op% 4 2 0; 9 0; 7 0; 4 0; 3 0; 07
4nei m1 0; 16 0; 11 0; 10 0; 09 0; 09 0; 08 0; 09

m2 0; 22 0; 15 0; 12 0; 11 0; 11 0; 10 0; 11

op% 4 2 0; 9 0; 7 0; 4 0; 4 0; 07
4nei2 m1 0; 17 0; 12 0; 10 0; 09 0; 08 0; 08 0; 09

m2 0; 23 0; 17 0; 14 0; 12 0; 11 0; 11 0; 11

op% 5 2 0; 9 0; 7 0; 4 0; 4 0; 07
8nei m1 0; 20 0; 14 0; 11 0; 10 0; 09 0; 09 0; 09

m2 0; 27 0; 18 0; 14 0; 12 0; 12 0; 11 0; 11

op% 4 2 0; 9 0; 7 0; 4 0; 4 0; 07
8nei2 m1 0; 18 0; 12 0; 10 0; 09 0; 08 0; 08 0; 08

m2 0; 26 0; 18 0; 14 0; 12 0; 11 0; 10 0; 11

Tab. C.2 { R�esultats pour des points g�en�eraux de la paire Bolino1 et Bolino2
(�gure 4.3) : le d�eplacement entre ces deux images est essentiellement une trans-
lation.
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7� 7 9� 9 11� 11 13� 13 15� 15 17� 17 19� 19

op% 1; 37 1; 16 1; 09 0; 96 0; 96 0; 96 0; 96
4nei m1 0; 10 0; 08 0; 08 0; 08 0; 08 0; 08 0; 08

m2 0; 12 0; 10 0; 09 0; 09 0; 09 0; 10 0; 10

op% 1; 37 1; 16 1; 09 0; 89 0; 89 0; 89 0; 89
4nei2 m1 0; 09 0; 08 0; 07 0; 07 0; 07 0; 08 0; 08

m2 0; 11 0; 09 0; 09 0; 09 0; 09 0; 09 0; 09

op% 1; 37 1; 16 1; 09 0; 96 0; 96 0; 96 0; 96
8nei m1 0; 12 0; 09 0; 08 0; 08 0; 08 0; 08 0; 08

m2 0; 14 0; 11 0; 10 0; 10 0; 10 0; 10 0; 10

op% 1; 30 1; 16 1; 09 0; 89 0; 89 0; 89 0; 89
8nei2 m1 0; 10 0; 08 0; 07 0; 07 0; 07 0; 08 0; 08

m2 0; 12 0; 09 0; 09 0; 09 0; 09 0; 09 0; 09

Tab. C.3 { R�esultats pour les points d'int�erêt pour la paire Bolino1 et Bolino3
(�gure 4.5) : le d�eplacement entre ces deux images est essentiellement une trans-
lation.

7� 7 9� 9 11� 11 13� 13 15� 15 17� 17 19� 19

op% 6; 71 3; 64 2; 72 2; 36 2; 15 2; 08 1; 65
4nei m1 0; 18 0; 12 0; 10 0; 09 0; 09 0; 09 0; 09

m2 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
4nei2 m1 0; 19 0; 13 0; 10 0; 09 0; 09 0; 08 0; 09

m2 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 m1 0; 22 0; 15 0; 12 0; 10 0; 09 0; 09 0; 09

m2 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 m1 0; 19 0; 13 0; 10 0; 09 0; 09 0; 08 0; 09

m2 0; 26 0; 19 0; 15 0; 12 0; 12 0; 11 0; 11

Tab. C.4 { R�esultats pour des points g�en�eraux pour la paire Bolino1 et Bolino3
(�gure 4.5) : le d�eplacement entre ces deux images est essentiellement une trans-
lation.
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7� 7 9� 9 11� 11 13� 13 15� 15 17� 17 19� 19

op% 3:96 3:69 3:14 3:01 2:75 2:68 2:54
4nei m1 0:11 0:09 0:09 0:09 0:09 0:09 0:09

m2 0:14 0:11 0:11 0:11 0:11 0:12 0:13

op% 3:96 3:69 3:28 3:01 2:75 2:61 2:68
4nei2 m1 0:10 0:09 0:08 0:08 0:08 0:08 0:08

m2 0:12 0:10 0:10 0:10 0:10 0:11 0:11

op% 3:89 3:55 3:14 2:95 2:54 2:47 2:61
8nei m1 0:14 0:11 0:10 0:09 0:09 0:10 0:09

m2 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 m1 0:11 0:09 0:08 0:08 0:08 0:08 0:08

m2 0:13 0:10 0:10 0:10 0:10 0:10 0:10

Tab. C.5 { R�esultats pour les points d'int�erêt pour la paire Bolino1 et Bolino4
(�gure 4.6) : le d�eplacement entre ces deux images est essentiellement une trans-
lation.

7� 7 9� 9 11� 11 13� 13 15� 15 17� 17 19� 19

op% 6:71 3:64 2:72 2:36 2:15 2:08 1:65
4nei m1 0:18 0:12 0:10 0:09 0:09 0:09 0:09

m2 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
4nei2 m1 0:19 0:13 0:10 0:09 0:09 0:08 0:09

m2 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 m1 0:22 0:15 0:12 0:10 0:09 0:09 0:09

m2 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 m1 0:19 0:13 0:10 0:09 0:09 0:08 0:09

m2 0:26 0:19 0:15 0:12 0:12 0:11 0:11

Tab. C.6 { R�esultats pour des points g�en�eraux pour la paire Bolino1 et Bolino4
(�gure 4.6) : le d�eplacement entre ces deux images est essentiellement une trans-
lation.
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C.2 R�esultats exp�erimentaux de la corr�elation

pr�ecise : cas g�en�eral

Cette section montre les r�esultats de la corr�elation pr�ecise sur trois paires
d'images o�u le d�eplacement est a�ne. Ces trois paires d'images sont appel�ees la
paire New1 et New2, la paire New1 et New3 et la paire New1 et New4 et elles
sont a�ch�ees dans la �gure 4.7 �a la page 117, la �gure 4.9 �a la page 119 et la
�gure 4.10 �a la page 120.

Entre New1 et New2, il y a un changement d'�echelle g�eom�etrique proche de
1 : 0; 9, et il n'y a peu de rotations ; entre New1 et New3, il y a une rotation
proche de 20 degr�es et un changement d'�echelle g�eom�etrique proche de 1 : 0; 9 ;
entre New1 et New4, il y a une rotation proche de 30 degr�es et un e�et d'�echelle
proche de 1 : 0; 9.

