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Résumé - Cet article présente des algorithmes d'estimation ce disparité. L'originalité de la méthode repose sur le procédé d’ estimation
d’'une carte de disparité dense en utili sant une méthode de corréation robuste e sur |'utili sation des Statistiques d'Ordre Supgrieur (S09).
Nous avons effecué des expérimentations afin de cmparer nos résultats a ceux obtenus par les méthodes qui existent darsla littérature. La
carte de disparité dense obtenue par notre méthode propcsée et fiable par rappat aux résultats obtenus par celle de crréation classque.
Nous ohtenors également une arte de disparité reflétant des facettes planes 3D.

Abstract - This paper presents new algorithms of disparity map estimation. Originality of this methodliesin the processof dense disparity
map estimation wsing arobust Higher Order Statistics (HOS) based correlation method for matching nasy images. Different methods are
compared and dscussed. Experiments with noise real images have \alidated ou method and hae dearly shown the improvement over the
exsting ones. The dense disparity map okliained is reliable when compared to the similar Seaond-Order Satistics (SOS) based correlation

methods.

1. Introduction

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

Dans le domaine de I'analyse multi-images on distingue
principalement la stéréovision et I'analyse du mouvement.
Dans le premier cas, le déplacenent d'une eitité d'une
image al'autre est provoqué par le changement de paint de
vue € on parlera d'appariement stéréoscopique. Dans le
semnd cas, c'est un mouvement relatif entre des objets de
la scéne observée @& le cateur qui est a l'origine du
déplacement ; On parlera dors d'appariement temporel.
Deux gandes classes de méthodes existent. La premiéere
consiste a «traire des images gauche € droite des
primiti ves pertinentes (segment, point d'intérét, région ...)
et tenter de les apparier [1,3]. L'inconvénient de ces
méthodes est que la remnstruction 3D risque détre
partielle.

Dans la deuxiéme dasse, les techniques utili sées tentent de
mettre en correspondance tous les pixels des images.
Autrement dit, le probléme est de trouver des appariements
pixel & pixel le plus dense possble[2,4].

Cette derniere cdégorie de méthodes smble la plus
adoptée par les chercheurs du fait qu'elle permet d'obtenir
un appariement dense dors que la premiére permet de ne

mettre en relation qu'un rombre restreint d'entités dans les
images.

Dans ce article nous nous intéresons aux approches
denses dont les techniques de rrélation restent parmis les
méthodes les plus utili sées.

La solution dans le ca& non bruité, consiste a enployer des
criteres a base de Statistiques du Second Ordre (SS0). En
présence de bruit, cette solution peut conduire a des
résultats erronés. Dans ce travail, nous nous préoccupons
plus particulierement de l'estimation de la cate de
disparité dans le ca& des couples dimages bruitées.
Motivés par linsensihilité des Statistigues d'Ordre
Supérieur (SOS ou cumulants ) aux effets des bruits a
fonction densité de probabilité symétrique, corrélés ou
non, nous propasons d'utiliser une technique a base des
cumulants d'ordre trois [9,8] et des cumulants d'ordre
quatre [8,11](sous I hypothése de Gaussanité uniquement)
dans un schéma multirésolution [12].

Dans [1,3,4,10], les auteurs ont utilisé des techniques de
mise e correspondance pour apparier des images
stéréoscopique sans prendre en considération I'effet de
bruit de cntamination. Ces méthodes restent biaiser en
présence de bruit de type Gausden. Pour résoudre ce
probléme, nous avons envisagé a utili ser des techniques,
basées Statistique d'ordre Supérieurs, robuste vis a vis de
bruit de cmntamination de type Gaussen.

Aprés avoir brievement rappeler dans le paragraphe 2 la
technique de base d'appariement par corrélation et les



principales mesures de rrélations classques utili sées.
Dans le paragraphe 3  nous déaivons notre méthode de
corréation basee Statistique d’' Ordre Supérieur. En fin, les
paragraphes 4 e 5 seront consaaés a des
expérimentations et aux discussons des résultats trouvés.

