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Introduction générale

EPUIS toujours, la sécurité des moyens de transport a fait ’objet d’une attention
D particuliére, notamment la voiture qui est statistiquement le moyen de transport le
moins siir. Selon de nombreuses études en accidentologie, un accident apparait comme un
dysfonctionnement du systéme composé du conducteur, du véhicule et de ’environnement.
Dans la grande majorité des cas, 'homme est a l'origine de I'accident, soit a cause d’une
perception dégradée de I'environnement routier, soit a cause d’un controle inadapté de la
dynamique du véhicule.

Afin de limiter les conséquences de ces défaillances humaines, de nombreuses équipes
de recherche travaillent a la mise en place de systémes embarqués d’aide a la conduite
dont I'objectif est d’informer le conducteur du degré de dangerosité de la situation dans
laquelle il se trouve, voire méme d’agir directement sur le véhicule. Ces systémes embar-
qués reconstruisent a chaque instant 1’état de ’environnement routier autour du véhicule
au moyen d’une perception multi-capteur et d’une étape de fusion de données. Certains
indicateurs sont extraits de cette cartographie dynamique de I'environnement, puis exploi-
tés pour alerter le conducteur. Les moyens d’alerte peuvent étre un ensemble de signes
visuels et sonores transmis au conducteur. Ces mémes indicateurs peuvent étre également
définis comme les entrées d’un module de controle/commande programmé pour agir sur
le véhicule afin de réduire le niveau de dangerosité de la situation ou d’éviter ’accident.

Pour y parvenir, les constructeurs et autres professionnels du transport ont mis en
place de nombreux programmes de recherche nationaux (ARCOS, LAVIA etc.) ou in-
ternationaux (PROMETHEUS, ESAFETY etc.) dans le domaine de la sécurité routiére.
L’objectif inscrit dans chacun de ces programmes est de développer une solution technolo-
gique tendant & réduire le risque encouru par les conducteurs et les passagers des véhicules
routiers et plus récemment celui encouru par les piétons et les deux roues motorisées.

Les études les plus anciennes se sont conclues par le développement de systémes com-
posés d’un capteur et d’une unité de traitement dont la fonction est de surveiller I'envi-
ronnement du véhicule & bord duquel ils sont embarqués (le véhicule porteur). L’objectif
est de reconstruire I’environnement en suivant plusieurs étapes : la détection des objets
dans la scéne, leur positionnement par rapport au véhicule porteur, 'initialisation et le
suivi de leur trajectoire. Plus récemment, les projets ont montré que la combinaison de
plusieurs de ces capteurs constituait une réponse, partielle mais réaliste, a une partie des

problémes posés tels que le manque de robustesse, de fiabilité et de précision des résultats
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obtenus. Aujourd’hui, les efforts de recherche sont donc portés sur la mise au point de

systémes multi-capteur.

.1 Les systémes multi-capteur

Un systéme de perception multi-capteur est défini comme un ensemble de plusieurs
capteurs actifs ou passifs [1]. Les capteurs utilisés sont généralement de typologies dif-
férentes, c’est-a-dire fondés sur des technologies qui leur permettent, par exemple, de
percevoir une scéne dans différentes gammes de fréquences allant du domaine des micro-
ondes et des ondes RADAR (longueur d’ondes de quelques millimétres) a celui de Uinfra-
rouge et du visible (longueur d’ondes de quelques centaines de nanométres). Ainsi, par
I'intermédiaire d’'un traitement spécifique des signaux fournis par chaque capteur, 'envi-
ronnement surveillé est décrit par des données complémentaires et redondantes. Chacun
de ces capteurs posséde des modes de fonctionnement différents dépendant par exemple
des conditions d’éclairage ou des conditions climatiques. Une complémentarité entre eux
est possible [2] : ainsi, un objet qui n’est pas détecté par un capteur dans I'obscurité
peut ’étre par un autre. Par ailleurs, si deux capteurs fournissent a la fois la position et
la trajectoire d'un méme objet de la scéne, la fusion des deux informations redondantes
permet 'amélioration de la robustesse du résultat final, en particulier en cas de panne de
I’'un ou 'autre des capteurs.

Les capteurs actifs, tels que le RADAR et le LIDAR, émettent leur propre signal afin de
mesurer leur distance aux objets. Cette mesure est réalisée a partir du temps de parcours
d’une onde électromagnétique émise puis réfléchie par un objet. Ces capteurs comportent
un seul faisceau ou peuvent étre munis d’un systéme a balayage qui leur permet de dé-
tecter les objets situés dans un secteur angulaire donné. Le RADAR fonctionne dans la
gamme des hyperfréquences. Il permet des mesures de distances a longues portées et ce,
quelles que soient les conditions météorologiques. Cependant, ce capteur est trés sensible
aux caractéristiques de la scéne observée telles que la pente, les virages. Par ailleurs, il ne
permet pas la détection de petits obstacles notamment a cause d’une résolution angulaire
faible. Le LIDAR opére quant a lui dans la gamme des ondes LASER. Il permet d’appré-
hender efficacement la navigation en terrain inconnu, notamment pour des applications
en robotique mobile. Cependant, son encombrement, sa fragilité et son cofit encore élevé
sont des inconvénients majeurs a son utilisation.

Contrairement aux capteurs actifs, les capteurs passifs, tels que les caméras, n’émettent
aucun signal. La caméra est capable de percevoir une scéne a partir de la lumiére réfléchie
par les objets qui la compose. Elle fournit une image de la scéne en la projetant sur
un capteur photosensible 1D (caméra linaire) ou 2D (caméra matricielle). Cette image
contient une information beaucoup plus riche que celle portée par le signal recu par

un RADAR ou un LIDAR. Certains systémes de vision sont considérés comme actifs
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lorsqu’ils sont associés a un systéme d’éclairage tel quun ensemble de LED infrarouges
ou une source de lumiére structurée. Les LED infrarouges sont souvent utilisées lorsque
les conditions d’éclairage sont insuffisantes : dans ce cas, la luminosité et le contraste des
images sont améliorés. Dans le cas d’une lumiére structurée, un motif lumineux éclaire la
scéne & surveiller. Le systéme de vision enregistre et analyse alors les déformations de ce
motif dues a la présence des objets dans la scéne.

De nombreux projets ont proposé et proposent encore aujourd’hui de combiner plu-
sieurs des capteurs cités précédemment. Le projet régional « RaViOLi! », pour « RADAR,
Vision Orientable, LIDAR », soutenu par la région Nord-Pas De Calais, est un de ces pro-
jets. Son objectif consiste a surveiller I'environnement situé a longue distance a ’avant
du véhicule sur autoroute. RaViOLi se décompose en plusieurs actions de recherche : un
volet « vision », un volet « RADAR » et un volet « fusion ». Ce travail de thése s’inscrit

dans le premier volet de ce projet.

.2 Les systémes de vision

Dans le cadre d’'une application transport, la vision permet de satisfaire un certain
nombre de fonctions telles que la détection et I'identification des signalisations routiéres
horizontales (les marquages au sol) ou verticales (les panneaux routiers), 'aide au sta-
tionnement [1], la détection et I’évitement d’obstacles |3]. Les deux derniéres applications
nécessitent la reconstruction de la structure de ’environnement dans lequel se déplace le
véhicule, ainsi que la localisation et le suivi 3D de tous les objets qui s’y trouvent. Ces
deux taches peuvent étre remplies grace a la mise en place d’un systéme de vision composé
d’une ou de plusieurs caméras.

Lorsqu'une seule caméra est utilisée, le systéme est dit mono-caméra. Lorsque deux
caméras composent le systéme, il est appelé systéme stéréoscopique (ou stéréoscope) et
on parle alors de stéréovision. Tous deux permettent le calcul des coordonnées tridimen-
sionnelles des points d’une scéne observée a partir de leur projection dans deux images de
cette scéne. Le mode de calcul est fondé sur le principe de la triangulation géométrique.
Dans le cas mono-caméra, ces deux images sont acquises I'une aprés 'autre a deux ins-
tants différents. Il nécessite donc de connaitre précisément le déplacement de la caméra
entre les deux prises de vue. Dans le cas stéréoscopique, les deux images sont acquises
au méme instant mais & deux points de vue différents. Comme dans le cas précédent, la
connaissance de la position relative des deux caméras est nécessaire. Elle est généralement
obtenue de maniére précise lors d'une étape de calibrage et varie peu dans des conditions
raisonnables d’utilisation (pas ou peu de vibrations, de déformations ou de chocs).

Plusieurs études ont montré que, comparativement au systéme mono-caméra, un sté-

!RAdar, VIsion Orientable, LIdar : projet financé par 1’'Union Européenne, le gouvernement francais
et la région Nord-Pas de Calais sous le numéro de contrat OBJ2-2005/3-4.1-253-7820
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réoscope fournissait des résultats plus précis sans faire appel a des hypothéses fortes sur le
mouvement ou sur la géométrie des objets contenus dans la scéne. Bien qu’il nécessite une
procédure de calibrage initiale et qu’il demande la mise en place d’une procédure de reca-
librage en ligne afin de corriger les effets des conditions de fonctionnement, le stéréoscope
est considéré comme le moyen le plus adapté a la reconstruction 3D de 'environnement

routier.

1.3 La stéréovision

L’objectif de la stéréovision est de calculer les coordonnées 3D de chaque point de la
scéne a partir des coordonnées de leur projection sur les deux images fournies par les deux
caméras. L’étape essentielle des algorithmes de stéréovision est 1’appariement de certaines
primitives entre les deux images. Ces primitives, extraites des images, peuvent étre des
points de contour, des segments ou des sous-ensembles de pixels. L’appariement consiste
alors a trouver, pour chaque primitive de I'une des deux images, son correspondant dans
I’autre image aussi appelé homologue.

Quelle que soit la position relative des deux caméras, I’homologue d’une primitive de
la premiére image se situe sur une droite dans la seconde image. Cette droite est appelée
la droite épipolaire et constitue la région de l'image ou il convient donc de mener la
recherche. Ceci fait de I’étape de mise en correspondance un probléme fondamentalement
1D.

Par ailleurs, lorsqu’une phase de calibrage fort est préalablement menée, ces droites
épipolaires sont confondues avec les lignes des images. Dans ce dernier cas de figure, la
position des primitives ne différent que par leurs abscisses le long de ces droites épipolaires ;
ce décalage est appelé disparité. Finalement, le résultat obtenu est une carte des disparités
dont la densité dépend de la primitive appariée. Lorsque la primitive est un point de
contour, la carte est éparse [4]. Lorsque la primitive est un ensemble de pixels centré
autour de chaque pixel des images, la carte des disparités est dense. La valeur de disparité
du pixel permet le calcul de la profondeur du point correspondant dans la scéne réelle.

Les méthodes éparses atteignent généralement des performances « temps-réel », ¢’est-
a-dire qu’elles fournissent des résultats a la méme cadence que I'acquisition des images.
Néanmoins, une carte éparse comportant moins d’information, il est plus difficile de lui
appliquer des traitements de plus haut-niveau tels qu'une segmentation ou une recon-
naissance d’objets. Les algorithmes de stéréovision dense constituent une solution a ces
problémes mais leur complexité algorithmique est plus importante, ce qui les rend difficile-
ment compatibles avec la contrainte temps-réel tout particuliérement sur des calculateurs
standards. Une solution est alors d’envisager leur implantation sur des matériels adap-
tés [5].
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Dans ce travail, nous nous placons dans le cadre d’applications de modélisation, de
visualisation et de « métrologie ». Ces applications nécessitent généralement le calcul
d’une carte dense des disparités. Par ailleurs, la « métrologie » étant le cadre applicatif

prioritaire que nous nous sommes fixés, cette carte des disparités doit étre précise.

.4 Problématique

La plupart du temps, les méthodes denses sont fondées sur la comparaison de fenétres
bidimensionnelles (2D) centrées ou non sur les pixels & apparier. La disparité d’un pixel
de T'une des deux images est déterminée en recherchant, le long de la droite épipolaire
de l'autre image, la fenétre ressemblant le plus a celle centrée au pixel considéré et en
mesurant le décalage de position entre ces deux fenétres. Pour cela, ces méthodes posent

les deux hypothéses suivantes :
1. la texture contenue dans la fenétre doit étre suffisante ;
2. tous les pixels contenus dans la fenétre doivent avoir la méme disparité.

Lorsque ces hypothéses sont vérifiées, la disparité est déterminée avec une grande certitude
et une grande précision.

La premiére hypothése se traduit par une distribution spatiale des niveaux de gris
dont la variance est élevée comme le montre I’histogramme de la figure I1.1(a) dans le cas
de 'image Head and Lamp. La véracité de cette hypothése dépend fortement des caracté-
ristiques de ’environnement, des conditions d’acquisition et du matériel vidéo utilisé. La
figure I.1(b) illustre, dans le cas d’une scéne routiére, les conséquences de la faible taille
des grains du matériau composant la chaussée combinée aux caractéristiques de la caméra
(distance focale de Pobjectif et résolution du capteur). Dans ce cas, ’histogramme de la
figure I1.1(d) apparait peu informatif et ne permet pas la discrimination de la fenétre avec
les fenétres voisines.

La seconde hypothése se traduit par le fait que la méthode méne sa recherche le long
des droites épipolaires en appliquant le méme décalage a tous les pixels de la fenétre
considérée. Elle signifie que tous les points de la scéne se projetant sur cette fenétre sont
a la méme distance du stéréoscope. Néanmoins, la figure 1.2 présente deux cas rencontrés
fréquemment pour lesquels 'hypothése n’est pas vérifiée. Dans une carte des disparités, ces
cas se manifestent par un taux d’erreur élevé dans les zones comprenant deux objets situés
a des profondeurs différentes. Sur la figure 1.2(a), les voisinages contiennent des points
appartenant a plusieurs objets situés a des distances différentes (la lampe, la statue et la
bibliothéque). Sur la figure 1.2(b), il apparait clairement que la premiére et la derniére
ligne de la fenétre 2D correspondent a des points de la route situés a des profondeurs
différentes.