Pour chaque paire, les r�esultats pour les points d'int�erêts et les points al�ea-
toirement choisis (�gure 4.8) sont montr�es.

Dans chaque tableau, le taux de faux appariements (op), la moyenne des er-
reurs (m1) et la racine carr�ee de la moyenne des erreurs au carr�e (m2) sont
a�ch�ees, pour les di��erentes tailles de la fenêtre de corr�elation (qui varient de 7
�a 29).

La subsection C.2.1 montre les r�esultats en utilisant la m�ethode des moindres
carr�es m�edians pour l'estimation de la transformation des fenêtres, et la subsec-
tion C.2.2 pr�esente les r�esultats avec la technique de RanSaC, et aussi sa variation
((RanSaC2)). Ces techniques de l'estimation de la transformation des fenêtres sont
pr�esent�es dans la section 4.3.1 �a la page 112.

En r�esum�e, parmi ces trois m�ethodes d'estimation, la m�ethode des moindres
carr�es donne des meilleurs r�esultats mais elle est la plus lente, la technique de
RanSaC est de moins bons r�esultats et elle est plus rapide, RanSaC2 donne des
r�esultats de qualit�e interm�ediaire et elle prend un temps d'ex�ecution interm�e-
diaire.

C.2.1 R�esultats par la m�ethode des moindres carr�es m�e-
dians

Cette subsection pr�esente les r�esultats exp�erimentaux de la corr�elation pr�ecise
en utilisant la m�ethode des moindres carr�es m�edians. �A la page 145 sont donn�es
plus d'explication.
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7� 7 9� 9 11 � 11 13� 13 15 � 15 17� 17 19� 19 21� 21 23� 23 25 � 25 27� 27 29� 29
op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

4nei m1 0; 16 0; 14 0; 11 0; 10 0; 08 0; 07 0; 06 0; 05 0; 05 0; 05 0; 05 0; 04
m2 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
4nei2 m1 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

op% 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

m2 0; 24 0; 18 0; 15 0; 13 0; 11 0; 09 0; 08 0; 07 0; 07 0; 07 0; 07 0; 07

op% 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

m2 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'int�erêt pour New : il y a un petit e�et d'�echelle (proche
de 1 : 0; 9) entre les deux images (�gure 4.7).

7� 7 9� 9 11 � 11 13� 13 15 � 15 17� 17 19� 19 21� 21 23� 23 25 � 25 27� 27 29� 29
op% 4; 57 2; 00 1; 29 0; 57 0; 29 0; 14 0 0 0 0 0 0

4nei m1 0; 26 0; 20 0; 17 0; 15 0; 13 0; 11 0; 09 0; 09 0; 08 0; 07 0; 06 0; 06
m2 0; 32 0; 26 0; 22 0; 20 0; 18 0; 15 0; 14 0; 13 0; 12 0; 11 0; 10 0; 10

op% 4; 14 1; 71 1; 14 0; 43 0; 71 0; 29 0 0; 14 0 0 0 0
4nei2 m1 0; 24 0; 20 0; 17 0; 15 0; 13 0; 11 0; 10 0; 09 0; 09 0; 08 0; 07 0; 07

m2 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

m2 0; 36 0; 28 0; 24 0; 21 0; 19 0; 17 0; 15 0; 14 0; 13 0; 12 0; 11 0; 11

op% 6; 00 2; 00 1; 71 0; 86 0; 29 0; 29 0; 29 0; 43 0; 14 0 0 0
8nei2 m1 0; 24 0; 20 0; 18 0; 15 0; 13 0; 12 0; 10 0; 10 0; 09 0; 08 0; 08 0; 07

m2 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 g�en�eraux pour New : il y a un petit e�et d'�echelle (proche
de 1 : 0; 9) entre les deux images (�gure 4.7).

7� 7 9� 9 11 � 11 13� 13 15 � 15 17� 17 19� 19 21� 21 23� 23 25 � 25 27� 27 29� 29
op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

4nei m1 0; 16 0; 12 0; 10 0; 09 0; 09 0; 08 0; 08 0; 07 0; 07 0; 07 0; 06 0; 06
m2 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

m2 0; 19 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 m1 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

op% 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'int�erêt pour New : il y a une rotation (proche de 20 degr�es)
�a part d'un e�et d'�echelle (proche de 1 : 0; 9) entre les deux images (�gure 4.9).
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7� 7 9� 9 11 � 11 13� 13 15 � 15 17� 17 19� 19 21� 21 23� 23 25 � 25 27� 27 29� 29
op% 7; 29 4; 00 2; 29 2; 00 1; 71 1; 71 1; 57 1; 00 1; 71 1; 43 2; 29 2; 00

4nei m1 0; 26 0; 19 0; 16 0; 14 0; 12 0; 12 0; 11 0; 11 0; 10 0; 10 0; 09 0; 09
m2 0; 33 0; 25 0; 22 0; 20 0; 17 0; 17 0; 17 0; 18 0; 17 0; 17 0; 15 0; 16

op% 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 m1 0; 26 0; 20 0; 17 0; 15 0; 14 0; 13 0; 13 0; 12 0; 12 0; 11 0; 11 0; 11

m2 0; 33 0; 27 0; 23 0; 20 0; 19 0; 19 0; 19 0; 19 0; 19 0; 17 0; 16 0; 17

op% 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 m1 0; 31 0; 21 0; 17 0; 16 0; 14 0; 13 0; 13 0; 12 0; 11 0; 11 0; 11 0; 10

m2 0; 38 0; 27 0; 23 0; 22 0; 20 0; 18 0; 18 0; 18 0; 17 0; 17 0; 17 0; 16

op% 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 m1 0; 26 0; 20 0; 17 0; 15 0; 13 0; 13 0; 12 0; 12 0; 12 0; 11 0; 11 0; 11

m2 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 g�en�eraux pour New : il y a une rotation (proche de 20
degr�es) �a part d'un e�et d'�echelle (proche de 1 : 0; 9) entre les deux images (�gure
4.9).