2. Méthode de mise en corre spondance
par corrélation

Les méthodes de mise en correspondance sont simples &
implémenter et largement utilisees. Ces méthodes nous
serviront de référence pour comparer et évaluer la qualité
de nous résultats obtenus par rappat la méthode de
corrélation basée Statistique d’ Ordre Supérieur.

2.1.Description dela méhode de rrélation

De manié&re gén&ade, la tedhnique de recherche d'une
correspondance par corrélation se déroule de la maniére
suivante (figure 1). Si I'on cherche le mrrespondant d'un
point p; de I'image 1, on définit tout d'abord une zone de
recherche dans I'image 2. On uilise dors une fenétre fixe
de orrélation F; dans I'image 1 centrée sur le paoint py,
ains qu'une fenétre glissante F, dans l'image 2 qui va
parcourir la 2one de recherche. Pour chague pasition de F,
un score de arrélation est cdculé ettre F; et F,.
L'ensemble des scores cdculés sur la zne de recherche
définit la surface des <ores de rréation asciée al
point p;. Le paint choisit sera dors cdui pour lequel le
score sera le plus grand s la mesure de orrélation
correspond a une mesure de similarité ou le plus petit sil
sagit d'une mesure de dissemblance

Si I'on souhaite obtenir un appariement dense, ce processus
sera gopliqué atous les points de I'image 1. Ce serale ca&
lorsque I'on voudra obtenir en stéréovision ure cate dense
des profondeurs ou pour cdculer les champs des
déplacements en analyse du mouvement. Dans nous
expérimentations nous avons utili sé des images redifiées,
donc la mne de redierche et réduite a une droite
épipolaire.
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Figure 1. Recherche d'une mrrespondance par corrélation

2.2. Mesuresde mrrélation classque

Nous avons repris les mesures de rrélation des articles
[5,6]. Pour raison de simplicité nous avons utilisé les
mémes notations utili sées dans [5]. Une mesure simple de
corrélation baséesur la distance aiclidienne et la:

.Somme des Différences au Carré :
2
n m
SDQiyjinin) = 5 Slaly+ish+i)-Tolz+ijp+i] (2
i=—ni=—m

Pour ure fenétre de corrélation de taille (2n+1)x(2m+1).
Les hauteurs ont utili s& la notation vedoriell e suivante :

SDAF,F,)=|F.-F,| 2.2)

ou Fy est le vedeur colonne de (2n+1)x(2m+1) ééments
obtenu par I'empil ement des lignes compaosant la fenétre de
I'image k.

. Somme des Diff érences au Carré Centrée
_— —Y\2
socdF,.F,)=|F -F)- (. -F) (23)
.Somme des valeurs Absolues des Diff érences Centrées
sapdr,.F,)=[F-F)-(F.-F) 4
. Somme des Différences au Carré Nor maliséeCentrée

E-E)>-E-E)

SDCNGF,,F, )= — — (2.9)
ARG

. CrossCorrélation Nor ma_liséeCentrela

CCNOF,,F,)= F-F).F.-F) 26)

[F.-R]-IF. -]
3. Mise en corre spondancebaséeSOS

Dans ce article nous avons envisagé a utiliser des
techniques, basées Statistique d'ordre Supérieurs, robuste
vis avis de bruit de cmntamination de type Gaussen. Dans
ce paragraphe nous alons définir quelques propriétés
importantes de SOS et les critéres & minimiser en cas des
images bruitées par un bruits de type Gaussen.

3.1. Formulation du probléme

La luminance de I'image gauche d de I'image droite peut
étre formulée & tenant compte de I'effet de bruit, comme
suit :

IB,(X)=1,(X)+N,(X) (3-1)

1Ba(X Ela(X FNa(X Elo(X-d(X )Na(X) (32

Avec X=(xy) donc X-d(X)=(x-dx(x.y),y-dy(x,y)), (s les
images ont redifiées: dy(x,y)=0).