Plus la fenétre est de taille importante, plus le risque de voir la premiére hypothése

non respectée et d’obtenir une carte des disparités peu dense est faible. A contrario, plus
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F1G. 1.1 : Illustration de ’hypothése 1 : (a)(c) vérifiée et (b)(d) non vérifiée avec respec-

tivement 'image et ’histogramme associé.

la taille de la fenétre est faible, plus la seconde hypothése a de chances d’étre vérifiée.
Nous sommes donc en présence de deux phénoménes antagonistes qui engendrent un taux
d’erreur élevé et une imprécision importante. Afin de limiter ce probléme, certains auteurs
ont proposé¢ des méthodes fondées sur une analyse multi-fenétres [6] et ont introduit la
notion de carte des disparités quasi-dense [7].

Dans [7], 'auteur propose d’augmenter la densité d’une premiére carte des disparités
éparse en lui appliquant un algorithme de croissance de régions. Cette méthode permet
ainsi d’étendre le calcul des disparités des zones texturées aux zones non texturées tout
en limitant ’apparition des erreurs. Dans un premier temps, la disparité est calculée pour
I’ensemble des pixels contenus dans les régions texturées. La seconde étape consiste a aug-
menter la densité de la premiére carte obtenue en propageant les solutions les plus fiables
selon un critére de confiance, calculé & partir de I'analyse de la distribution locale des
niveaux de gris. Cette décomposition en deux étapes permet de respecter simultanément
les deux hypothéses précédentes et donc de limiter I'imprécision de la carte des disparités
finales. Cependant, cette méthode de propagation des disparités peut étre assimilée a une
méthode de post-traitement. Dans ce travail, nous proposons de calculer directement les

valeurs précises des disparités.
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F1G. 1.2 : Illustration de I'hypothése 2 non vérifiée : (a) pour Head and Lamp et (b) pour

une image de route.

.5 Objectifs de la thése

Dans la suite de ce mémoire, nous proposons une méthode générique de mise en cor-
respondance stéréoscopique de fenétres qui calcule une carte quasi-dense des disparités
associée a une carte des confiances. Cette approche générique a pour finalité la mesure
précise de distances et ce, quelle que soit ’application choisie. La carte des confiances est
un moyen de mesurer, en chaque pixel, la véracité des deux hypothéses et donc d’accorder
plus ou moins de crédit a chaque disparité calculée.

La confiance est calculée a partir de ’analyse de la forme d’un ensemble de courbes
de similarité. Afin de limiter la contradiction entre les deux hypothéses, les courbes de
similarité sont calculées en utilisant plusieurs fenétres. Par ailleurs, comme nous ’avons
présenté précédemment, les méthodes traditionnelles exploitent une ou plusieurs fenétres
2D dont la taille est fixée, afin d’augmenter la densité de la carte tout en minimisant
les erreurs dans les zones de discontinuité. Sachant que, comme nous ’avons rappelé, la
recherche de deux pixels homologues est un probléme 1D, la technique proposée utilise des
fenétres 1D. Toutefois, nous limitons notre étude a des couples d’images stéréoscopiques
obtenus aprés un calibrage fort.

Nous souhaitons donc montrer que notre méthode générique 1D utilisant des fenétres
1D est plus efficace que les méthodes utilisant des fenétres 2D et déja largement relatées
dans la littérature. L’évaluation de la méthode générique 1D sera réalisée sur la base d’un
protocole d’évaluation académique permettant une comparaison exhaustive avec d’autres
méthodes déja évaluées. De plus, de part les spécificités « transport » du laboratoire et du
projet dans lequel s’intégre ce travail de thése, la méthode générique sera évaluée dans un
contexte de détection d’obstacles a I’avant d’un véhicule et ce, pour de longues distances.
En effet, il est important de rappeler que dans le cadre d’une application liée a la sécurité

des transports, la précision de la carte des disparités est trés importante.
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Dans ce cas, nous voulons montrer qu’il est préférable de ne pas affecter une disparité
aux pixels contenus dans les zones peu texturées et de conserver ainsi une précision élevée.

Méme s’il ne s’agit pas d’un des objectifs de ce travail, la méthode générique que
nous proposons a été élaborée afin d’étre implantée sur une architecture dédiée et de
respecter les contraintes temps-réel imposées par toute application. Ce matériel est une
carte électronique reconfigurable au format PCI et composée d’un composant logique
programmable (FPGA?) [8]. Cette carte, appelée carte STREAM, a été développée dans
le cadre d’un précédent projet de recherche soutenu par le Conseil Régional Nord-Pas de
Calais, 'Etat et le FEDER?.

.6 Organisation du mémoire

Le présent mémoire s’articule autour de quatre chapitres.

Le chapitre 1 décrit les bases de la stéréovision passive telles le stéréoscope, le cali-
brage, le calcul de 'information tridimensionnelle, etc. Une attention toute particuliére

est portée a la description de ’étape de mise en correspondance.

Le chapitre 2 présente, dans un premier temps, les méthodes de mise en correspon-
dance stéréoscopique basées sur 1'utilisation de caméras linéaires. Dans un second temps,
nous nous placons dans le contexte des méthodes d’appariement de fenétres et nous com-
parons les résultats obtenus avec des fenétres bidimensionnelles (fenétres de forme carrée)
et les résultats obtenus avec des fenétre monodimensionnelles (fenétres de forme ligne).
La comparaison est réalisée selon des critéres qualitatifs et quantitatifs sur la base de

'évaluation de Middlebury présentée dans [9] et introduite au préalable.

Dans le chapitre 3, nous débutons par une présentation du principe général de notre
approche 1D. Nous poursuivons par la description d’une étude de cas de notre démarche
et la présentation des résultats obtenus. Les cartes des disparités calculées grace a notre
méthode générique sont comparées a celles déterminées par d’autres méthodes similaires.
Comme dans le chapitre précédent, cette comparaison est menée dans le cadre de 'éva-
luation académique proposée par Scharstein et Szelieski dans |9]. Nous compléterons cette
comparaison en étudiant les résultats obtenus sur un couple d’images présentant un plan
incliné.

!Field Programmable Gate Arrays
2Fonds Européen de DEveloppement Régional
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Le chapitre 4 présente une application directe de notre méthode de mise en correspon-
dance stéréoscopique a la détection d’obstacles en milieu routier. Les résultats de notre
méthode sont obtenus sur des images introduites dans [10| par Wannes van der Mark et
al. et comparés & ceux d’une méthode classique basée sur 'appariement de fenétres 2D. Le
projet RaViOLi, dans lequel s’intégre ce travail, est présenté et plus particuliérement le
capteur stéréoscopique mono-caméra. Ensuite, une méthode simple de détection et d’ex-
traction des obstacles, sur la base de nos cartes des disparités quasi-denses et précises, est
détaillée ; les résultats associés sont présentés a partir d'images de synthése et d’images
réelles. A la fin de ce chapitre, la complexité ainsi que les possibilités d’implantation de

notre méthode sur une architecture dédiée sont évoquées.

Enfin, la derniére partie de ce mémoire est consacrée aux conclusions de ce travail de

thése et permet d’amener différentes perspectives de poursuite de nos recherches.
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La stéréovision passive

Sommaire
1.1 Le stéréoscope binoculaire . . . .. ... ... .. ........ 12
1.2 Calibrage du stéréoscope . . . . . . . . ... o e 13
1.3 Géomeétrie épipolaire . . . . . . . . . o o e 14
1.4 Configuration paralléle . .. ... ... ... ... .0 .. 14
1.5 La triangulation géométrique . ... ... ... .. ... ..., 16
1.6 Les bases de la mise en correspondance . ... ......... 17
1.6.1 Problémes liés a la stéréovision passive . . . . . . . . . . .. .. 18
1.6.2 Les contraintes de mise en correspondance . . . . . .. ... .. 18
1.6.3 Primitives & apparier . . . . . . . . ... ... 22
1.7 Techniques de mise en correspondance stéréoscopique . ... 23
1.7.1 Les méthodes locales . . . . . . ... ... ... .. ... ... 23
1.7.2 Les méthodes globales . . . . . . ... ... ... ..., ... 30
1.7.3 Autresméthodes . . . . . . .. .. 33
1.8 Meéthodes de raffinement des résultats de disparité . ... .. 33
1.8.1 Propagation des disparités . . . . . . . ... ... 33
1.8.2 Mise en correspondance au sous-pixel . . . . .. ... ... 34
1.8.3 Elimination des erreurs d’appariement . . . . . . . .. ... .. 34
1.9 Conclusion. . . . . . . . o o it i e e e e e e 34
Références . . . . . . . . . o L e e e e e 36

9 ACQUISITION d’une scéne tridimensionnelle par une caméra se traduit par une
L image résultat bidimensionnelle. L’information de profondeur est perdue lors du
processus d’acquisition. Ainsi, un pixel de I'image peut étre associé a une infinité de points
tridimensionnels situés le long de la droite passant par le dit pixel et le centre optique
de la caméra. Pour lever cette ambiguité et retrouver 'information de profondeur, il est
nécessaire d’ajouter au moins un capteur supplémentaire au systéme d’acquisition : ¢’est
le principe méme de la stéréovision.
La principe de stéréovision est donc fondé sur 'utilisation d’un dispositif de prise de
vues composé de plusieurs caméras. A l'instar de la vision animale, le systéme stéréo-

scopique le plus courant et le plus simple n’utilise que deux caméras, on parle alors de
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stéréoscopie binoculaire. Certains systémes stéréoscopiques exploitent les images issues de
trois caméras [1] [2] alors que d’autres n’utilisent qu’une seule caméra associée a un jeu
de miroirs [3] [4].

Le principe général de la stéréovision repose donc sur I'utilisation du décalage entre
les images acquises par le stéréoscope pour déterminer l'information de profondeur. Dans
ce chapitre, 'ensemble du processus de stéréovision sera décrit : de 'acquisition, au calcul
de I'information de profondeur, en passant par I’étape la plus critique qui est la mise en

Correspondance.

1.1 Le stéréoscope binoculaire

Différents systémes de prise de vues stéréoscopiques ont été I’objet de nombreux tra-
vaux. Le systéme classique, composé de deux caméras, permet 'acquisition de deux images
au méme instant mais & des points de vues légérement différents.

Nous désignons par les indices g et d les grandeurs relatives respectivement aux ca-
méras gauche et droite. Soit M, un point de l'espace 3D réel, que nous désignons par
la suite par « scéne ». Ce point se projette sur le capteur droit en My et sur le capteur
gauche en M, comme présenté figure 1.1. Ceci est induit directement par le modeéle sté-
nopé constitué du plan image gauche (resp. droit) et du centre optique C, (resp. Cy) pour
la caméra gauche (resp. droite). Ainsi, le point M, de coordonnées (X,,Y,, Z,.) dans la
scéne se projette sur le plan image gauche en un point M, de coordonnées (z,,y,), inter-
section de la droite (C,M,) avec le plan image gauche. Il en est de méme pour le point
M. Ces points M, et M, sont définis dans leurs repéres respectifs (R, = (O,, (X,,Y;))
et Ry = (04, (X4, Yy)) et constituent un couple de points dits homologues.

Le point M, de la scéne et les deux projections M, et M, définissent le plan épipolaire.
L’intersection de ce plan avec les deux plans image droit et gauche forme deux droites
appelées droite épipolaire droite et droite épipolaire gauche. La droite épipolaire gauche
constitue le lieu des points de 'image gauche pouvant correspondre a un point M, de
I'image droite. De méme, la droite épipolaire droite constitue le lieu des points de I'image
droite pouvant correspondre a un point M, de I'image gauche. Ces deux droites épipolaires
sont appelées droites épipolaires conjuguées.

L’ensemble des points tridimensionnels de la scéne forme un ensemble de droites épi-
polaires. Iensemble des droites épipolaires d’une méme image (gauche ou droite) ont une

intersection commune en un point appelé épipole (e, ou e4) comme le présente la figure 1.2.

Pour déterminer la profondeur du point M, il faut déterminer ’intersection des droites
(CyM,) et (CyMy); pour ce faire, il faut exprimer les équations de ces deux droites dans
un méme repére, autrement dit, établir la géométrie du capteur stéréoscopique dans le

méme référentiel appelé repére de référence. La relation qui permet de passer d’un point
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Fi1G. 1.1 : Le stéréoscope en configuration quelconque.

M, de la scéne dans le repére de référence a un point My ou M, dans les repéres 2D des

capteurs gauche et droit, est déterminée lors de la phase de calibrage.

1.2 Calibrage du stéréoscope

Le calibrage consiste & établir les relations liant les repéres 2D des caméras au repére
de référence 3D de la scéne observée : cette étape est primordiale.

Le stéréoscope étant positionné d’une maniére quelconque, il est nécessaire de déter-
miner les parameétres intrinséques et extrinséques du systéme. Les parameétres intrinséques
constituent ’ensemble des caractéristiques propres a chacune des caméras indépendam-
ment 'une de autre. Il s’agit de la résolution du capteur de la caméra, de la distance
focale f de I'objectif de la caméra et de son modéle de déformation. Les paramétres extrin-
seéques constituent I’ensemble des parameétres liés & la position et I'orientation des caméras
par rapport au repére de référence [5].

Ainsi, le calcul de ces parameétres permet de connaitre la transformation a appliquer
sur les images pour passer de leurs repéres respectifs au repére de référence. Cela passe par
I’estimation de la matrice fondamentale grace a un ensemble de points de correspondance.
Ces points sont extraits de mires (ou objets étalons) disposées dans la scéne et dont les
caractéristiques sont parfaitement connues. Le lecteur intéressé pourra trouver dans [6]
un chapitre dédié a la géométrie et au calibrage des caméras, plus particulierement dans

le cas de systémes stéréoscopiques.
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Epipoles

Fi1G. 1.2 : Illustration des épipoles.