7� 7 9� 9 11 � 11 13� 13 15 � 15 17� 17 19� 19 21� 21 23� 23 25 � 25 27� 27 29� 29
op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0; 27

4nei m1 0; 19 0; 16 0; 14 0; 12 0; 11 0; 10 0; 10 0; 09 0; 09 0; 08 0; 08 0; 07
m2 0; 22 0; 19 0; 17 0; 15 0; 14 0; 13 0; 12 0; 12 0; 11 0; 11 0; 11 0; 10

op% 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

m2 0; 21 0; 19 0; 18 0; 16 0; 15 0; 14 0; 13 0; 13 0; 13 0; 13 0; 12 0; 12

op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0; 00 0; 27
8nei m1 0; 26 0; 19 0; 16 0; 15 0; 13 0; 12 0; 11 0; 11 0; 10 0; 09 0; 09 0; 08

m2 0; 31 0; 23 0; 20 0; 18 0; 16 0; 15 0; 14 0; 13 0; 12 0; 12 0; 12 0; 11

op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0; 27 0; 27
8nei2 m1 0; 19 0; 17 0; 15 0; 14 0; 13 0; 12 0; 11 0; 11 0; 10 0; 10 0; 10 0; 09

m2 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'int�erêt pour New : il y a une rotation (proche de 30
degr�es) �a part d'un e�et d'�echelle (proche de 1 : 0; 9) entre les deux images.
(�gure 4.10).
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7� 7 9� 9 11 � 11 13� 13 15 � 15 17� 17 19� 19 21� 21 23� 23 25 � 25 27� 27 29� 29
op% 5; 29 3; 43 2; 14 1; 57 1; 29 1; 29 1; 14 1; 14 1; 43 1; 57 1; 14 1; 71

4nei m1 0; 26 0; 22 0; 18 0; 17 0; 15 0; 14 0; 13 0; 12 0; 12 0; 11 0; 11 0; 11
m2 0; 33 0; 28 0; 23 0; 22 0; 20 0; 19 0; 18 0; 18 0; 17 0; 18 0; 18 0; 17

op% 5; 14 3; 14 1; 71 1; 57 1; 43 1; 57 1; 43 1; 43 1; 43 1; 57 1; 14 1; 71
4nei2 m1 0; 27 0; 23 0; 19 0; 18 0; 17 0; 16 0; 15 0; 14 0; 14 0; 13 0; 13 0; 13

m2 0; 33 0; 29 0; 25 0; 23 0; 22 0; 21 0; 20 0; 20 0; 19 0; 19 0; 19 0; 18

op% 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

m2 0; 40 0; 31 0; 27 0; 24 0; 24 0; 22 0; 20 0; 20 0; 19 0; 19 0; 19 0; 18

op% 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 m1 0; 29 0; 24 0; 21 0; 19 0; 18 0; 17 0; 15 0; 15 0; 14 0; 14 0; 13 0; 13

m2 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 g�en�eraux pour New : il y a une rotation (proche de 30
degr�es) �a part d'un e�et d'�echelle (proche de 1 : 0; 9) entre les deux images (�gure
4.10).

C.2.2 R�esultats par la technique de RanSaC

Cette subsection pr�esente les r�esultats exp�erimentaux de la corr�elation pr�e-
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 donn�ees plus d'explication.

C.2.2.1 RanSaC

7� 7 9� 9 11 � 11 13� 13 15 � 15 17� 17 19� 19 21� 21 23� 23 25 � 25 27� 27 29� 29
op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

4nei m1 0; 16 0; 13 0; 11 0; 10 0; 08 0; 08 0; 07 0; 06 0; 06 0; 06 0; 05 0; 05
m2 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
4nei2 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

m2 0; 16 0; 14 0; 13 0; 12 0; 10 0; 10 0; 09 0; 09 0; 08 0; 08 0; 08 0; 07

op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8nei m1 0; 21 0; 15 0; 13 0; 11 0; 10 0; 09 0; 08 0; 08 0; 07 0; 07 0; 06 0; 06

m2 0; 24 0; 18 0; 15 0; 13 0; 12 0; 10 0; 10 0; 09 0; 09 0; 08 0; 08 0; 08

op% 0 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

m2 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'int�erêt pour New : il y a un petit e�et d'�echelle (proche
de 1 : 0; 9) entre les deux fenêtres d'image (�gure 4.7), m�ethode RanSaC.
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7� 7 9� 9 11 � 11 13� 13 15 � 15 17� 17 19� 19 21� 21 23� 23 25 � 25 27� 27 29� 29
op% 3; 86 2 1; 43 0; 43 0; 71 0; 29 0 0 0 0 0 0

4nei 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
m2 0; 32 0; 25 0; 22 0; 20 0; 17 0; 16 0; 16 0; 14 0; 13 0; 12 0; 13 0; 12

op% 3; 43 1; 43 1; 14 0; 43 1; 14 0; 43 0 0; 14 0 0 0 0
4nei2 m1 0; 24 0; 19 0; 17 0; 15 0; 13 0; 12 0; 11 0; 10 0; 09 0; 09 0; 09 0; 09

m2 0; 31 0; 25 0; 22 0; 21 0; 18 0; 17 0; 16 0; 15 0; 14 0; 13 0; 14 0; 13

op% 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; 09 0; 09 0; 09

m2 0; 38 0; 28 0; 24 0; 23 0; 19 0; 17 0; 16 0; 15 0; 14 0; 13 0; 13 0; 13

op% 5; 29 2; 14 1; 71 0; 86 0; 71 0; 71 0; 29 0; 29 0; 29 0 0; 14 0
8nei2 m1 0; 25 0; 20 0; 17 0; 15 0; 14 0; 12 0; 11 0; 10 0; 09 0; 09 0; 09 0; 09

m2 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 g�en�eraux pour New : il y a un petit e�et d'�echelle (proche
de 1 : 0; 9) entre les deux fenêtres d'images (�gure 4.7), m�ethode RanSaC.