IBy €t IBy : I'image gauche d droite bruitée e Ig et Iq :
I'image gauche d droite non bruitées. Ny et Ny le bruit
Gaussen amoyennes null es et de mvariances inconnues.
En appli quant les deux propriétés des Cumulants[7,8] :

1- LesCumulants sont additives:
Donc larelation (2-1) et (2-2) deviennent :
cuM (B, (x))=cum (I, (x))+cum(N,(x))  (3-3)
CUM (1B, (X ))=CUM (14 (X ))+Cum (N, (X)) (3-4)
=CUM (1, (x-d(x)))+cum (N, (x))
cdasignifie que si nous travaill ons sur les images bruitées
(partie gauche de I'équation 3-1) est théoriquement

équivalent de travaill er sur les images non bruitées(partie
droite de I'équation 3-1).

2-  Le Cumulant d'une processus Gaussen est nul:
Si le bruit est de type Gaussen alors:

cum (N, (x))=0 et cum(N,(X))=0 (3-5)



Implique que I'éguation (3-3) et (3-4) peuvent séaire
comme suivant:

cum (1B, (x))=cum (1, (x)) (3-6)

CUM (1B, (X))=cuM (I, (X))=cum (I, (x-d(x)) (&7
avec CUM(f(X)): est le Cumulant de processus f(X)

Dans ces conditions et dans le but d'obtenir une bonne
estimation de la cate de disparité, nous avons proposés
dans [9,11] deux techniques de mise en correspondance
basées aur laminimisation du critére suivant :

jSab(d):z ZéIBgIBgIBg (m'd,%'é(BngdlBg (m,rj (3-8)

I'auto-CumuIant dordre3 est:
Cie, g8, (mn EI_ |B |Bg(X+m)IBg(X+n)J (3-9)

le CrossCumulant d ordre 3
Casyis, (M) = E[1B, (X )IB, (X + m)iB,, (X +n)] (3-10)

avec C est I'estimateur de C.

Prenant un segment de taille N x N d'une procesaus 2D
IBy(X) et IBy(X), les estimateurs de CrossCumulant
d'ordre 3 et de l'auto Cumulant d'ordre 3 sont obtenues,
respectivement comme suivants [7,8]:

IB IBy1B, ;'B X+mIB (X+n) (3-11)

QB 51B4 1B, (m n)=

Aveci:;yg

Nous avons montré que la mise en correspondance e
utilisant les SOS donne des meill eures résultats que les
méthodes de wrrélation classques surtout dans le ca des
imagesbruitées[? 8 9, 11].

Ce BB, (mn)= ;IB

Dans cette artlcle, nous avons comparé la méthode de
corrélation basée SOS en minimisant un critére de
cumulant d’'ordre 3 et d'ordre 4[7,8] avec la méthode de
corrélation baséesur le aitere SDC.

Motivé par le succes de tedhniques basées ar les
cumulants d' ordre quatre pour I'estimation du retard des
signaux1D, un agorithme pel-reaursif d'estimation du
mouvement a éé proposée dans [7,8]. Cette technique se
base sur la minimisation d’un critére abase du cumulant
d’ordre quatre suivant le Kurtosisde laDFD :

J 4@55 ﬁ= K4[DFD(6’a)] (3-14)

2
avec K4(W)_ Elw* _3[E(W2)] le Kurtosisde W
I'estimateursimplederﬂdonnépar'

;[DFDpd]A EN;[DFDpd J 19

ot Q est un ensemble @nstitué de N pixels stués au
voisinage du pixel courant p.

Pour plus des détaill e sur le aitére de minimisation uili sé
le ledeur intéresst peut consulté auss [11].

ZIB )IB,(X +m)iB,(X +n) (3-12)

B,(X +m)IB,(X +n) (313

3.2. Schéma Multirésolution

Les expérimentations montrent que les SOS donnent des
résultats satisfaisants. Cependant les Cumulant demandent
trop e données pour leur estimation, cda signifie un
temps de cdcul trés grand. Pour résoudre se probléme
nous avons utili sé un algorithme multi résolution rapide.