1.3 Géométrie épipolaire

La notion de géométrie épipolaire est primordiale dans la phase de mise en corres-
pondance (ou d’appariement) qui consiste a chercher dans I'une des deux images le cor-
respondant d’une entité présente dans I'autre image. Chercher dans toute 'image droite
le point homologue d’un point de I'image gauche peut s’avérer trés cotiteux en temps de
calculs surtout si 'opération est réitérée pour tous les points de I'image.

La géométrie épipolaire permet d’affirmer que deux points homologues, dans les images
gauche et droite, se situent sur les droites épipolaires conjuguées. Autrement dit, la géo-
métrie épipolaire permet de réduire 'espace de recherche de deux points homologues a
ces deux droites.

Pour ce faire, les équations de ces droites épipolaires doivent étre déterminées avant
I’étape de mise en correspondance. Cependant, la plupart des méthodes relatées dans la
littérature passent outre ce calcul des équations des droites épipolaires en se plagant dans
le contexte de la configuration paralléle. La recherche des points homologues est donc
grandement simplifiée puisque le calcul préalable des équations des droites épipolaires
n’est plus nécessaire. Deux points homologues M, et M, se situent sur la méme ligne
y dans les images gauche et droite; les coordonnées respectives de ces deux points ne

différeront que de part leurs abscisses z, et xq.

1.4 Configuration paralléle

En configuration paralléle, les droites épipolaires des images gauche et droite, sont

paralléles, horizontales et confondues. Dans cette situation, les épipoles se retrouvent
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alors rejetés a l'infini. La recherche d’un couple de points homologues s’effectue, dans cette
configuration, le long des différentes lignes horizontales des deux images. Deux approches
permettent d’obtenir cette configuration intéressante.

La premiére approche consiste & positionner le stéréoscope dans une configuration
toute particuliére : c’est le calibrage fort. Celle-ci se définit par les caractéristiques sui-
vantes :

— les axes optiques des caméras sont paralléles ;

— les distances focales des objectifs sont identiques ;

— les capteurs sont coplanaires;

— la droite reliant les centres optiques C, et C; est paralléle au plan des capteurs.

Notons que si les caméras sont situées a la méme hauteur, les points homologues M,
et My se trouvent alors obligatoirement sur la ligne de méme ordonnée y dans les deux
images (figure 1.3). Pour cette approche, notons que les déformations dues aux objectifs

ne sont pas prises en compte.

M,

Cq

Fiac. 1.3 : Configuration paralléle d’un stéréoscope binoculaire.

La seconde approche est appelée technique de rectification et vise aussi a confondre
les droites épipolaires avec les lignes des images. Le systéme est d’abord calibré faible-
ment de maniére & ce que les caméras observent la méme scéne. Les images sont ensuite
re-projetées dans un plan paralléle a la ligne reliant les centres optiques, de telle maniére

que les droites épipolaires soient paralléles et horizontales 7] [8].
Apparier deux points M, et My permet de déterminer les coordonnées 3D du point

correspondant M, dans la scéne observée par simple triangulation géométrique (comme

dans le cas d’une configuration quelconque).
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1.5 La triangulation géométrique

La triangulation géométrique permet de déterminer les coordonnées tridimensionnelles
d’un point de la scéne a partir de ses projections M, et M, sur les capteurs gauche et
droit. Ces projections ont respectivement les coordonnées (z4,y,) et (z4,yq). La figure 1.4
représente un systéme stéréoscopique calibré fortement. Dans ce cas, les droites épipolaires
sont confondues, autrement dit, les ordonnées y, et y; sont identiques. f représente la
distance focale des objectifs et E' I'entraxe du stéréoscope (c’est-a-dire la distance entre

ses deux axes optiques paralléles).

F1G. 1.4 : Triangulation géométrique dans le plan (O,, (X,, Z,)).

Les positions z, et x4 des points image se déduisent de la position du point de la scéne
M, = (X,,Y,, Z,) par les relations détaillées dans [6] :

E. 1
et
= I (X =) (1.2)

En configuration parallele, la disparité dyq correspond a la différence des abscisses des

points M, et M, ('image gauche étant I'image de référence) :
dgd =Ty — Xq. (13)

En remplacant dans 'équation (1.3) les valeurs de x, et x4 obtenues en (1.1) et (1.2),

on obtient : B/
dgd = Z. . (1'4)
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Quelle que soit ’abscisse du point M,., on peut calculer sa coordonnée Z, caractérisant

la profondeur par :
E .
Z, = / . (1.5)
dga

De méme, les deux autres coordonnées du point M, dans le repére de référence

(O, X, Y., Z,) peuvent étre déterminées par les équations suivantes :
- B

Xz

X, == 1.6

. (16)
E

y, =% "2 (1.7)
dya

Ainsi, a distance focale constante, un entraxe faible induira une précision moindre des
valeurs des disparités. A contrario, pour une estimation précise de la profondeur, il est
préférable d’utiliser un entraxe important. Cependant, dans ce cas, le nombre de valeurs
de disparité a tester devient important ce qui augmente considérablement les possibilités
de faux appariements [9]. Aussi, avec un entraxe important, la distance minimale de vision
du stéréoscope augmente puisque le champ commun de vision entre les deux cameéras se
retrouve éloigné. La mise en ceuvre du stéréoscope et la détermination de ses paramétres
seront donc directement liées a ’application visée et constitue donc un compromis.

Pour ce début de chapitre, la dénomination « point » était employée. Dans la suite de
ce mémoire, nous détaillons I’étape de mise en correspondance de « pixels ». Ceci est lié
au processus de discrétisation de I'image qui définit des pixels ayant des attributs plus
nombreux que pour le « point » (i.e. plutdt employé au sens géométrique dans I'espace
continu). Ces différents attributs, tels la position, le niveau de gris, la couleur, permettent
la mise en correspondance. La discrétisation du pixel entraine une discrétisation des va-
leurs de distance associées aux valeurs entiéres de disparité : ainsi, plusieurs points peuvent
étre projetés sur le méme pixel dans I'image. L’utilisation de mesures au sous-pixel pré-

sentées en fin de ce chapitre s’avére alors indispensable.

Comme décrit précédemment, la mise en correspondance de points homologues déter-
mine la disparité au pixel considéré qui, par triangulation, permet le calcul de la pro-
fondeur du point de la scéne. Dans la suite de ce chapitre, ’étape cruciale de mise en

correspondance est détaillée.

1.6 Les bases de la mise en correspondance

La mise en correspondance est une étape critique du processus de stéréovision. L’ob-

jectif est d’apparier chaque pixel de I'image de référence avec son homologue dans I'autre

© 2008 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



Thése de Sébastien Lefebvre, Lille 1, 2008

La stéréovision passive 18

image. Cependant, cela n’est pas toujours possible. En effet, contrairement aux techniques
de mesures de distances basées sur des capteurs actifs, la stéréovision passive ne permet

pas toujours la mesure, ce qui rend le probléme trés complexe.

1.6.1 Problémes liés a la stéréovision passive

Le principe de la stéréovision passive est de constituer des couples de pixels homologues
en comparant les pixels extraits de deux images. L’hypothése des surfaces Lambertiennes
est souvent utilisée : celle-ci stipule que 'intensité des projections, dans les deux images,
d’un point 3D doit étre indépendante du point de vue, autrement dit, deux pixels homo-
logues ont la méme intensité lumineuse. Cependant, cette contrainte n’est plus valable
lorsque les deux caméras possédent des caractéristiques différentes (gain, offset) ou pour

des variations de l'illuminant.

D’autres cas de figures entrainent des difficultés lors de la phase d’appariement. Un
pixel de I'image de référence n’a pas toujours d’homologue dans 'autre image, on parle
alors d’occultations. Mettre en correspondance un pixel qui n’a pas d’homologue s’avére
étre, par définition, une tache impossible. Certains auteurs proposent de gérer ce probléme
dans leurs algorithmes ([10] [11] [12]).

Aussi, certaines zones de 'image ne contiennent que trés peu d’information. Certains
objets peu texturés apparaissent comme trés bruités dans ces zones. Dans ce cas, mettre
en correspondance deux pixels homologues s’avére étre une tache trés ardue. En pratique,

il n’y a pas toujours de solution au probléme de mise en correspondance.

Cependant, les méthodes de mise en correspondance stéréoscopique sont souvent utili-
sées pour des applications de reconstruction 3D pour lesquelles la densité et le rendu sont
trés importants. Seulement, comme nous l’avons écrit, la stéréovision passive ne permet

pas toujours la mesure.

La mise en correspondance constitue donc le processus qui va permettre I’appariement
de deux pixels homologues dans les images gauche et droite. Si pour un pixel de I'image
de référence, chaque pixel de I'autre image est sollicité dans la recherche d’homologues,
cette étape peut devenir trés gourmande en calculs ; 'application de contraintes de mise en
correspondance permet de réduire 'espace de recherche mais aussi de lever des ambiguités
[13]. Les principales contraintes de mise en correspondance sont présentées dans la section

suivante.

1.6.2 Les contraintes de mise en correspondance

Les contraintes de mise en correspondance peuvent étre classées en plusieurs catégories.

Les contraintes d’unicité, épipolaire, d’ordre et de position sont liées a la géométrie du
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capteur ou encore de la scéne observée. Les contraintes de continuité de la disparité ou de

disparité maximale se rapprochent plus de « techniques » pour la mise en correspondance.

1.6.2.1 La contrainte épipolaire

La contrainte épipolaire, liée a la géométrie du capteur, constitue la contrainte prin-
cipale en stéréovision. Elle est directement liée a la géométrie épipolaire présentée précé-
demment. L’espace de recherche est ainsi limité aux droites épipolaires puisque chaque
pixel situé sur une droite épipolaire dans I'image de référence trouve son homologue sur
la droite épipolaire conjuguée dans l'autre image.

En se référant a la représentation graphique introduite par Otha et Kanade dans [14],
la grille de correspondance est présentée figure 1.5. Celle-ci représente les niveaux de gris
respectifs des pixels I,(i) et I4(j) (tels que i € [0..N] et j € [0..N]) le long des droites
épipolaires dans I'image gauche et I'image droite pour la configuration paralléle ; les lignes
verticales et horizontales indiquent respectivement les positions des pixels dans les images
gauche et droite. L’intersection de ces lignes, appelée neeud, est définie comme un couple de
pixels {1,(7), I4(7)}. Chaque neeud a tester (disque blanc) représente un couple potentiel
de pixels homologues alors quun neud valide (disque noir) représente un couple de pixels

mis en correspondance.

Niveaux de gris
dans I'image gauche

Niveaux de gris
dans I'image droite

Onceud & tester ® nocud valide

Fi1aG. 1.5 : Grille de mise en correspondance basée sur la contrainte épipolaire.

Si les droites épipolaires des images gauche et droite sont toutes deux composées de 500
pixels (soit ¢ € [0..499] et j € [0..499]), 250 000 noeuds seront donc & examiner. Le nombre
de nceuds A tester peut étre considérablement diminué par 'application de contraintes de

mise en correspondance supplémentaires, liées a la géométrie de la scéne.
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1.6.2.2 La contrainte d’unicité

La contrainte d’unicité impose qu’un pixel de I'image de référence ne peut avoir qu'un
unique homologue dans 'autre image. Cette contrainte est illustrée figure 1.6. Sur cette
figure, pour laquelle 'image gauche est prise comme référence, on observe que la composi-
tion d’un couple de pixels homologues (ou nceud valide) entraine Iélimination des autres
nceuds a tester pour le pixel considéré dans I'image gauche. Graphiquement, les disques
blancs correspondant aux nceuds a tester sont supprimés et la droite verticale du pixel

apparié dans I'image gauche est mise en pointillés.

Onceud & tester ® nocud valide

FiG. 1.6 : Application de la contrainte d’unicité, 'image gauche étant I'image de réfé-

rence.

1.6.2.3 La contrainte d’ordre

La contrainte d’ordre (figure 1.7) implique la conservation de l'ordre des pixels homo-
logues le long des deux droites épipolaires. La contrainte est respectée si la position entre
deux pixels d’une droite épipolaire est identique a celle de leurs homologues sur la droite
épipolaire conjuguée.

Les objets transparents violent cette contrainte. De cette maniére, la plupart des algo-
rithmes de mise en correspondance supposent que la scéne observée est dépourvue d’objets
transparents. De la méme facon, lorsque I'entraxe entre les deux cameéras est important
et que la scéne est constituée de deux objets situés I'un derriére 'autre, 'ordre entre ces

deux objets peut ne pas étre conservé.
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Onceud & tester ® nocud valide

FiG. 1.7 : Application de la contrainte d’ordre.

1.6.2.4 La contrainte de position

La contrainte de position impose que les abscisses x4 et x4 des pixels homologues dans
les images gauche et droite vérifient la relation z, > 4. Cette contrainte est présentée

figure 1.8 pour laquelle seuls les nceuds respectant cette contrainte sont conservés.

O nceud & tester

Fi1G. 1.8 : Application de la contrainte de position.
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1.6.2.5 La contrainte de continuité de la disparité

La contrainte de continuité de la disparité considére que I’évolution des valeurs de la
disparité doit étre continue le long d’un méme contour sous I’hypothése qu’il appartient a
un seul et méme objet. De nombreux auteurs utilisent ainsi cette contrainte et prennent

en compte une partie de ce contour pour le calcul de la disparité au pixel courant.

1.6.2.6 La contrainte de disparité maximale

En fonction de la configuration du systéme stéréoscopique, on détermine la distance
minimale pouvant étre détectée et par conséquent le décalage maximal d,,,, pouvant

séparer deux pixels homologues. Cela permet de limiter I'intervalle des disparités a traiter.

1.6.3 Primitives a apparier

La mise en correspondance permet 'appariement de pixels homologues sur la base
d’indices visuels les caractérisant. Ces indices visuels sont appelés primitives. Le proces-
sus d’appariement consiste donc a mettre en correspondance ces primitives qui peuvent

étre de différentes natures.

Les primitives les plus simples sont les pixels de I'image pour lesquels le niveau de gris
ou la couleur sont étudiés. Cette primitive permet d’obtenir des cartes des disparités dites
denses c’est-a-dire pour lesquelles une valeur de disparité est affectée en chaque pixel de

I'image. Dans ce cas, les temps de calculs sont importants.