7� 7 9� 9 11 � 11 13� 13 15 � 15 17� 17 19� 19 21� 21 23� 23 25 � 25 27� 27 29� 29
op% 0 0 0; 27 0; 27 0 0 0 0 0; 27 0 0; 27 0; 27

4nei m1 0; 18 0; 13 0; 11 0; 10 0; 10 0; 10 0; 09 0; 08 0; 08 0; 08 0; 08 0; 07
m2 0; 21 0; 16 0; 14 0; 13 0; 12 0; 13 0; 13 0; 11 0; 11 0; 12 0; 11 0; 11

op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0; 27 0 0; 27 0
4nei2 m1 0; 16 0; 14 0; 12 0; 11 0; 10 0; 10 0; 10 0; 09 0; 09 0; 09 0; 08 0; 08

m2 0; 20 0; 16 0; 15 0; 15 0; 13 0; 13 0; 13 0; 11 0; 12 0; 12 0; 11 0; 13

op% 0; 27 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0; 27 0
8nei m1 0; 23 0; 16 0; 14 0; 13 0; 11 0; 11 0; 11 0; 09 0; 09 0; 09 0; 09 0; 09

m2 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 m1 0; 17 0; 13 0; 12 0; 11 0; 10 0; 10 0; 10 0; 08 0; 09 0; 09 0; 09 0; 08

m2 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'int�erêt pour New : il y a une rotation (proche de 20
degr�es) �a part d'un e�et d'�echelle (proche de 1 : 0; 9) entre les deux fenêtres
d'images (�gure 4.9), m�ethode RanSaC.
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7� 7 9� 9 11 � 11 13� 13 15 � 15 17� 17 19� 19 21� 21 23� 23 25 � 25 27� 27 29� 29
op% 7; 14 4; 86 3; 29 2; 43 2; 29 2; 71 2; 57 2; 14 3 3; 14 2; 57 2; 43

4nei m1 0; 27 0; 20 0; 17 0; 15 0; 14 0; 13 0; 13 0; 12 0; 11 0; 11 0; 11 0; 11
m2 0; 35 0; 27 0; 23 0; 22 0; 20 0; 19 0; 19 0; 19 0; 18 0; 17 0; 17 0; 19

op% 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

m2 0; 32 0; 28 0; 24 0; 22 0; 21 0; 20 0; 19 0; 20 0; 20 0; 18 0; 18 0; 19

op% 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

m2 0; 40 0; 30 0; 24 0; 24 0; 22 0; 20 0; 21 0; 20 0; 19 0; 18 0; 18 0; 20

op% 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

m2 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 generaux pour New : il y a une rotation (proche de 20
degr�es) �a part d'un e�et d'�echelle (proche de 1 : 0; 9) entre les deux fenêtres
d'images (�gure 4.9) , m�ethode RanSaC.

7� 7 9� 9 11 � 11 13� 13 15 � 15 17� 17 19� 19 21� 21 23� 23 25 � 25 27� 27 29� 29
op% 0 0 0 0 0 0 0 0; 53 0; 27 0 0; 27 0; 27

4nei m1 0; 20 0; 17 0; 15 0; 15 0; 13 0; 12 0; 12 0; 11 0; 10 0; 10 0; 10 0; 09
m2 0; 24 0; 20 0; 19 0; 18 0; 16 0; 15 0; 15 0; 14 0; 13 0; 13 0; 13 0; 13

op% 0 0 0 0 0 0 0 0; 53 0; 27 0 0 0
4nei2 m1 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

m2 0; 33 0; 25 0; 21 0; 21 0; 18 0; 18 0; 17 0; 16 0; 15 0; 14 0; 14 0; 13

op% 0 0 0 0 0 0 0 0; 53 0; 27 0 0; 27 0; 27
8nei2 m1 0; 21 0; 19 0; 17 0; 16 0; 14 0; 14 0; 13 0; 13 0; 12 0; 12 0; 12 0; 11

m2 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'int�erêt pour New : il y a une rotation (proche de 30
degr�es) �a part d'un e�et d'�echelle (proche de 1 : 0; 9) entre les deux fenêtres
d'images (�gure 4.10) , m�ethode RanSaC.

7� 7 9� 9 11 � 11 13� 13 15 � 15 17� 17 19� 19 21� 21 23� 23 25 � 25 27� 27 29� 29
op% 3; 70 3; 43 2; 71 2; 29 1; 86 2; 00 2; 57 1; 86 1; 71 1; 71 2; 14 2; 14

4nei 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
m2 0; 35 0; 30 0; 25 0; 23 0; 22 0; 21 0; 20 0; 20 0; 20 0; 19 0; 20 0; 19

op% 3; 70 3; 14 2; 00 2; 29 1; 86 2 3; 14 2; 14 1; 71 1; 71 2 2; 29
4nei2 m1 0; 27 0; 24 0; 21 0; 19 0; 18 0; 18 0; 16 0; 16 0; 15 0; 15 0; 15 0; 14

m2 0; 32 0; 30 0; 27 0; 25 0; 24 0; 23 0; 21 0; 21 0; 22 0; 20 0; 21 0; 20

op% 7; 41 4; 71 3 2; 57 2; 00 2; 29 2; 57 1; 86 1; 57 1; 71 2; 00 2; 14
8nei m1 0; 35 0; 27 0; 23 0; 21 0; 20 0; 18 0; 17 0; 17 0; 16 0; 15 0; 15 0; 15

m2 0; 40 0; 33 0; 28 0; 26 0; 25 0; 24 0; 23 0; 22 0; 22 0; 21 0; 22 0; 21

op% 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

m2 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 generaux pour New : il y a une rotation (proche de 30
degr�es) �a part d'un e�et d'�echelle (proche de 1 : 0; 9) entre les deux fenêtres
d'images (�gure 4.10) , m�ethode RanSaC.
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C.2.2.2 RanSaC2

7� 7 9� 9 11 � 11 13� 13 15 � 15 17� 17 19� 19 21� 21 23� 23 25 � 25 27� 27 29� 29
op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

4nei m1 0; 15 0; 13 0; 11 0; 09 0; 07 0; 06 0; 06 0; 06 0; 05 0; 05 0; 05 0; 05
m2 0; 18 0; 15 0; 13 0; 11 0; 09 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
4nei2 m1 0; 14 0; 12 0; 11 0; 09 0; 08 0; 07 0; 07 0; 06 0; 06 0; 06 0; 06 0; 06

m2 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 m1 0; 20 0; 15 0; 12 0; 10 0; 09 0; 07 0; 07 0; 07 0; 07 0; 06 0; 06 0; 06

m2 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 m1 0; 14 0; 12 0; 11 0; 09 0; 08 0; 07 0; 06 0; 06 0; 06 0; 06 0; 06 0; 05

m2 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'int�erêt pour New : il y un petit e�et d'�echelle (proche
de 1 : 0; 9) entre les deux fenêtres d'images (�gure 4.7), m�ethode RanSaC2.