Le principe de cd¢ agorithme mnsiste a travailler a
plusieurs niveaux de résolution [12]. A chaque niveay,
I'image traitée et une version filtrée (filtre passe-bas) et
sous-échantillonnée de l'image du niveau suivant. Le
niveau correspondant a l'image initiale est appelé le niveau
de résolution le plus fin. L'intérét de la multirésolution
provient de la mbinaison des résultats obtenus a
différents niveaux. Typiquement, on commence a un
niveau de résolution grosser. A chaque éape, on uili seles
disparités estimées au niveau précélent (cate de disparité
ohtenue par la méthode de arrélation ) comme base pour
orienter I'estimation au niveau courant. Par exemple, si I'on
prend I'image gauche comme référence, on pourra centrer
la fenétre de rrélation a l'image droite sur le pixel
homologue estimé au niveau précalent par I'une des deux
méthodes citées précalemment. Cela permet d'utili ser une
grande fenétre de crrélation au départ pour une estimation
grossére des disparités puis des fenétres de crrélation
plus petites pour affiner I'estimation. Ainsi, la cmplexité
des cdculs est plus faible & les disparités que I'on peut
estimer plus grandes [12]. Si le danger existe de propager
une mauvaise estimation & toutes les résolutions suivantes,
le gain en complexité est cependant apprédable.

4. Résultats expérimentaux

c)

Figure 2. a,b) Image"TR_LE" gauche d droite non
bruitées, c) carte de disparité de référence, d) carte de
disparité cdculéepar laméthode de corrélation basée SOS.



d)

Figure 3. a,b) Image "TREES' gauche & droite non
bruitées, c) carte de disparité cdculéepar laméthode de
corrélation basée SDC, d) carte de disparité cdculéepar la
méthode de mrrélation baséeSOS

Figure 4. Carte de disparité cdculéedansle ca des
images "TREES' (bruitées par unbruit de 5 db) par : a)
méthode de mrrélation baséeSDC, b) méthode de
corrélation basée Cumulant d’ ordre 4.

5. Discusson

Dans nos expérimentations nous avons travaill @ sur des
images redifiées "TREES' et "TR_LE". Nous avons
effedué une série d'expériences afin de vadider la
robustesse de notre gproche vis avis de I'effet du bruit et
dans le ca ou les images ne sont pas bruitées. Le bruit de
contamination est pris de nature blanc Gaussen additif. La
figure 2 montre la qualité de notre gproche (méthode
basée SOS). Nous avons appliqué cdte méthode sur une
image smple (figure 2a & 2b) dont la cate de disparité de
référence et connwe (figure 2c). La cate de disparité
obtenue et meilleure mmparée ala cate de disparité
référence (figure 2d). De méme nous avons appli qué notre
technique sur une image rédle complexe: "TREES'
(figure 3a @ 3b). Nous avons obtenu ure meill eure cate de
disparité (figure 3d) par la méthode de crrélation basée
SOS. Nous avons appliqué notre méthode sur des images
bruitées, La figures 4 montrent le pourcentage des points
erronés pour les méthodes comparées, nous avons obtenu
une melll eure carte de disparité par la méthode propcsée
(SOS) (figure 4b). De plus, on remarque que I'utili sation
des blocs de @rrélations de taill es importantes contribue a
la suppresson du bruit et permet de donner de meill eurs
résultats pour toutes les méthodes utili sées. Les résultats

montrés dans cet article sont obtenus par I'utili sation de la
mesure de crrélation SDC.

6. Conclusion et Perspedive

Dans cet article nous avons présenté une nouvell e méthode
de rrélation multirésolution basée SOS. Cette technique
a éé omparée ades méthodes équivaentes dans la
litt érature. Nos expérimentations ont permis de vérifier que
la technique proposée &t moins snsible au bruit que les
autres techniques en pourcentage de points erronés. Et les
cartes denses de disparités obtenues par notre gproche a
partir de muples d'images bruitées font apparaitre moins
de faux appariement que les autres mesures. L'analyse de
ces résultats fait apparaitre que I'utili sation des SOS fournit
un outil prometteur par la mise en correspondance de
paires d'images bruitées.
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