D’autres primitives dont 'utilisation s’avére moins coliteuse en temps de calcul ont
également été proposées. Celles-ci se basent sur 'utilisation de points caractéristiques de
la scéne observée.

Certaines méthodes utilisent des points d’intérét . ceux-ci sont définis par des pro-
priétés les rendant plus discriminants par rapport a leurs voisins. L’un des détecteurs de
points d’intérét des plus populaires est celui de Harris [15]; Ishikawa et Geiger utilisent
quant & eux un détecteur de coins [16].

Les primitives de type points de contour font partie des plus populaires puisqu’utilisées
dans de nombreux travaux. Ces points de contour peuvent étre extraits par 'opérateur
de Canny [17].

D’autres primitives, comme les segments de droite, ont été utilisées [18].

Ces méthodes, fondées sur I'utilisation de points caractéristiques de la scéne, ménent
a la constitution de cartes éparses des disparités. Dans la suite de ce chapitre, différentes

techniques pour la mise en correspondance stéréoscopique sont présentées.
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1.7 Techniques de mise en correspondance stéréoscopique

De maniére générale, les algorithmes de mise en correspondance se décomposent en
deux étapes. Dans un premier temps, une fonction de codt évalue, pour un pixel donné,
toutes ou un sous-ensemble des solutions possibles de I'espace des disparités.

Dans un second temps, 'extremum de cette fonction de cotit est recherché grace a une
technique d’optimisation de maniére a fournir la valeur de disparité & associer au pixel

considéré.

Les techniques de mise en correspondance stéréoscopique peuvent étre classées en
deux principales catégories. Tout d’abord, les méthodes dites globales qui appliquent les
contraintes stéréoscopiques sur la globalité de 1'image. L’autre approche dite locale ap-
plique ces contraintes sur un ensemble réduit de pixels situés dans le voisinage du pixel a
apparier. Les sections suivantes présentent les principales méthodes de mise en correspon-
dance utilisées en stéréovision ; le lecteur pourra se référer a [19] et [20] pour deux études

bibliographiques complémentaires.

1.7.1 Les méthodes locales

Les méthodes locales, aussi appelées méthodes par corrélation, permettent de mesurer
la ressemblance entre deux ensembles de pixels (dans les images gauche et droite) par
des mesures de corrélation. De maniére plus générique, nous emploierons les termes de
mesures de similarité (ou de dissimilarité).

Ces méthodes locales de mise en correspondance par corrélation calculent des cartes
éparses des disparités, si les primitives employées sont des points caractéristiques de
I'image, mais aussi de cartes denses. Ces derniéres sont obtenues en effectuant ’analyse
des niveaux de gris (ou couleur) des pixels contenus dans une zone d’agrégation centrée ou
non sur chaque pixel & apparier. I’objectif est de mesurer la similarité (ou la dissimilarité)
des pixels contenus dans deux zones de forme identique extraites des images gauche et
droite. Selon les caractéristiques de la mesure de similarité utilisée, une ressemblance forte
entre deux zones situées autour de deux pixels caractérisera un couple potentiel de pixels
homologues. C’est I'obtention de cartes denses des disparités qui nous intéresse dans ce
travail.

Ces méthodes locales se décomposent généralement en trois étapes qui sont :

— le choix de la mesure de similarité entre pixels;

— la détermination de la zone d’agrégation des pixels considérés;

— la méthode de recherche exhaustive qui affectera la valeur finale de disparité au pixel

4 apparier.
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1.7.1.1 La méthode de recherche exhaustive

La méthode de recherche exhaustive va permettre la détermination de la valeur de dis-
parité a affecter au pixel a apparier. Comme elle présente le principe général des méthodes
locales, nous détaillons tout d’abord cette étape.

Cette méthode repose sur la constatation que deux régions des images, situées au-
tour de deux pixels homologues, sont localement semblables. La zone d’agrégation, située
autour du pixel & apparier dans 'image de référence, reste fixe. Une zone d’agrégation
identique est définie dans I'autre image a la méme position et sera décalée le long de la
droite épipolaire (ici une ligne de I'image). Pour chaque valeur de décalage dans I'inter-
valle des disparités, les scores de similarité sont calculés. Le calcul de la similarité pour
les pixels de la zone d’agrégation constitue le codt de correspondance Ecorrespondance- La
valeur de décalage qui maximise (ou minimise) le cott de correspondance sera considérée
comme la valeur de disparité a affecter au pixel a apparier. Cette méthode de recherche
exhaustive constitue la méthode d’optimisation des méthodes locales. Elle est appelée
méthode « Winner-Take-All' » et notée WTA.

C(z,y,s)
A

1 1 1 1 i 1 1 1 » S

Smin d(CL‘, y) Smax

FiG. 1.9 : Exemple d’une courbe de dissimilarité.

Ainsi, le cotit de correspondance Eoprespondance Pt €tre calculé de différentes maniéres
en fonction de la mesure de similarité et de la zone d’agrégation utilisées ; ceci est détaillé

dans la suite de ce chapitre.

1.7.1.2 Les mesures de similarité

Plusieurs mesures de similarité sont disponibles dans la littérature ([21] et [22]) ; elles
fournissent des résultats de qualité inégale et sont, en termes de traitement, de complexité
variable. Ces expressions s’articulent pour la plupart autour de I’étude de 'intensité lu-
mineuse locale dans une zone d’agrégation donnée. Les mesures de similarité peuvent étre

classées en trois catégories : différence d’intensité lumineuse, corrélation et rang. Dans la

e gagnant prend tout
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suite de ce chapitre, une présentation non exhaustive de différentes mesures de similarité
est réalisée. Les équations sont exprimées dans le cadre de la configuration paralléle in-

troduite précédemment.

Les mesures de différences d’intensité lumineuse :

Les mesures de différences d’intensité lumineuse les plus classiques sont le SAD ( pour
Sum, of Absolute Differences) et le SSD (pour Sum of Squared Differences). Apparier,
sur la base du critére SAD, revient & minimiser la somme des différences absolues des
intensités contenues dans les zones d’agrégation positionnées sur les images gauche et

droite. Ces deux mesures de similarité peuvent étre formalisées comme suit :

i=w Jj=w

SAD(z,y,s) = > > |(w+iy+j) = La(x—s+iy+j), (1.8)

iI=—w j=—w

i=w J=w

SSD(z,y,s) Z Z (x+i,y+7)— Lz —s+iy+7))°, (1.9)

i=—w j=—w

ou I, et I sont respectivement les niveaux de gris des pixels dans les images gauche et
droite; 7 et j représentent les translations horizontales et verticales dans la zone d’agré-
gation de dimension (2w + 1)? autour du pixel a apparier de coordonnées (z,y); s est

le décalage de la zone d’agrégation le long de le droite épipolaire (ici une ligne de I'image).

Il existe différentes variantes de ces deux mesures de base : centrée, normalisée et
centrée/normalisée. La mesure centrée du SSD, notée ZSSD pour Zero-mean Sum of
Squared Differences, permet de mettre en correspondance des zones de 'image dont I'illu-

mination est légérement différente :
ZSSD([E, Y, S) - Z((IQ(:E—i_Z? y+.]) _I_g<x7 y)) - (Id(I—S—i—i, y+]) _I_d(x7 y)))2 : (110)
]
Ici, I_g et I, sont les moyennes des intensités sur chaque fenétre de similarité centrée

n (z,y).
La mesure normalisée du SSD, notée NSSD pour Normalised Sum of Squared Dif-
ferences, qui normalise par la variance locale des intensités, est définie par I’équation

suivante :
Zz‘j(lg@ +i,y+7) = la(x — s +i,y + 7))

VO L@+ iy + ) x (S Lale = s + i,y + )2

La mesure centrée/normalisée du SSD, notée ZNSSD pour Zero-mean Normalised

NSSD(z,y,s) = (1.11)

Sum of Squared Differences, allie le centrage a la normalisation. De cette maniére, on

s’affranchit en partie des différences de gain et d’offset des deux caméras.
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Les mesures de corrélation :

Les mesures de corrélation exploitent la corrélation croisée notée C'C' (pour Cross-

Correlation) et calculent le produit des intensités lumineuses comme suit :

CC(x,y,8) = (v +iy+j)x Lo(x —s+i,y+j) . (1.12)

ij
De la méme maniére que pour la mesure de similarité SSD, la mesure C'C' peut étre
centrée (NCC) et centrée/normalisée (ZNCC'). La mesure NCC' est assez gourmande
en calculs : il s’agit de la somme des produits entre les termes correspondants aux zones
d’agrégation, normalisée par le produit des moyennes quadratiques calculé pour chacune
de ces zones d’agrégation. De méme, le ZNCC' est identique au NCC sauf qu’il s’agit ici

de la corrélation croisée entre les écarts et la moyenne.

Les mesures de rang :

Dans [23], Zabih et Woodfill ont proposé une méthode de mise en correspondance
basée sur une transformation non-paramétrique de 'image afin de réduire la sensibilité
aux imperfections de luminosité. Cette section, intitulée « mesures de rang » par abus
de langage, présente les transformations appelées transformée de Rank et transformée de
Census.

Rank définit, dans une fenétre donnée, le nombre de pixels ayant une valeur de niveau
de gris inférieure a celle du pixel a apparier et 'affecte a ce dernier. Le tableau 1.1 présente
a gauche les niveaux de gris d’une fenétre de taille 5 x 5 et a droite la transformée Rank
pour le pixel central ; on constate que 11 pixels de la fenétre ont un niveau de gris inférieur
a celui du pixel a apparier. Ensuite, une mesure de similarité de type SSD est utilisée

pour déterminer les appariements, les images de rang remplagant les images originales.

12 114 | 26 | 32 | 31
13116 24 | 30 | 33
1115 ] 23 | 31 | 33 e | e | 11
10| 14 | 22 | 29 | 32
12 1 17| 25 | 34 | 36

TAB. 1.1 : [llustration de la Transformée Rank.

La transformée de Census est, quant & elle, basée sur la structure spatiale locale des
niveaux de gris dans le voisinage. Elle conserve la distribution des niveaux de gris en
les codant en une chaine de bits. Le tableau 1.2 présente a gauche les niveaux de gris
d’une fenétre de taille 5 X 5 et au centre la transformée Census pour le pixel central.
Chaque pixel de niveau de gris supérieur a celui du pixel central est codé par la valeur 1;

si la valeur est inférieure, la valeur 0 sera affectée au pixel. Un mot binaire (a droite) est
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ainsi déterminé pour caractériser les pixels voisins du pixel & mettre en correspondance.
L’appariement est effectué en calculant la distance de Hamming, autrement dit le nombre
de bits qui différent entre les deux mots binaires des pixels a apparier. L’appariement sera

effectué pour le couple de pixels minimisant cette distance de Hamming.

1214 126 | 32 | 31
13116 |24 |30 |33
1115123 | 31| 33
10 1142229 | 32
12 |17 125 | 34 | 36

001110011100110001100111

jevll Heoll el Ravl N aw]
jenll Newll Nenl an ) Han]
e e e
e e el

— | O X |~ ~

TAB. 1.2 : [llustration de la Transformée Census.

Pour conclure, on constate dans la littérature que les mesures de similarité sont nom-
breuses et fournissent des résultats assez différents. Dans [24], Hirschmiiller et Scharstein
ont comparé plusieurs mesures de similarité associées a différentes méthodes d’optimisa-
tion (globales, locales) ; la différence des résultats obtenus est liée aux différentes asso-
ciations de la mesure de similarité a la méthode d’optimisation utilisée. Cependant, le
choix de la zone d’agrégation utilisée compte pour beaucoup dans le processus de mise en

correspondance.

1.7.1.3 La zone d’agrégation

Pour les méthodes par corrélation, on définit deux types de zones d’agrégation. Le
premier consiste a appliquer la mesure de similarité sur ’ensemble des pixels contenus
dans une fenétre donnée, appelé fenétre de similarité. Le deuxiéme consiste a n’utiliser
que les pixels contenus dans une fenétre donnée répondant & un certain critére, appelé

voisinage de similarité (dans ce cas, tous les pixels de la fenétre ne sont pas utilisés).

La fenétre de similarité est définie comme une fenétre bidimensionnelle (2D), de forme
rectangulaire, contenant le pixel a apparier. Les performances des méthodes de stéréovi-
sion par corrélation sont particuliérement sensibles au choix de ces fenétres de similarité
[25]. Trop petites, elles ne contiennent pas suffisamment d’informations. Trop grandes,
elles peuvent contenir des éléments correspondant a des points de la scéne situés a des
profondeurs différentes. De nombreuses méthodes d’appariement de fenétres ont été dé-
crites dans la littérature. Celles-ci se fondent exclusivement sur I'utilisation de fenétres 2D
et font 'hypothése que tous les pixels contenus dans cette fenétre ont la méme disparité.

Dans [26], les auteurs ont déterminé le nombre de valeurs de disparité différentes
présentes dans une fenétre de similarité en fonction de la taille de cette fenétre et ce, pour
une image donnée. Naturellement, plus la taille de la fenétre est importante et plus le

nombre de disparités différentes contenues dans la fenétre augmente. Par exemple, pour
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une fenétre de taille 21 x 21, plus de 50% des fenétres contiennent au moins deux valeurs
de disparité différentes. De nombreux auteurs ont tenté de définir la zone d’agrégation

optimale comme nous allons le présenter dans la section suivante.

1.7.1.4 Présentation de quelques méthodes locales

Les méthodes locales peuvent étre trés efficaces mais elles restent cependant sensibles
au contenu de I'image comme pour le cas des zones peu texturées. Comme Nishihara le
précise dans [27], en chaque pixel (x,y) d’une image, la qualité de la mise en correspon-
dance dépendra de 'adéquation entre la taille du voisinage et de l'information présente
dans cette région de I'image. Certaines méthodes proposent de trouver, en chaque pixel
des images gauche et droite, la taille et la géométrie optimales de la zone d’agrégation
afin de lever les ambiguités qui apparaissent lorsqu’une fenétre de taille fixe est utilisée.