7� 7 9� 9 11 � 11 13� 13 15 � 15 17� 17 19� 19 21� 21 23� 23 25 � 25 27� 27 29� 29
op% 3; 57 1; 14 1 0; 57 0; 43 0; 14 0 0 0 0 0 0

4nei m1 0; 27 0; 20 0; 17 0; 14 0; 12 0; 10 0; 09 0; 08 0; 08 0; 07 0; 07 0; 07
m2 0; 33 0; 26 0; 22 0; 20 0; 17 0; 14 0; 14 0; 13 0; 12 0; 11 0; 10 0; 10

op% 4 1; 29 1; 14 2; 86 0; 57 0; 14 0 0; 14 0; 14 0 0 0
4nei2 m1 0; 24 0; 19 0; 16 0; 15 0; 12 0; 11 0; 10 0; 09 0; 09 0; 08 0; 08 0; 08

m2 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

m2 0; 38 0; 29 0; 24 0; 21 0; 18 0; 16 0; 15 0; 14 0; 13 0; 12 0; 11 0; 12

op% 5; 71 1; 71 1; 43 0; 86 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

m2 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 g�en�eraux pour New : il y a un petit e�et d'�echelle (proche
de 1 : 0; 9) entre les deux fenêtres d'images (�gure 4.7), m�ethode RanSaC2.
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7� 7 9� 9 11 � 11 13� 13 15 � 15 17� 17 19� 19 21� 21 23� 23 25 � 25 27� 27 29� 29
op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

4nei m1 0; 16 0; 12 0; 10 0; 09 0; 09 0; 09 0; 08 0; 08 0; 07 0; 07 0; 07 0; 07
m2 0; 19 0; 14 0; 13 0; 12 0; 11 0; 11 0; 11 0; 10 0; 11 0; 10 0; 10 0; 10

op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4nei2 m1 0; 15 0; 13 0; 11 0; 10 0; 10 0; 09 0; 09 0; 08 0; 08 0; 08 0; 07 0; 07

m2 0; 19 0; 15 0; 14 0; 13 0; 12 0; 12 0; 11 0; 11 0; 11 0; 11 0; 11 0; 11

op% 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

m2 0; 25 0; 17 0; 14 0; 13 0; 12 0; 12 0; 11 0; 11 0; 11 0; 11 0; 11 0; 11

op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8nei2 m1 0; 16 0; 12 0; 11 0; 10 0; 09 0; 09 0; 09 0; 08 0; 08 0; 08 0; 07 0; 07

m2 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'int�erêt pour New : il y a une rotation (proche de 20
degr�es) �a part d'un e�et d'�echelle (proche de 1 : 0; 9) entre les deux fenêtres
d'images (�gure 4.9), m�ethode RanSaC2.

7� 7 9� 9 11 � 11 13� 13 15 � 15 17� 17 19� 19 21� 21 23� 23 25 � 25 27� 27 29� 29
op% 6; 71 4; 14 2; 71 2 1; 57 2 1; 29 1; 43 1 1; 86 1; 43 1; 71

4nei m1 0; 26 0; 19 0; 16 0; 14 0; 13 0; 12 0; 12 0; 11 0; 11 0; 10 0; 10 0; 10
m2 0; 34 0; 25 0; 22 0; 20 0; 18 0; 17 0; 18 0; 18 0; 18 0; 17 0; 16 0; 17

op% 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

m2 0; 33 0; 27 0; 24 0; 20 0; 20 0; 18 0; 19 0; 19 0; 19 0; 18 0; 17 0; 17

op% 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

m2 0; 38 0; 28 0; 23 0; 22 0; 21 0; 18 0; 19 0; 19 0; 18 0; 18 0; 18 0; 18

op% 7; 71 3; 86 2; 29 1; 71 1; 71 1; 86 1; 43 1; 57 1 1; 71 1; 14 1; 57
8nei2 m1 0; 26 0; 20 0; 17 0; 15 0; 13 0; 13 0; 13 0; 12 0; 12 0; 11 0; 11 0; 11

m2 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 generaux pour New : il y a une rotation (proche de 20
degr�es) �a part d'un e�et d'�echelle (proche de 1 : 0; 9) entre les deux fenêtres
d'images (�gure 4.9), m�ethode RanSaC2.
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7� 7 9� 9 11 � 11 13� 13 15 � 15 17� 17 19� 19 21� 21 23� 23 25 � 25 27� 27 29� 29
op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0; 27 0; 27 0; 27

4nei m1 0; 19 0; 16 0; 14 0; 13 0; 11 0; 11 0; 10 0; 10 0; 09 0; 09 0; 08 0; 08
m2 0; 23 0; 19 0; 17 0; 16 0; 14 0; 13 0; 13 0; 13 0; 13 0; 11 0; 11 0; 12

op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0; 27 0; 27 0; 27 0; 53
4nei2 m1 0; 19 0; 16 0; 15 0; 14 0; 12 0; 12 0; 11 0; 11 0; 11 0; 10 0; 10 0; 10

m2 0; 22 0; 19 0; 18 0; 16 0; 15 0; 15 0; 14 0; 15 0; 13 0; 12 0; 12 0; 12

op% 0; 53 0 0 0 0 0 0 0 0 0; 27 0; 27 0; 27
8nei m1 0; 26 0; 20 0; 17 0; 15 0; 13 0; 13 0; 12 0; 11 0; 11 0; 09 0; 09 0; 09

m2 0; 30 0; 24 0; 20 0; 18 0; 16 0; 16 0; 15 0; 14 0; 14 0; 12 0; 12 0; 12

op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0; 27 0; 27 0; 27 0; 53
8nei2 m1 0; 20 0; 18 0; 16 0; 14 0; 13 0; 12 0; 12 0; 12 0; 11 0; 10 0; 10 0; 10

m2 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'int�erêt pour New : il y a une rotation (proche de 30
degr�es) �a part d'un e�et d'�echelle (proche de 1 : 0; 9) entre les deux fenêtres
d'images (�gure 4.10), m�ethode RanSaC2.