Plusieurs d’entre-elles sont introduites ci-aprés.

Méthode a taille de fenétre variable :

Kanade et Okutomi ont proposé une méthode a voisinage adaptatif [25], pour laquelle
la taille est modifiée en fonction des variations locales de luminosité et des disparités lo-

cales estimées.

Méthode a position variable du pixel a apparier :

Certains auteurs calculent les scores de similarité pour plusieurs fenétres dont le pixel
a apparier est situé en différentes positions. Fusiello et al. ont présenté leur algorithme
appelé « Symmetric Multi-Window » (SMW) dans [28]. TIs calculent les indices de dissi-
milarité sur la base du SSD pour neuf fenétres différentes (figure 1.10) : pour chacune
d’elles, le pixel a apparier (en noir sur la figure) se situe en une position différente. La

fenétre qui minimise le score de dissimilarité est sélectionnée.

F1G. 1.10 : Illustration des fenétres utilisées par Fusiello et al. dans [28].
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Méthode multi-fenétres :

Comme précédemment, plusieurs fenétres sont utilisées. La différence réside dans le

fait qu’un score de similarité est calculé en combinant plusieurs fenétres. Par exemple dans
[29], Hirschmiiller combine les scores de similarité calculés pour une fenétre Cy centrée
sur le pixel a apparier, avec les indices calculés pour plusieurs autres fenétres appelées
« fenétres support ». Comme présenté figure 1.11, 'auteur propose trois configurations
différentes de fenétres. L’algorithme exploite 'une de ces trois configurations. Pour la
configuration choisie, plusieurs combinaisons de fenétres sont possibles : la fenétre cen-
trale Cy (grisée) associée a plusieurs autres « fenétres support » (C;, Cs,..). En chaque

décalage, la combinaison qui minimise le score de similarité est retenue.

Fi1Gg. 1.11 : Tllustration des fenétres utilisées par Hirschmiiller dans [29] (le pixel noir

représente la position du pixel & apparier dans la fenétre).

Méthode a voisinage variable :

La majorité de ces méthodes combine une étape de segmentation et une étape classique
de stéréovision par corrélation ; les deux étapes peuvent étre réalisées simultanément ou
séquentiellement. La segmentation consiste a extraire certaines primitives selon un critére
de similarité d'un ou plusieurs attributs. Par exemple, il s’agit de constituer des régions
homogénes et cohérentes, si possible, liées & un méme objet ou & une partie d’'un méme
objet de la scéne.

Pérez et al. utilisent un voisinage adaptatif dont la forme variable est déterminée
par 'analyse de la similarité entre pixels. Dans [30], la segmentation des images exploite
I’hypothése que les pixels connexes de méme teinte appartiennent & un méme objet. Le
voisinage utilisé lors du calcul du score de similarité est composé des pixels voisins de
teinte « semblable ». Grace a cette méthode, la carte des disparités est améliorée puisque
seuls les pixels de la fenétre appartenant a4 un méme objet (au sens de ’hypothése retenue)
interviennent dans le calcul de similarité.

D’autres travaux, tels que [31] et [32], ont été menés en utilisant d’autres attributs

que la teinte. Cependant, la segmentation ne fournit pas nécessairement des primitives de
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mémes caractéristiques géométriques et morphologiques pour les images gauche et droite.

De plus, le nombre des primitives extraites peut étre différent.

Pour conclure, les différentes méthodes locales présentées modifient la taille et la forme
de la zone d’agrégation selon certains critéres dans le but d’obtenir le meilleur appariement
possible notamment dans des zones de I'image peu texturées ou contenant plusieurs valeurs

de disparité.

1.7.2 Les méthodes globales

Les méthodes globales font généralement intervenir I’ensemble des pixels des images
dans le processus d’optimisation [33]. D’autres auteurs proposent de réduire I'espace de
recherche a la droite épipolaire [34] ou plusieurs droites épipolaires adjacentes [35]. La suite
de cette section présente le principe des méthodes globales selon deux axes : I’élaboration

de la fonction de cotit global et la méthode d’optimisation.

1.7.2.1 Fonction de coiit global

La fonction de cotit global Fgp. permet de mesurer la ressemblance entre deux pri-
mitives. Cette fonction se décompose en deux fonctions de cout [36] :
— le cott de correspondance Ecorrespondance ;

— le cott des contraintes E. nirqintes-

Le coiit de correspondance s’exprime, comme pour les méthodes locales, en fonction

de la mesure de similarité et de la zone d’agrégation retenue. Généralement, les méthodes
b

globales utilisent des zones d’agrégation limitées au seul pixel courant. Le principe reste

le méme que pour les méthodes locales.

Le cotit des contraintes est exprimé en fonction des contraintes de mise en correspon-
dance exposées précédemment. Dans 37|, la fonction cotit intégre les contraintes de signe
de gradient, d’unicité, d’ordre et de continuité. Celle-ci passe par un extremum lorsque
toutes les contraintes sont satisfaites : cet extremum représente le bon appariement.

Le travail sur la fonction de coiit est primordial puisque c’est elle qui servira de base au
processus d’optimisation. Si celle-ci n’est pas construite efficacement, les résultats obtenus
ne seront pas optimaux et ce, quelle que soit la méthode d’optimisation mise en ceuvre.

Devant la difficulté a résoudre ces problémes d’optimisation qui comportent un grand
nombre de solutions sous-optimales, il est courant d’avoir recours a des métaheuristiques.
Celles-ci se comportent comme des algorithmes de recherche, tentant d’apprendre les ca-
ractéristiques d’un probléme afin d’en trouver une approximation de la meilleure solution.

Parmi ces méthodes d’optimisation, nous pouvons citer les algorithmes génétiques, les ré-
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seaux de neurones, le recuit simulé, etc. Nous en décrivons quelques unes dans la suite de

ce chapitre.

1.7.2.2 Les méthodes d'optimisation

Les méthodes d’optimisation peuvent étre de nature non-stochastique ou stochastique.
Dans cette partie, ces deux types de méthodes vont étre présentés : la programmation
dynamique et les réseaux de neurones en tant que méthodes non stochastiques et les al-

gorithmes génétiques et le recuit simulé en tant que méthodes stochastiques.

Programmation dynamique :

Les méthodes basées sur la technique de programmation dynamique modélisent le
probléme de mise en correspondance stéréoscopique comme la détermination d’un parcours
optimal reliant le premier pixel au dernier pixel de la droite épipolaire [38]. La méthode
consiste a déterminer la meilleure trajectoire parmi les trajectoires possibles en passant
par différents noeuds de la grille de mise en correspondance. Un coiit de correspondance
est assigné a chaque noeud; le coit global d’'une trajectoire équivaut a la somme des
cotts individuels de correspondance des différents noeuds disposés sur cette trajectoire.
La trajectoire minimisant la fonction de cout global est retenue [39].

Les contraintes d’unicité et d’ordre peuvent étre utilisées dans le but de limiter ’espace
de recherche et déterminer le chemin optimal [20].

Un des principaux inconvénients de cette méthode est la propagation a toute la ligne

d’une erreur locale pouvant ainsi entrainer un grand nombre de faux appariements [19].

Les réseaux de neurones :

Un réseau de neurones est un modéle de calcul dont la conception est schématiquement
inspirée du fonctionnement des neurones biologiques. Comme pour toutes les méthodes
d’optimisation, une fonction cotit, modélisant le probléme, est définie : celle-ci est aussi
appelée fonction d’énergie du réseau. Le réseau va ensuite évoluer vers un état stable qui
correspond a la valeur minimisant la fonction d’énergie [40].

Dans [37], les auteurs utilisent un réseau de Hopfield dans le but d’apparier des pixels
de contour. Le réseau de Hopfield est un réseau de neurones entiérement interconnecté.
Cette technique présente deux inconvénients majeurs; la minimisation de la fonction
d’énergie est trés gourmande en temps de calcul et ce type de fonction converge sou-
vent vers le premier minimum local rencontré, ce qui est génant lorsque la fonction coft

présente plusieurs minima.

Les algorithmes génétiques :

Inspiré des mécanismes de la sélection naturelle, les algorithmes génétiques permettent

la résolution de problémes d’optimisation complexes par une approche stochastique. Chaque
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solution potentielle du probléme est représentée par un chromosome. Le contenu de la po-
pulation initiale des chromosomes est généré aléatoirement. Ensuite, ces chromosomes
évoluent vers la solution du probléme par le biais d’une opération de sélection d’individus
sur une population affectée par des mutations et des croisements. Cette méthode est ité-
rative. La solution est représentée par le chromosome dont la valeur minimise la fonction
d’évaluation.

Dans [41], les auteurs utilisent des mesures qui caractérisent la similarité entre pixels
sur une fenétre donnée et calculent plusieurs cartes des disparités pour différentes vues de
la scéne observée. Les algorithmes génétiques sont employés a la recherche de la carte des
disparités qui minimise la fonction d’évaluation sur la base des contraintes de similarité
et de continuité.

La méthode d’optimisation par algorithmes génétiques comporte cependant certaines
limites. La taille de la population ou le taux de mutation sont des paramétres difficiles a
déterminer. Aussi, le succés de I’évolution en dépend et plusieurs essais sont donc néces-

saires, ce qui limite I'efficacité de ’algorithme.

Le recuit simulé :

Le recuit simulé est une méthode d’optimisation inspirée d’un processus utilisé en
métallurgie. Celui-ci alterne des cycles de refroidissement lent et de réchauffage (recuit)
qui tendent & minimiser I’énergie du matériau en partant d’une température élevée pour
finir & une température proche de zéro [42].

Le processus est initialisé avec une solution aléatoire associée a une température élevée ;
si cette solution tend a diminuer la fonction d’énergie & minimiser, celle-ci est acceptée.
Dans le cas contraire, la solution est acceptée mais pondérée par une température élevée.
De maniére itérative, le processus tend & minimiser la fonction d’énergie en diminuant la
température associée a la solution et ce, jusqu’a convergence. Cette méthode a été utilisée
pour la mise en correspondance d’images stéréoscopiques [43].

Les principaux inconvénients du recuit simulé résident dans le choix des nombreux
parameétres, tels que la température initiale, la loi de décroissance de la température, les
critéres d’arrét ou la longueur des paliers de température. Ces paramétres sont souvent
choisis de maniére empirique. De plus, la méthode du recuit simulé est trés gourmande

en temps de calcul.
Différentes méthodes de minimisation de fonction d’énergie ont été étudiées et compa-

rées dans [44]. Dans la suite de ce chapitre, nous allons présenter le principe de méthodes

de mise en correspondance en marge des méthodes locales et globales.
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1.7.3 Autres méthodes

Les méthodes globales et locales forment la grande majorité des algorithmes de mise en
correspondance stéréoscopique. Cependant, d’autres méthodes de mise en correspondance

ont été présentées dans la littérature. Certaines d’entre-elles sont introduites ci-apres.

Dans [45], "auteur propose une méthode hiérarchique (ou multirésolution) qui permet
de réduire I'intervalle des disparités a traiter. Le processus de mise en correspondance
s’effectue d’un niveau de résolution faible des images vers des résolutions plus élevées. Les
résultats d’appariement des niveaux de résolution faible sont conservés comme base pour
les niveaux plus élevés. Cette technique permet un gain en temps de calcul et semble plus
robuste par rapport au décalibrage et aux imperfections de rectification [46]. Cependant,
la perte des détails pour les résolutions les plus faibles peut engendrer un effet de lissage
des valeurs de disparité; de plus, des valeurs erronées de disparité peuvent se propager
aux niveaux de résolution supérieure.

Dans [47], les auteurs présentent une méthode hybride qui applique deux passages, 'un
exploitant la méthode de programmation dynamique et 'autre utilisant celle du recuit
simulé.

Dans [48], les auteurs proposent une méthode par croissance de germes. Celle-ci débute
par la mise en correspondance de points d’intérét appelés « germes ». Ensuite, I’algorithme
de croissance de régions propage les appariements obtenus par certains germes des zones
les plus texturées (a priori pour lesquelles la mise en correspondance est la plus fiable)

aux zones les moins texturées.

1.8 Meéthodes de raffinement des résultats de disparité

Différentes méthodes permettent le raffinement des cartes des disparités obtenues :
cela consiste a améliorer ces cartes en supprimant les erreurs ou encore en donnant aux
valeurs des disparités une résolution au sous-pixel. Cette étape est utilisée dans I'immense
majorité des méthodes de mise en correspondance dans le but d’obtenir des cartes moins
brutes notamment pour des applications de reconstruction 3D. A noter qu’il ne s’agit pas

ici de mesures mais bien d’une étape de post-traitement supplémentaire.

1.8.1 Propagation des disparités

De maniére générale, les auteurs tendent a fournir des cartes denses des disparités et
ce, méme si ces cartes ne sont pas complétement denses en fin de traitement. Pour ce
faire, les auteurs peuvent utiliser une méthode pour propager les disparités calculées aux
pixels non affectés par une technique d’interpolation linéaire ou encore une technique de

croissance de germes [48].
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1.8.2 Mise en correspondance au sous-pixel

L’estimation de la disparité avec une précision au sous-pixel peut étre réalisée en inter-
polant la courbe de dissimilarité par une courbe du second degré (ou parabole) autour du
minimum de la courbe [45] [49]. La valeur non entiére, minimisant cette courbe approchée,
est considérée comme la valeur de disparité au sous-pixel. Cette technique ne demande
pas beaucoup de calculs supplémentaires. Les auteurs 'utilisent notamment pour obtenir

un rendu plus agréable a I'eeil pour des applications liées a la reconstruction 3D.

La mise en correspondance peut aussi mener 4 un calcul de disparité au sous-pixel.
Pour cela, il est nécessaire d’interpoler les niveaux de gris de I'image originale de maniére

a obtenir une image de plus grande résolution [34].