7� 7 9� 9 11 � 11 13� 13 15 � 15 17� 17 19� 19 21� 21 23� 23 25 � 25 27� 27 29� 29
op% 5; 43 3; 28 1; 86 1; 57 0; 71 1; 29 1; 14 1; 14 0; 86 1 0; 29 0; 71

4nei m1 0; 27 0; 22 0; 19 0; 17 0; 16 0; 15 0; 14 0; 13 0; 12 0; 12 0; 13 0; 12
m2 0; 33 0; 29 0; 24 0; 22 0; 21 0; 20 0; 19 0; 19 0; 18 0; 19 0; 20 0; 19

op% 5; 29 3; 14 1; 86 1 0; 57 1 1; 71 1; 57 1 1 0; 29 0; 71
4nei2 m1 0; 27 0; 23 0; 20 0; 19 0; 18 0; 17 0; 15 0; 15 0; 14 0; 14 0; 15 0; 14

m2 0; 33 0; 29 0; 25 0; 24 0; 23 0; 23 0; 20 0; 20 0; 20 0; 20 0; 21 0; 20

op% 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 m1 0; 34 0; 26 0; 21 0; 20 0; 19 0; 17 0; 15 0; 15 0; 14 0; 14 0; 14 0; 13

m2 0; 41 0; 32 0; 26 0; 25 0; 24 0; 23 0; 20 0; 21 0; 20 0; 21 0; 21 0; 20

op% 6; 00 3; 71 2 1; 86 1 1; 57 1; 57 1; 86 1; 14 1; 29 0; 43 1
8nei2 m1 0; 30 0; 25 0; 21 0; 20 0; 18 0; 18 0; 16 0; 15 0; 15 0; 14 0; 15 0; 14

m2 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 generaux pour New : il y a une rotation (proche de 30
degr�es) �a part d'un e�et d'�echelle (proche de 1 : 0; 9) entre les deux fenêtres
d'images (�gure 4.10). m�ethode RanSaC2,
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C.3 R�esultats exp�erimentaux de la corr�elation

pr�ecise apr�es le post traitement

Cette section montre les r�esultats exp�erimentaux de la corr�elation pr�ecise
apr�es le post-traitement (section 4.4). Les deux groupes d'images Bolino (�gure
4.3 �a la page 108, �gure 4.5 �a la page 110 et �gure 4.6 �a la page 111) et New
(�gure 4.7 �a la page 117, �gure 4.9 �a la page 119 et �gure 4.10 �a la page 120)
sont utilis�es. Nous pr�esentons les r�esultats sur les points d'int�erêt et les points
al�eatoirement choisis a�ch�es �a la �gure 4.4 et 4.8.

Pour chaque paire, les r�esultats pour les points d'int�erêts et les points al�ea-
toirement choisis (�gure 4.8 et 4.4) sont montr�es.

Dans chaque tableau, le taux de faux appariements (op), la moyenne des er-
reurs (m1) et la racine carr�ee de la moyenne des erreurs au carr�e (m2) sont
a�ch�ees, pour les di��erentes tailles de la fenêtre de corr�elation (qui varient de 7
�a 19 pour les images Bolino et de 7 �a 29 pour les images New).

7� 7 9� 9 11� 11 13� 13 15� 15 17� 17 19� 19

op% 0; 07 0; 00 0; 00 0; 00 0; 00 0; 00 0; 00
4nei m1 0; 08 0; 06 0; 06 0; 06 0; 05 0; 05 0; 05

m2 0; 09 0; 07 0; 07 0; 07 0; 06 0; 06 0; 07

op% 0; 07 0; 00 0; 00 0; 00 0; 00 0; 00 0; 00
4nei2 m1 0; 06 0; 05 0; 06 0; 06 0; 06 0; 05 0; 06

m2 0; 08 0; 06 0; 07 0; 07 0; 07 0; 06 0; 07

op% 0; 07 0; 00 0; 00 0; 00 0; 00 0; 00 0; 00
8nei m1 0; 08 0; 06 0; 06 0; 06 0; 06 0; 06 0; 05

m2 0; 10 0; 08 0; 07 0; 07 0; 07 0; 07 0; 07

op% 0; 07 0; 00 0; 00 0; 00 0; 00 0; 00 0; 00
8nei2 m1 0; 06 0; 05 0; 06 0; 06 0; 05 0; 05 0; 05

m2 0; 07 0; 06 0; 07 0; 07 0; 06 0; 06 0; 06

Tab. C.25 { Les points d'int�erêt pour la paire Bolino1 et Bolino2 (�gure 4.3) : le
d�eplacement entre les deux images est essentiellement une translation, r�esultats
apr�es le post traitement.
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7� 7 9� 9 11� 11 13� 13 15� 15 17� 17 19� 19

op% 3; 14 1; 43 0; 86 0; 72 0; 36 0; 27 0; 07
4nei m1 0; 12 0; 07 0; 07 0; 06 0; 06 0; 06 0; 06

m2 0; 18 0; 11 0; 10 0; 08 0; 08 0; 08 0; 08

op% 3; 14 1; 43 0; 93 0; 72 0; 36 0; 29 0; 07
4nei2 m1 0; 15 0; 10 0; 07 0; 06 0; 06 0; 06 0; 06

m2 0; 21 0; 13 0; 10 0; 08 0; 08 0; 08 0; 08

op% 3; 93 1; 50 0; 86 0; 72 0; 36 0; 29 0; 07
8nei m1 0; 18 0; 11 0; 08 0; 07 0; 07 0; 07 0; 07

m2 0; 24 0; 15 0; 11 0; 09 0; 09 0; 09 0; 09

op% 3; 14 1; 50 0; 86 0; 72 0; 36 0; 29 0; 07
8nei2 m1 0; 14 0; 08 0; 07 0; 06 0; 05 0; 06 0; 06

m2 0; 21 0; 12 0; 10 0; 08 0; 07 0; 08 0; 08

Tab. C.26 { Des points g�en�eraux pour la paire Bolino1 et Bolino2 (�gure 4.3) : le
d�eplacement entre les deux images est essentiellement une translation, r�esultats
apr�es le post traitement.

7� 7 9� 9 11� 11 13� 13 15� 15 17� 17 19� 19

op% 1; 23 1; 16 1; 09 0; 82 0; 69 0; 27 0; 96
4nei m1 0; 08 0; 06 0; 05 0; 05 0; 05 0; 06 0; 07

m2 0; 10 0; 08 0; 07 0; 07 0; 07 0; 08 0; 09

op% 1; 37 1; 16 0; 89 0; 89 0; 89 0; 55 0; 75
4nei2 m1 0; 06 0; 06 0; 05 0; 06 0; 06 0; 05 0; 06

m2 0; 08 0; 07 0; 07 0; 08 0; 07 0; 08 0; 08

op% 1; 23 1; 02 0; 97 0; 89 0; 82 0; 62 0; 62
8nei m1 0; 08 0; 07 0; 06 0; 06 0; 05 0; 06 0; 06

m2 0; 11 0; 09 0; 08 0; 07 0; 07 0; 08 0; 08

op% 1; 30 1; 16 1; 09 0; 82 0; 69 0; 55 0; 89
8nei2 m1 0; 07 0; 06 0; 05 0; 05 0; 05 0; 05 0; 05

m2 0; 09 0; 07 0; 06 0; 07 0; 07 0; 07 0; 07

Tab. C.27 { Les points d'int�erêt pour la paire Bolino1 et Bolino3 (�gure 4.5) : le
d�eplacement entre les deux images est essentiellement une translation, r�esultats
apr�es le post traitement.
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7� 7 9� 9 11� 11 13� 13 15� 15 17� 17 19� 19

op% 5; 93 3; 43 2; 50 1; 93 2; 07 1; 50 0; 79
4nei m1 0; 14 0; 09 0; 08 0; 07 0; 06 0; 06 0; 07

m2 0; 20 0; 15 0; 12 0; 10 0; 09 0; 09 0; 10

op% 6; 57 3; 57 2; 50 2; 15 2; 00 1; 86 1; 58
4nei2 m1 0; 15 0; 11 0; 08 0; 07 0; 07 0; 06 0; 07

m2 0; 22 0; 17 0; 12 0; 10 0; 09 0; 09 0; 09

op% 6; 57 4; 07 2; 50 2; 00 1; 93 1; 79 1; 36
8nei m1 0; 19 0; 11 0; 09 0; 07 0; 07 0; 08 0; 08

m2 0; 24 0; 16 0; 13 0; 10 0; 10 0; 10 0; 10

op% 5; 79 3; 50 2; 50 1; 86 1; 86 1; 36 0; 79
8nei2 m1 0; 14 0; 11 0; 08 0; 07 0; 06 0; 06 0; 06

m2 0; 22 0; 17 0; 12 0; 10 0; 09 0; 09 0; 09

Tab. C.28 { Des points g�en�eraux pour la paire Bolino1 et Bolino3 (�gure 4.5) : le
d�eplacement entre les deux images est essentiellement une translation, r�esultats
apr�es le post traitement.

7� 7 9� 9 11� 11 13� 13 15� 15 17� 17 19� 19

op% 3; 83 3; 48 3; 08 3; 08 2; 81 2; 54 2; 33
4nei m1 0; 10 0; 07 0; 06 0; 06 0; 06 0; 06 0; 06

m2 0; 12 0; 09 0; 09 0; 08 0; 09 0; 09 0; 09

op% 3; 69 3; 48 3; 14 3; 14 2; 88 2; 61 2; 61
4nei2 m1 0; 09 0; 07 0; 06 0; 06 0; 06 0; 06 0; 06

m2 0; 11 0; 09 0; 08 0; 08 0; 09 0; 09 0; 09

op% 3; 76 3; 55 3; 14 3; 14 2; 74 2; 54 2; 26
8nei m1 0; 11 0; 08 0; 07 0; 07 0; 06 0; 07 0; 06

m2 0; 13 0; 10 0; 09 0; 09 0; 09 0; 09 0; 10

op% 3; 42 3; 42 3; 08 3; 08 2; 74 2; 40 2; 26
8nei2 m1 0; 08 0; 07 0; 06 0; 06 0; 06 0; 06 0; 06

m2 0; 11 0; 08 0; 08 0; 08 0; 08 0; 08 0; 08

Tab. C.29 { Les points d'int�erêt pour la paire Bolino1 et Bolino4 (�gure 4.6) : le
d�eplacement entre les deux images est essentiellement une translation, r�esultats
apr�es le post traitement.
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7� 7 9� 9 11� 11 13� 13 15� 15 17� 17 19� 19

op% 7; 43 5; 71 4; 15 3; 65 3; 43 3; 15 2; 80
4nei m1 0; 15 0; 10 0; 09 0; 08 0; 08 0; 08 0; 08

m2 0; 22 0; 14 0; 13 0; 11 0; 11 0; 11 0; 11

op% 8; 07 5; 29 4; 15 3; 58 3; 51 3; 22 2; 65
4nei2 m1 0; 16 0; 10 0; 09 0; 08 0; 07 0; 07 0; 08

m2 0; 22 0; 15 0; 13 0; 11 0; 11 0; 10 0; 11

op% 9; 07 5; 57 4; 15 3; 15 3; 43 3; 15 2; 37
8nei m1 0; 18 0; 11 0; 10 0; 08 0; 08 0; 09 0; 10

m2 0; 25 0; 16 0; 14 0; 12 0; 11 0; 12 0; 13

op% 8; 29 5; 50 4; 00 3; 51 3; 43 3; 01 2; 58
8nei2 m1 0; 16 0; 10 0; 09 0; 07 0; 07 0; 07 0; 07

m2 0; 24 0; 16 0; 13 0; 11 0; 10 0; 10 0; 10

Tab. C.30 { Des points g�en�eraux pour la paire Bolino1 et Bolino4 (�gure 4.6) : le
d�eplacement entre les deux images est essentiellement une translation, r�esultats
apr�es le post traitement.

7� 7 9� 9 11 � 11 13� 13 15 � 15 17� 17 19� 19 21� 21 23� 23 25 � 25 27� 27 29� 29
op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

4nei m1 0; 11 0; 11 0; 09 0; 08 0; 06 0; 06 0; 05 0; 04 0; 04 0; 04 0; 04 0; 04
m2 0; 13 0; 13 0; 11 0; 10 0; 08 0; 07 0; 06 0; 05 0; 06 0; 06 0; 05 0; 05

op% 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

m2 0; 13 0; 11 0; 11 0; 11 0; 08 0; 08 0; 07 0; 07 0; 07 0; 08 0; 07 0; 06

op% 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

m2 0; 19 0; 14 0; 11 0; 10 0; 08 0; 07 0; 06 0; 06 0; 06 0; 06 0; 06 0; 07

op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8nei2 m1 0; 10 0; 09 0; 09 0; 08 0; 07 0; 06 0; 05 0; 06 0; 05 0; 05 0; 05 0; 05

m2 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'int�erêt pour New : il y a un petit e�et d'�echelle (proche
de 1 : 0; 9) entre les deux images (�gure 4.7), r�esultats apr�es le post traitement.
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7� 7 9� 9 11 � 11 13� 13 15 � 15 17� 17 19� 19 21� 21 23� 23 25 � 25 27� 27 29� 29
op% 3; 29 1; 14 0; 43 0; 29 0; 43 0; 14 0 0 0 0 0 0