1.8.3 Elimination des erreurs d’appariement

Certains auteurs concluent leur méthode par une étape de filtrage de maniére a élimi-
ner des disparités erronées soit par des opérateurs morphologiques simples ou encore un
filtre médian [31]. Cette étape permet la suppression dans un voisinage donné de valeurs

de disparité trés éloignées de leurs voisins.

La wvalidation directe/inverse est une méthode classique [50] largement relatée dans la
littérature qui permet la suppression de certaines erreurs d’appariement : ici, ce sont les
erreurs dues aux occultations qui sont principalement visées. Cette technique s’applique
a un couple de cartes des disparités obtenues en prenant respectivement comme image de
référence I'image gauche puis I'image droite.

De facon formelle, on définit la relation suivante :

dgd(aja y) = ddg(x - dgd<$7y), y) ) (113)

ol dgq et dg, sont les valeurs de disparité calculées en prenant respectivement comme
image de référence I'image gauche et 'image droite. Lorsque cette relation n’est pas vé-
rifiée, la validation directe/inverse n’est pas réalisée et aucune valeur de disparité n’est

associée au pixel (z,y).

1.9 Conclusion

La stéréovision passive permet donc de retrouver, sous certaines conditions, I'informa-
tion de profondeur perdue lors du processus d’acquisition. Dans ce premier chapitre, les
différentes étapes de la stéréovision ont été détaillées, du capteur stéréoscopique classique,
au calcul des distances en détaillant I’étape primordiale de mise en correspondance ; des

méthodes classiques, largement relatées dans la littérature, ont été présentées.
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L’objectif de ces méthodes est souvent lié & la reconstruction 3D dont le but est
d’obtenir un résultat dense et agréable a I'ceil. En effet, ces méthodes calculent des valeurs
de disparité dans des zones de I'image dépourvues d’information lumineuse locale (non
texturées) mais aussi en des pixels qui n’ont pas d’homologue dans I'une ou I'autre image
(occultés). A posteriori, ces méthodes utilisent des techniques de raffinement des cartes
des disparités pour en améliorer le rendu.

Aussi, les performances de ces différentes méthodes ont été comparées dans la littéra-
ture [51]. Bien que celles basées sur des techniques d’optimisation globale fassent partie
des meilleures dans cette évaluation [52] [53], la recherche de la solution optimale est trés
couteuse en temps de calculs; des travaux [54] [55] [56], liés aux méthodes globales, ont
montré qu’il était possible d’atteindre des traitements a la cadence vidéo en implantant
les algorithmes directement dans le processeur graphique d’une architecture PC classique.
Cependant, pour ce type de méthode d’optimisation, les points de convergence associés ne
sont pas prévisibles ce qui les rend difficilement utilisables pour nos systémes de vision em-
barqués (de type FPGA!). A contrario, les algorithmes basés sur la recherche exhaustive
WTA ont des propriétés qui permettent leur implantation dans ces architectures paral-
léles dans le but d’atteindre la cadence imposée par la vidéo. En effet, avec la méthode
de recherche exhaustive WTA, le nombre d’opérations nécessaires pour ’obtention de la
solution est fixe. Ainsi, méme si les méthodes exploitant la similarité présentent des temps
de calculs assez importants sur des architectures classiques, leur implantation dans une
architecture de calcul spécialisée peut considérablement diminuer ces temps de calculs
[13] [57].

Pour ce travail de thése, nous nous intéressons donc aux méthodes de mise en cor-
respondance par corrélation (basées sur la méthode WTA) permettant le calcul de cartes
denses des disparités. Ces méthodes sont exclusivement basées sur 'appariement de fe-
nétres ou de voisinages 2D.

Cependant, la grande majorité des méthodes se placent dans le cas particulier de la
configuration paralléle pour laquelle les droites épipolaires sont confondues avec les lignes
des images gauche et droite. Autrement dit, deux pixels homologues dans les images
gauche et droite se trouvent nécessairement sur la méme ligne. L’information se trouvant
sur la ligne courante, il semble que le probléme de mise en correspondance soit un pro-
bléme 1D. Aussi pourrait-on se demander si I'information située sur cette unique ligne ne

serait pas suffisante pour permettre des appariements efficaces.

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter des travaux ayant en commun une
approche linéaire de la stéréovision. Ensuite, une comparaison sur la base d'un algorithme
classique de mise en correspondance basé sur des fenétres de similarité 1D et 2D, sera

détaillée.

!Field Programmable Gate Arrays
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Chapitre 2

La mise en correspondance stéréoscopique :
un probléme 1D ?
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D ANS la grande majorité des travaux, la mise en correspondance stéréoscopique par
corrélation s’appuie sur l'utilisation de fenétres bidimensionnelles (2D). De ce fait,
la mise en correspondance stéréoscopique semble étre un probléme 2D. Notre objectif est
de montrer que 'approche 1D n’est pas a exclure a priori. Dans ce chapitre, quelques
travaux (assez rares) basés sur l'utilisation de caméras linéaires, pour des applications
de stéréovision, sont présentés. L’utilisation de telles caméras engendre des contraintes
non négligeables sur la calibration du systéme. Ensuite, nous présenterons une méthode
d’évaluation largement utilisée dans le domaine de la stéréovision, de maniére a effectuer
une premiére comparaison entre les résultats obtenus sur la base de fenétres 2D et 1D,

par un algorithme classique de mise en correspondance stéréoscopique.

© 2008 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



Thése de Sébastien Lefebvre, Lille 1, 2008

La mise en correspondance stéréoscopique : un probléme 1D ? 42

2.1 Meéthodes linéaires

Reéaliser les calculs trés rapidement, pour des applications a la cadence vidéo, a tou-
jours été une contrainte forte en stéréovision. Afin de diminuer le volume des calculs,
dans les années 90, quelques chercheurs ont été conduits a travailler sur des systémes
stéréoscopiques composés de caméras linéaires.

Dans [1], a la place de caméras matricielles (fournissant une image a deux dimensions),
Bruyelle utilise des caméras linéaires (I'image ne comporte qu’une seule ligne comme pré-
senté figure 2.1) pour son dispositif stéréoscopique de détection d’obstacles sur la chaussée.
Ces caméras linéaires possédent des caractéristiques trés intéressantes. La structure trés
simple des capteurs permet d’augmenter leur largeur : ils disposent encore aujourd’hui
d’une résolution horizontale bien supérieure a celle d'un capteur matriciel. Malgré tout,
le capteur linéaire délivre une quantité d’information faible puisqu’une seule ligne (voire
quelques lignes) est disponible. Cependant, de part leur cadence d’acquisition trés élevée,

les caméras linéaires permettent d’enregistrer des mouvements avec une grande précision.

Plan de visée

Capteur linéaire

F1G. 2.1 : Principe d’une caméra linéaire.

L’objectif principal de ce travail était le développement d’'un capteur stéréoscopique,
sa mise en ceuvre et sa validation. Le dispositif stéréoscopique de prise de vue, basé sur
deux caméras linéaires, n’est pas différent dans son principe d’un systéme basé sur deux
caméras matricielles. Néanmoins, une étape de calibrage trés rigoureuse est nécessaire afin
que les deux caméras linéaires observent la méme scéne, sans quoi la mise en correspon-

dance s’avére impossible (cette étape est décrite de facon trés compléte dans [1]).

Avec ce type de caméra, 'étape de rectification ne peut pas étre appliquée : soit
les images gauche et droite observent strictement la méme scéne et la rectification n’est
pas nécessaire ; soit elles observent des scénes différentes et I'étape de rectification ne
pourra rien ameéliorer. Dans cette approche, certains parameétres, comme la distorsion,

sont négligés lors de la phase de calibration.
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L’auteur a mis en place une procédure de calibration précise de maniére a ce que les

plans de visée des deux caméras linéaires soient confondus (cf figure 2.2).

Plan de visée
de la caméra gauche

Plan de visée

Plan de visée
de la caméra droite

F1G. 2.2 : Plan de visée du systéme.

Avec I'image linéaire, il n’y a pas vraiment de notion de contour comme on peut la
rencontrer avec des images matricielles. Ici, 'auteur définit des « points de contour ».
Au vu de l'extréme pauvreté des informations géométriques en vision linéaire, les points
d’intérét se limitent en pratique a ces points de contour. Aussi, les primitives de types
région sont ramenées a des segments de droite, définis comme des portions de I'image
linéaire, pour lesquels le niveau de gris est uniforme, appelés « régions homogénes ».
Chaque région est donc limitée par deux points de contour ; autrement dit, chaque point de
contour sert de frontiére entre deux régions. Ces deux primitives sont donc dépendantes :
il en résulte que ’extraction de primitives passe par la détection des points de contour
présents dans 'image.

Pour déterminer les points de contour, le gradient de 'image est calculé ; il correspond
ici a la dérivée premiére de I'image linéaire dont les maxima correspondent aux points de
contour de I'image. Dans cette approche, seuls les maxima supérieurs a un seuil donné sont
retenus de maniére & éliminer ceux caractérisant le bruit. La mise en correspondance est
effectuée sur ces points de contour par le biais de fenétres de similarité de méme largeur,
centrées sur le point de contour a apparier.

Comme les images linéaires contiennent relativement peu d’informations, quelques er-

reurs ou ambiguités peuvent apparaitre lors du processus de mise en correspondance.

Dans |2|, Burie reprend la suite des travaux de Bruyelle sur le stéréoscope linéaire
afin d’améliorer la partie algorithmique et réduire le nombre d’erreurs d’appariement. La
partie extraction des primitives a été soignée puisqu’elle constitue une étape critique dans
le processus d’appariement. Une opération de lissage permet 1’élimination du bruit preé-

sent dans I'image linéaire avant de lui appliquer 'opérateur de dérivation. Une opération
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d’extraction des extrema locaux significatifs permet d’extraire les contours pertinents de
I'image.

L’étape de mise en correspondance se base sur un ensemble de contraintes : épipo-
laire, signe du gradient, unicité et ordre. Les deux premiéres sont des contraintes locales
(figure 2.3) qui interrompent la suite du processus de mise en correspondance lorsqu’elles

ne sont pas vérifiées simultanément.

Py Py Oj
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e
\

:777 J 1

| ! | | M ’/

O nceud a tester

Fi1G. 2.3 : Application des contraintes épipolaire et de signe du gradient afin d’éliminer

des couples candidats a ’appariement.

Lorsque le premier couple de points de contour homologues est validé, 1’algorithme
cherche le couple suivant sur la base du premier couple obtenu. La mise en correspon-
dance de ces primitives peut étre vue comme la recherche d’un chemin dont chaque étape
est constituée par I'appariement d’un couple de points de contour. Les primitives sont
appariées hiérarchiquement en commencant par les plus significatives, c¢’est-a-dire celles
pour lesquelles la valeur absolue du gradient est la plus élevée.

Cette mise en correspondance est effectuée de deux maniéres : en partant du début de
la ligne (analyse progressive) ou de la fin de ligne (analyse rétrograde). La comparaison
des résultats obtenus pour ces deux analyses permet une confirmation de certains appa-

riements et une élimination des appariements les plus ambigus.

Dans [3], Ruichek utilise aussi un stéréoscope linéaire associé a une méthode d’appa-
riement basée sur les réseaux de neurones pour une application de détection d’obstacles
a lavant de véhicules [4]. Le probléme d’appariement est ici ramené a un probléme d’op-
timisation. Une fonction cotit, représentant les contraintes du probléme, est construite de
telle sorte que les neurones correspondent a des appariements corrects. Les contraintes

utilisées sont les contraintes de position, de signe du gradient, d’unicité, d’ordre et de
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continuité. Cette fonction cotlit est ensuite associée a la fonction d’énergie d’un réseau de

neurones de Hopfield mettant en ceuvre ’étape de minimisation de la fonction.

La suite de ces travaux a conduit a l'utilisation de capteurs matriciels mais avec une
approche bi-modale pour une application de détection d’obstacles & ’avant de véhicules
guidés. Dans [5], Pauteur conserve le principe de la stéréovision linéaire en n’utilisant que
quelques lignes de I'image issue du capteur matriciel. Ceci permet de détecter d’éventuels
obstacles sur les rails & avant du véhicule et ce, & différentes distances (différentes lignes
de I'image). Une droite reliant les points centraux des rails est définie ; tout point d’intérét
se trouvant au dessus de cette droite est considéré comme appartenant & un obstacle
potentiel. Si des points d’intérét sont détectés sur la ligne, le stéréoscope change de mode
de fonctionnement.

Ce deuxiéme mode, bidimensionnel cette fois-ci, utilise une partie de I'image matricielle
pour confirmer la présence de l'objet et le caractériser. En effet, I'information contenue
dans une image matricielle est bien plus riche que celle issue d’une image linéaire (ou d’une
ligne de 'image). L’auteur définit, sous hypothéses, une fenétre de recherche située au des-
sus de la ligne courante. Ensuite, les points de contour situés a I'intérieur de cette fenétre

sont mis en correspondance de maniére & définir les caractéristiques de ’obstacle potentiel.

Toutes ces techniques, basées sur 'utilisation de caméras linéaires, permettent d’ob-
tenir de bons résultats de mise en correspondance alors que seule I'information située sur
la ligne de 'image est prise en compte (sous la condition d’une calibration forte); les
cartes des disparités obtenues sont éparses. Cette expérience forte du laboratoire LAGIS,
dans lequel ont été menés tous ces travaux, peut nous servir de caution quant a I'utili-
sation de la seule information située sur une unique ligne. Ces techniques ont été mises
en ceuvre dans le but d’augmenter la rapidité des traitements avec les ordinateurs de
I’époque. Aujourd’hui, nous pouvons raisonnablement dire que 'utilisation d’images 2D
n’est plus un frein a I’exécution de traitements a la cadence vidéo d’autant qu’il existe des
composants électroniques dont I'architecture est particuliérement adaptée a la structure
des algorithmes en jeu. De plus, ces images 2D apporteront bien plus d’information sur
la scéne observée qu’une image composée d’une seule ligne.

Nous verrons dans la suite de ce mémoire que 'utilisation de fenétres 1D est aussi
pertinente que l'utilisation systématique de voisinages 2D pour le processus de mise en
correspondance stéréoscopique. Autrement dit, il est possible de calculer un champ dense
des disparités par la mise en correspondance de fenétres 1D. Avant tout, la stricte utilisa-
tion de I'information située sur la ligne ne peut se faire que si et seulement si les lignes des
capteurs gauche et droit caractérisent strictement la méme scéne : les étapes de calibration

et rectification s’avérent donc cruciales.
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2.2 Calibration et rectification

Depuis de nombreuses années, la calibration d’un systéme de prise de vues stéréosco-
piques est le sujet de nombreux travaux. Les techniques fondées sur 'utilisation de mires
ou autres objets de géométrie connue sont maintenant bien maitrisées. Les mires utilisées
sont, en fonction du systéme, de plus ou moins grande taille, ce qui rend assez laborieuse
leur utilisation notamment pour des applications embarquées.

Dans [1], auteur a mis en place une procédure de calibration manuelle basée sur une
mire adaptée a l'utilisation de caméras linéaires.

D’autres méthodes dites d’autocalibration ne nécessitent aucune connaissance de ’es-
pace et permettent de s’affranchir des objets de calibration. Celles-ci utilisent des points
caractéristiques des images comme base pour la calibration.

Dans [6], 'auteur se base sur une calibration exacte exécutée hors ligne de maniére a
effectuer une recalibration du systéme en embarqué en considérant que le systéme n’est
pas complétement décalibré. Le systéme est donc initialement calibré. Une tache de fond
exploite la géométrie épipolaire de maniére a évaluer la qualité de calibration courante;
enfin, le systéme se recalibre si besoin. Dans [7], les auteurs proposent également une
méthode de calibration en ligne. Certains paramétres extrinséques et intrinséques sont
considérés comme connus aprés une étape de calibration précise hors ligne. Ici, aucune
mire de calibration n’est requise. Cependant, la calibration en ligne doit se faire dans un
environnement transport bien particulier qui se compose d’une route plane et de lignes

blanches parfaitement identifiables.

Dans [8], les auteurs ont développé une méthode de rectification trés légére et trés
rapide puisque celle-ci tient sur une vingtaine de lignes de code. Ceci permet d’obtenir les
droites épipolaires paralléles et confondues avec les lignes de I'image.

On peut aujourd’hui considérer que la rectification quasi-parfaite est opérationnelle.

2.3 Légitimité des fenétres de similarité 2D

Comme explicité dans la section précédente, il existe de nombreux travaux portant
sur les étapes de calibration et rectification. Ces étapes sont cruciales car elles permettent
de confondre les droites épipolaires aux lignes horizontales de I'image. Cette propriété est
largement utilisée puisque la plupart des algorithmes décrits dans la littérature [9] sont
appliqués a des couples d’images rectifiées. De cette facon, les indices de similarité sont
calculés le long des lignes de I'image. Les travaux associés exploitent le contenu de fenétres
bidimensionnelles de maniére & pallier le probléme lié au manque de texture et rendre la
carte des disparités plus dense.

L’utilisation de fenétres bidimensionnelles se fonde sur I’hypothése que tous les pixels

contenus dans ces fenétres de similarité sont caractérisés par la méme valeur de disparité.

© 2008 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



Thése de Sébastien Lefebvre, Lille 1, 2008

La mise en correspondance stéréoscopique : un probléme 1D ? 47

Or, il s’avére que cette hypothése est loin d’étre toujours respectée. En effet, les images na-
turelles sont souvent caractérisées par une perspective convergeant vers un point de fuite.
Dans le cas d’un plan incliné, on constate aisément que deux lignes situées aux extrémités
haute et basse d’une fenétre de similarité 2D seront caractérisées par deux profondeurs
différentes, I’hypothése de départ étant ainsi invalidée. On retrouve le probléme au niveau
des discontinuités puisque la fenétre de similarité contient des pixels appartenant a des
objets différents situés a des profondeurs différentes. Ainsi, les scénes réelles contenant de
nombreux objets situés & des profondeurs différentes conduiront & la mise en défaut de
I'utilisation des fenétres 2D et ce, quel que soit le type d’application.

De plus, si I’homologue d’un point d’une image se trouve sur la méme ligne dans
I’autre image et si I'information est suffisante, il ne semble pas nécessaire d’aller chercher
de 'information sur les lignes voisines. Les travaux liés a la stéréovision linéaire, présentés
précédemment, permettent de conforter cette idée. L’appariement semble étre un pro-
bléme 1D, puisqu’il s’agit de trouver I’homologue sur la droite épipolaire. A ’évidence, la
notion d’« information suffisante » est en relation directe avec la taille et la géométrie de

la fenétre et la confiance accordée a un appariement.

Dans la suite de ce rapport, nous considérons (comme la plupart des auteurs) que les
images stéréoscopiques utilisées sont parfaitement rectifiées. La légitimité de 'utilisation
de fenétres bidimensionnelles pour la mise en correspondance souléve de nombreuses inter-
rogations que nous allons tenter de mettre en évidence grace a la méthode présentée plus
loin dans ce chapitre. La méthode d’évaluation utilisée est présentée dans la prochaine

section.

2.4 Meéthode d’évaluation

La multitude des travaux liés a la mise en correspondance stéréoscopique exige de
pouvoir comparer la qualité de leurs résultats. Aussi, dans ce mémoire, nous proposons
différents résultats qu’il convient d’évaluer et de comparer de la facon la plus rigoureuse
possible.

L’évaluation proposée par Scharstein et Szeliski [9] sur le site de Middlebury! constitue,
a notre connaissance, la comparaison de méthodes de mise en correspondance stéréosco-
pique la plus exhaustive qui existe. Elle a eu un écho considérable dans la communauté
puisqu’elle a permis la comparaison et 1’évaluation trés précises de plusieurs dizaines
d’algorithmes. Les critéres d’évaluation utilisés ont ainsi été validés par ’ensemble de la

communauté. Une synthése de la classification de ces méthodes est disponible dans [10].

lwww.middlebury.edu/stereo
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2.4.1 Présentation

Dans le protocole d’évaluation de Middlebury, les couples d’images stéréoscopiques,
sur lesquels chaque algorithme évalué est appliqué, sont synthétisés ou acquis dans des
conditions réelles. Pour chaque couple d’images, une carte des disparités est donc calculée.
La carte des disparités est représentée sous la forme d’une image dont le niveau de gris
d’un pixel représente la valeur de disparité en ce pixel. Plus le niveau de gris est élevé et
plus la valeur de disparité est importante. Les valeurs élevées de disparité caractérisent
donc des objets proches du capteur stéréoscopique.

Pour chaque couple d’images stéréoscopiques, une vérité-terrain est fournie. Celle-ci
représente une carte des disparités pour laquelle chaque valeur de disparité affectée est la
valeur précise de disparité du pixel. Une vérité-terrain peut étre calculée soit manuellement
soit par utilisation de la vision active (systéme d’acquisition muni d’une source propre
de lumiére). Evaluer un algorithme de mise en correspondance revient a calculer la carte
des disparités et a la comparer a la vérité-terrain. Dans notre étude, les couples d’images
stéréoscopiques dépourvus de vérité-terrain ne sont pas considérés puisqu’il est impossible
d’obtenir une étude quantitative précise des résultats de disparité obtenus.

En fonction de la nature de la zone ou se trouve le pixel & apparier, les méthodes
se comportent de différentes maniéres; pour juger de ces différences de comportement,
Scharstein et Szeliski classent les pixels selon trois zones :

— zones occultées — Pour lesquelles les pixels d’une image ne trouvent pas de corres-

pondants dans l'autre image ;

— zones non texturées — Pour lesquelles la valeur de gradient horizontal, moyennée sur

une fenétre carrée (de taille 3 x 3), est inférieure a un seuil donné (ici égal a 4) ;

— zones des discontinuités — Pour lesquelles les pixels peuvent correspondre a des dispa-

rités trés différentes (dont la différence absolue est, dans le cadre de cette évaluation,

supérieure a deux pixels).

Le protocole d’évaluation présenté dans la suite de cette section correspond a la pre-
miére version proposée par les auteurs. Celle-ci se base sur quatre couples d’images stéréo-
scopiques présentés a la figure 2.4 : respectivement de la premiére a la derniére ligne, les
couples d’images stéréoscopiques Head and Lamp, Sawtooth, Venus et Map sont présentés.

Les images de vérité-terrain (figure 2.4(c)) fournissent la disparité a trouver en chaque
pixel de I'image. Les autres cartes, associées aux images réelles, permettent une classifi-
cation des pixels selon certains critéres déja présentés. Les figures 2.4(d) présentent a la
fois les pixels appartenant a des zones texturées (en blanc) et a des zones non-texturées
(en gris). Les figures 2.4(e) présentent quant & elles les pixels en zone de discontinuité
(en blanc) et les pixels occultés (en noir). Cette classification de pixels en régions permet
une comparaison détaillée des performances des différents algorithmes. On notera que le

couple Map ne posséde pas de carte des pixels en zones texturées et non-texturées.
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(a) (b) () (d) ()

F1G. 2.4 : (a) Image gauche , (b) Image droite, (c¢) Vérité-terrain, (d) Régions texturées
(pixels blancs) et non-texturées (pixels gris), (e) Régions occultées (pixels noirs) et régions
en zone de discontinuité (pixels blancs) pour les couples d’images (dans I'ordre) Head and

Lamp, Sawtooth, Venus et Map.

Le critére d’évaluation consiste a calculer le nombre de disparités erronées, autrement
dit le nombre de pixels pour lesquels la différence absolue pixel a pixel entre la carte des
disparités et la vérité-terrain est supérieure a un seuil donné. Le taux d’erreur est ainsi
calculé pour I'ensemble des pixels et pour chaque catégorie de pixels (occultés, en discon-
tinuités et non-texturés). Dans la premiére version du protocole d’évaluation, le seuil est

s N

fixé a 1.

Dans la seconde version du protocole d’évaluation mise en ligne, les couples d’images
Sawtooth et Map ont été retirés au profit des couples d’images Cones (figure 2.5(a)) et
Teddy (figure 2.5(b)).

Les principales différences entre les deux versions de ce protocole d’évaluation sont les

suivantes. La classification des pixels en zones texturées et non-texturées a été supprimée :

les auteurs considérent que ces catégories de pixels ne présentent plus de problémes pour
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S

(b)

F1G. 2.5 : (a) Image gauche Cones, (b) Image gauche Teddy.

les algorithmes arrivant en téte de classement, autrement dit des algorithmes basés sur
des méthodes globales. Aussi, pour les deux nouveaux couples d’images, les effets de bord
ne sont plus pris en compte car selon les auteurs, seules les méthodes basées sur 'appa-
riement de fenétres ne peuvent pas y affecter de valeurs de disparité. Une des nouveautés
de cette seconde version consiste en la modification du seuil d’erreur qui peut maintenant
prendre les valeurs 0.5, 0.75, 1.0, 1.5 et 2.0. Ceci permet de juger plus finement de la

précision des méthodes comparées.

Dans notre travail, la premiére version de ce protocole d’évaluation a été utilisée comme
base de comparaison. En effet, la classification des pixels en fonction de la texture nous
parait intéressante a conserver. Nos travaux sont fondés sur une approche locale, d’ap-
pariement de fenétres, pour laquelle le manque de texture constitue un obstacle majeur

pour lefficacité de la mise en correspondance.

2.4.2 Les limites de la méthode d’évaluation

Méme si la méthode d’évaluation présentée précédemment a été largement utilisée par
la communauté, celle-ci comporte quelques limites sur lesquelles nous allons nous attarder
ici.

En effet, on peut s’interroger sur la pertinence de l'affectation d’une disparité dans
une zone non-texturée par les méthodes globales ou locales. Par définition, les zones
non-texturées ne présentent pas suffisamment d’information pour obtenir un appariement
efficace : certaines méthodes affectent néanmoins une valeur de disparité dans ces zones.
Ceci constituent un défaut majeur puisqu’il n’y a, selon nous, aucune raison d’affecter

une valeur de disparité si 'information locale ne le permet pas.
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Aussi, 'ensemble des méthodes proposées dans cette comparaison affecte une valeur
de disparité pour des pixels en zones d’occultation. Dans ce cas, il s’avére impossible de
mettre en correspondance un pixel d'une image avec son homologue dans I'autre image si
celui-ci n’existe pas. Ces méthodes sont en fait destinées a des applications de reconstruc-
tion 3D pour lesquelles il faut avoir un maximum de disparités affectées afin d’obtenir un
rendu visuel « agréable » du modéle 3D de la scéne observée.

La figure 2.6(b) présente la carte des disparités obtenues dans [11] : celle-ci est ac-
tuellement classée premiére selon I’évaluation de Middlebury pour un seuil d’erreur de
un. Cependant, on observe figure 2.6(c) que pour ce seuil, un grand nombre de disparités
erronées ne sont pas prises en compte (pixels encerclés) dans le calcul d’erreur. Pour une
application de reconstruction 3D, cela n’est peut étre pas crucial. Cependant, il en est
autrement pour une application de « métrologie ». Dans notre approche, nous cherchons
a faire de la mesure précise de disparité méme si la carte finale des disparités n’est pas
complétement dense.

(a) (b)

F1G. 2.6 : (a) Vérité-terrain Head and Lamp, (b) Carte des disparités obtenues dans [11],
(c) Mise en évidence de certaines erreurs d’appariement de (b) qui ne sont pas considérées
comme telles par la méthode d’évaluation.

Dans la suite de ce chapitre, la pertinence de I'utilisation de fenétre 2D dans le pro-
cessus de mise en correspondance stéréoscopique va étre remise en cause. Pour ce faire,
une comparaison entre un algorithme classique, exploitant une fenétre de similarité 2D et

une fenétre de similarité 1D, va étre détaillée.