4nei m1 0; 26 0; 15 0; 12 0; 11 0; 09 0; 08 0; 07 0; 07 0; 06 0; 05 0; 05 0; 06
m2 0; 31 0; 19 0; 17 0; 16 0; 13 0; 11 0; 12 0; 11 0; 10 0; 09 0; 09 0; 11

op% 2; 29 0; 57 0; 43 0; 29 0; 43 0; 14 0 0; 14 0 0 0 0
4nei2 m1 0; 22 0; 15 0; 12 0; 10 0; 09 0; 09 0; 08 0; 09 0; 08 0; 07 0; 07 0; 07

m2 0; 28 0; 20 0; 18 0; 14 0; 13 0; 13 0; 12 0; 13 0; 12 0; 10 0; 10 0; 09

op% 2; 86 1; 00 0; 71 0; 57 0; 43 0; 14 0 0 0 0 0 0
8nei m1 0; 22 0; 16 0; 15 0; 12 0; 10 0; 09 0; 08 0; 08 0; 08 0; 07 0; 07 0; 07

m2 0; 30 0; 21 0; 19 0; 18 0; 14 0; 12 0; 12 0; 12 0; 11 0; 10 0; 10 0; 10

op% 2; 86 1; 29 0; 57 0; 57 0; 14 0; 29 0; 29 0; 29 0; 14 0 0 0
8nei2 m1 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 g�en�eraux pour New : il y a un petit e�et d'�echelle (proche
de 1 : 0; 9) entre les deux images (�gure 4.7), r�esultats apr�es le post traitement.

7� 7 9� 9 11 � 11 13� 13 15 � 15 17� 17 19� 19 21� 21 23� 23 25 � 25 27� 27 29� 29
op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

4nei m1 0; 12 0; 11 0; 10 0; 08 0; 08 0; 08 0; 06 0; 06 0; 06 0; 06 0; 06 0; 05
m2 0; 15 0; 13 0; 12 0; 10 0; 10 0; 10 0; 09 0; 08 0; 09 0; 09 0; 09 0; 09

op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4nei2 m1 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; 09 0; 07 0; 08 0; 08 0; 08

op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8nei2 m1 0; 12 0; 10 0; 10 0; 09 0; 08 0; 07 0; 06 0; 06 0; 06 0; 06 0; 07 0; 05

m2 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'int�erêt pour New : il y a une rotation (proche de 20
degr�es) �a part d'un e�et d'�echelle (proche de 1 : 0; 9) entre les deux images (�gure
4.9), r�esultats apr�es le post traitement.
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7� 7 9� 9 11 � 11 13� 13 15 � 15 17� 17 19� 19 21� 21 23� 23 25 � 25 27� 27 29� 29
op% 4; 29 2; 86 1; 86 1; 14 0; 86 1; 57 1; 43 1; 00 1; 43 1; 57 2; 29 1; 71

4nei m1 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

op% 4; 00 2; 43 1; 57 1; 43 1; 43 1; 00 1; 43 0; 86 1; 29 1; 43 1; 86 1; 71
4nei2 m1 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

op% 5; 43 2; 43 2; 00 1; 57 1; 00 0; 86 1; 14 0; 86 1; 29 1; 00 1; 86 1; 57
8nei m1 0; 26 0; 17 0; 14 0; 13 0; 11 0; 10 0; 09 0; 11 0; 09 0; 09 0; 08 0; 12

m2 0; 33 0; 23 0; 19 0; 19 0; 15 0; 14 0; 15 0; 16 0; 15 0; 15 0; 14 0; 16

op% 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 m1 0; 22 0; 15 0; 13 0; 12 0; 11 0; 11 0; 10 0; 10 0; 09 0; 10 0; 09 0; 09

m2 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 g�en�eraux pour New : il y a une rotation (proche de 20
degr�es) �a part d'un e�et d'�echelle (proche de 1 : 0; 9) entre les deux images (�gure
4.9) , r�esultats apr�es le post traitement.

7� 7 9� 9 11 � 11 13� 13 15 � 15 17� 17 19� 19 21� 21 23� 23 25 � 25 27� 27 29� 29
op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

4nei m1 0; 14 0; 13 0; 10 0; 10 0; 08 0; 09 0; 07 0; 08 0; 06 0; 07 0; 06 0; 08
m2 0; 18 0; 16 0; 14 0; 13 0; 10 0; 12 0; 09 0; 10 0; 09 0; 09 0; 09 0; 10

op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0; 27
4nei2 m1 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

op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0; 27 0; 27
8nei m1 0; 20 0; 14 0; 13 0; 12 0; 11 0; 10 0; 08 0; 08 0; 09 0; 07 0; 06 0; 05

m2 0; 25 0; 18 0; 16 0; 15 0; 13 0; 12 0; 10 0; 11 0; 11 0; 10 0; 09 0; 08

op% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8nei2 m1 0; 20 0; 16 0; 14 0; 17 0; 13 0; 10 0; 10 0; 09 0; 13 0; 10 0; 10 0; 08

m2 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'int�erêt pour New : il y a une rotation (proche de 30
degr�es) �a part d'un e�et d'�echelle (proche de 1 : 0; 9) entre les deux images (�gure
4.10) , r�esultats apr�es le post traitement.
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7� 7 9� 9 11 � 11 13� 13 15 � 15 17� 17 19� 19 21� 21 23� 23 25 � 25 27� 27 29� 29
op% 2; 15 2; 00 0; 71 0; 29 0; 86 0; 29 0; 00 0; 29 1; 14 1; 00 0; 00 0; 29

4nei m1 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

op% 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

m2 0; 29 0; 24 0; 19 0; 19 0; 18 0; 18 0; 15 0; 15 0; 14 0; 13 0; 16 0; 13

op% 5; 44 2; 14 1; 14 0; 86 0; 29 0; 29 0; 43 0; 00 0; 14 1; 00 0; 86 0; 86
8nei m1 0; 25 0; 21 0; 19 0; 17 0; 15 0; 12 0; 12 0; 09 0; 10 0; 10 0; 09 0; 09

m2 0; 33 0; 26 0; 23 0; 21 0; 19 0; 17 0; 17 0; 14 0; 15 0; 17 0; 17 0; 17

op% 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; 09 0; 09 0; 10

m2 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 g�en�eraux pour New : il y a une rotation (proche de 30
degr�es) �a part d'un e�et d'�echelle (proche de 1 : 0; 9) entre les deux images (�gure
4.10) , r�esultats apr�es le post traitement.
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