2.5 Comparaison 1D /2D

Cette partie vise & mettre en évidence des caractéristiques dues a 'utilisation de fe-
nétres de forme 2D et 1D pour la mise en correspondance stéréoscopique par corrélation.
Nous présentons tout d’abord la méthode utilisée puis les résultats obtenus sur plusieurs

couples d’images.
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2.5.1 La méthode utilisée

L’objectif d'un algorithme de stéréovision dense par corrélation est de mettre en cor-
respondance tous les pixels de I'image de maniére a déterminer la disparité associée en
chaque pixel et obtenir une carte dense des disparités.

Pour une fenétre de forme 2D, 'indice de similarité Cop(z,y, s) est traditionnellement

défini de la facon suivante :

i=w J=w

CQD(I’,?J,S) = Z Z Cpimel(x—i_i?y—i_ja 8) : (21)

i=—w j=—w

Dans 'équation (2.1), Cpizer(z,y, s) mesure la similarité entre le pixel de coordonnées
(x,y) dans l'image de référence et le pixel décalé (x + s,y) dans l'autre image. Dans le
cas d’images rectifiées, la fenétre 2D de dimension (2w + 1)? est centrée sur le pixel (x,y)
dans la premiére image et Cyop(z,y, s) est calculé pour plusieurs valeurs de décalage s de
la fenétre, le long de la méme ligne de la deuxiéme image.

Dans le cas de mesures de similarité basées sur la différence d’intensité lumineuse, on
peut décomposer (2.1) en une somme de coefficients C;p(z,y, s), chacun calculé sur des

fenétres de type ligne :

Jj=w
C2D($73/75) = Z CID(x7y+j7S) ) (22)
j=—w
avec o
ClD('ruy?S) = Z Cpifﬁel(‘% +ivy7 8) : (23)

De maniére a pouvoir comparer les résultats obtenus entre une mise en correspondance
de fenétres 2D et de fenétres 1D, nous avons mis en place une méthode simple sans post
ni pré-traitement. Nous calculons en chaque point les similarités Cop et Cip dans le
cas particulier d'un algorithme fondé sur ces mesures de similarité SAD (pour « Sum
of Absolute Differences ») et SSD (pour « Sum of Squared Differences »). Pour cette
premiére comparaison, nous avons retenu ces deux mesures de similarité car ce sont les
mesures les plus employées dans la littérature mais aussi parce qu’elles constituent les
deux mesures les plus basiques.

Ainsi, le choix de la mesure nous permet de définir Cy,,; comme suit :

Pour le SAD,

Criver(2,Y,5) = [Ig(x,y) — La(x — 5,y)] , (2.4)
Pour le SSD,

Crizer(,y,8) = (I(z,y) — La(z — 5,v))?, (2.5)
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ou I, et I; sont respectivement les niveaux de gris des pixels des images gauche et
droite. Chaque coefficient sera calculé pour les deux types de fenétres, toutes deux cen-

trées sur le pixel a apparier.

La similarité¢ maximale entre le contenu de deux fenétres de similarité sera caractérisée
par le minimum de la courbe de similarité (de part la définition des mesures SAD et SSD).
La disparité associée sera la valeur de décalage correspondant au minimum de la courbe
de similarité et ceci quelle que soit sa forme : il s’agit ici de la méthode de recherche
exhaustive WTA.

De maniére formelle, dans le cas d’images rectifiées, on note d(z,y) la disparité au

pixel de coordonnées (x,y) qui minimise la fonction cotit suivante :

d(z,y) = argmin C,p(x,y,s) , (2.6)

ol C,p est la mesure de similarité Cp ou Cyp.
Dans cette section, nous venons de présenter la méthode employée pour le calcul
des cartes des disparités; intéressons-nous maintenant aux résultats obtenus pour cette

comparaison 1D/2D.

2.56.2 Résultats obtenus sur le couple d'images Head and Lamp

Pour cette premiére comparaison, nous avons utilisé un couple d’images de référence
bien connu pour lequel de nombreux résultats sont disponibles : il s’agit du couple d’images
Head and Lamp de T'université de Tsukuba présentées ci-aprés (figure 2.7). Ce couple
d’images représente une scéne réelle difficile & analyser puisqu’elle est composée de nom-

breux objets de tailles variées et placés a des profondeurs différentes.

(b)

FiGg. 2.7 : (a) Image gauche , (b) Vérité-terrain, (c) Régions texturées (pixels blancs)
et non-texturées (pixels gris), (d) Régions occultées (pixels noirs) et régions en zone de

discontinuité (pixels blancs) pour le couple d’images Head and Lamp.

Les scores de similarité ont été calculés en faisant varier la taille de la fenétre de 3 x 3
a 37 x 37 pour les voisinages bidimensionnels et de 3 x 1 a 37 x 1 pour les voisinages

monodimensionnels, chaque fenétre étant centrée sur le pixel a apparier.

© 2008 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



Thése de Sébastien Lefebvre, Lille 1, 2008

La mise en correspondance stéréoscopique : un probléme 1D ? 54

Par la suite, les cartes des disparités obtenues avec les voisinages 1D et 2D sont com-
parées de maniére qualitative et quantitative. L’évaluation qualitative est fondée sur 'im-
pression ressentie lors d’une observation visuelle de la carte. L’évaluation quantitative est
réalisée selon le critére proposé par Scharstein et Szeliski dans [9]. Ils calculent le pourcen-
tage de pixels pour lesquels 'erreur absolue sur la disparité calculée est supérieure a un
(|Ae| > 1.0) par rapport a la valeur de disparité fournie par la vérité-terrain (les erreurs

dues aux pixels occultés ne sont pas prises en compte).

2.56.2.1 Comparaison qualitative

Les figures 2.8 et 2.9 présentent les cartes des disparités obtenues par la mesure SAD
avec respectivement une fenétre 2D et une fenétre 1D. De méme, les figures 2.10 et 2.11
présentent les cartes des disparités obtenues par la mesure SSD avec respectivement une
fenétre 2D et une fenétre 1D. Les images de la seconde ligne de ces figures indiquent les
pixels dont la différence absolue entre la disparité calculée et la vérité-terrain est supé-
rieure & un. Dans ces images, plus l'erreur est importante, plus le niveau de gris du pixel
est faible. Les résultats présentés sont caractéristiques de différentes tailles de fenétre :
petite (3 pixels de large), moyenne (11 pixels de large) et grande (19 pixels de large). La
comparaison 1D et 2D des résultats est faite sur la base de fenétres de méme largeur plutot
que de fenétres de méme surface. Les résultats obtenus avec une fenétre bidimensionnelle
de taille 11 x 11 sont ainsi comparés a ceux obtenus avec une fenétre monodimensionnelle
de taille 11 x 1 plutot que 121 x 1 : afin de pouvoir juger de la pertinence de 'utilisation
(ou non) de la dimension verticale liée aux fenétres 2D, il semble pertinent de compa-
rer le comportement des fenétres 1D et 2D sur la méme base d’information horizontale,
autrement dit pour une largeur identique. Aussi, on aurait pu envisager une étude du com-
portement de fenétres proches de la forme 1D mais englobant quelques lignes de 'image
comme par exemple une fenétre de taille 11 x 3 ou 11 x 5. Cependant, cette premiére étude
tend & montrer les avantages et inconvénients des fenétres 2D et 1D ; utiliser une fenétre

de quelques lignes ne permettrait pas de mettre clairement ces caractéristiques en exergue.

Tout d’abord, on peut noter que visuellement les cartes des disparités obtenues a taille
et forme de fenétre identiques sont trés semblables et ce, qu’il s’agisse de la mesure de
similarité SAD ou SSD. Autrement dit, on observe que le comportement de ces deux me-
sures est assez similaire a fenétre identique. Ensuite, en observant les figures 2.8, 2.9, 2.10
et 2.11, plusieurs constatations peuvent étre faites. Pour des fenétres de petites tailles, les
erreurs d’appariement sont trés nombreuses et réparties de maniére uniforme sur toute
la carte des disparités. Un méme objet est parfois caractérisé par plusieurs valeurs de
disparité. De larges fenétres englobent plus d’information discriminante, ce qui semble
ameéliorer les résultats de mise en correspondance dans les zones de 'image de méme pro-

fondeur. D’un autre coté, les fenétres de grande taille induisent des erreurs clairement
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FiG. 2.8 : Comparaison qualitative des résultats obtenus par la mesure SAD avec des
fenétres de forme carrée de différentes tailles : (a) 3 x 3, (b) 11 x 11, (¢) 19 x 19. La
premiére ligne : cartes des disparités. La seconde ligne : cartes d’erreur pour le couple

d’images Head and Lamp.

FiG. 2.9 : Comparaison qualitative des résultats obtenus par la mesure SAD avec des
fenétres de forme ligne de différentes tailles : (a) 3 x 1, (b) 11 x 1, (¢) 19 x 1. La premiére
ligne : cartes des disparités. La seconde ligne : cartes d’erreur pour le couple d’images

Head and Lamp.
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Fic. 2.10 : Comparaison qualitative des résultats obtenus par la mesure SSD avec des
fenétres de forme carrée de différentes tailles : (a) 3 x 3, (b) 11 x 11, (¢) 19 x 19. La
premiére ligne : cartes des disparités. La seconde ligne : cartes d’erreur pour le couple

d’images Head and Lamp.

Fia. 2.11 : Comparaison qualitative des résultats obtenus par la mesure SSD avec des
fenétres de forme ligne de différentes tailles : (a) 3 x 1, (b) 11 x 1, (¢) 19 x 1. La premiére
ligne : cartes des disparités. La seconde ligne : cartes d’erreur pour le couple d’images

Head and Lamp.
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visibles en zone de discontinuité pour les différentes cartes des disparités. Quelle que soit
la forme de la fenétre, ces erreurs ne pourront pas étre évitées si celles-ci couvrent des
objets situés a des distances différentes. La disparité d’un pixel éloigné appartenant a la
fenétre et caractérisant un objet de profondeur différente, est affectée au pixel a apparier
et engendre ainsi une erreur d’appariement : par abus de langage, ce phénomeéne est ap-

pelé « effet de moyennage » dans la suite de ce mémoire.

Dans les régions correspondant & un seul objet peu texturé, on peut vérifier que les
fenétres 2D fournissent de meilleurs résultats. Pour les images des figures 2.9 et 2.11,
obtenues avec une fenétre 1D, certaines régions présentent de nombreuses erreurs méme
pour de larges fenétres. En fait, la taille de la fenétre semble primordiale dans ces régions
non-texturées et la fenétre 2D semble tirer parti de sa dimension verticale en incluant plus
d’information, nécessaire & un appariement efficace.

Pour les deux types de fenétres, des erreurs apparaissent en zones de discontinuité. Le
nombre d’erreurs augmente avec la taille des fenétres. Cependant, I'effet de moyennage,
qui introduit des erreurs en zones de discontinuité, semble plus marqué pour les cartes des
disparités obtenues par la méthode 2D (figures 2.8 et 2.10) spécialement pour les fenétres
de plus grandes dimensions.

Le comportement des fenétres 1D et 2D peut étre analysé plus précisément en s’attar-
dant sur des cas typiques tels que présentés figure 2.12. Ces quatre sous-images présentent
soit une région non-texturée (figure 2.12(D)), soit des régions localisées en zone de dis-
continuité (figures 2.12(B) et 2.12(C)), soit une région présentant des motifs répétitifs
(figure 2.12(A)).

Fi1G. 2.12 : Quelques régions présentant des erreurs typiques.
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FiG. 2.13 : Comparaison qualitative de résultats de disparité obtenus pour la sous-image

(A) par la mesure SSD (Sous-image (A) - Vérité-terrain associée - Disparités obtenues

avec une fenétre carrée 11x11 - Disparités obtenues avec une fenétre ligne 11x1).

FiG. 2.14 : Comparaison qualitative de résultats de disparité obtenus pour la sous-image
(B) par la mesure SSD (Sous-image (B) - Vérité-terrain associée - Disparités obtenues

avec une fenétre carrée 11x11 - Disparités obtenues avec une fenétre ligne 11x1).

. I
N N =

FiG. 2.15 : Comparaison qualitative de résultats de disparité obtenus pour la sous-image

(C) par la mesure SSD (Sous-image (C) - Vérité-terrain associée - Disparités obtenues

avec une fenétre carrée 11x11 - Disparités obtenues avec une fenétre ligne 11x1).

Fi1G. 2.16 : Comparaison qualitative de résultats de disparité obtenus pour la sous-image
(D) par la mesure SSD (Sous-image (D) - Vérité-terrain associée - Disparités obtenues

avec une fenétre carrée 11x11 - Disparités obtenues avec une fenétre ligne 11x1).
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Les résultats de mise en correspondance pour ces différentes régions sont présentés
figures 2.13 & 2.16 : il s’agit ici de parties de la carte des disparités obtenue avec la mesure
de similarité SSD. Pour chacune de ces figures, la premiére image correspond & la zone
étudiée, la seconde a la vérité-terrain associée et les troisiéme et quatriéme aux disparités
obtenues respectivement avec une fenétre bidimensionnelle et monodimensionnelle. Nous
comparons les résultats pour une largeur de fenétre moyenne, soit 11 x 11 pour le 2D et
11 x 1 pour le 1D.

La figure 2.13 caractérise une zone présentant des motifs répétés dont la fréquence
spatiale (en pixels) est inférieure a I'intervalle des disparités étudié. De ce fait, le processus
de mise en correspondance devient trés difficile et nécessite un maximum d’information
discriminante. Ainsi, pour ce type de région, les fenétres 2D fournissent de meilleurs
résultats que ceux obtenus avec des fenétres 1D et évitent de nombreuses ambiguités pour
autant que tous les objets contenus dans la fenétre sont caractérisés par la méme valeur
de disparité.

Avec une fenétre 2D, les pixels caractérisant les livres sont facilement appariés grace
aux contours verticaux. L’étageére, située entre les deux séries de livres, présente peu d’in-
formation ; ainsi, par effet de moyennage, la disparité des livres est associée a cette étagére.
Cependant, ’étagére est peut étre située a une profondeur trés différente de celle des livres
et aucune information de 'image ne permet de mesurer cette profondeur. Dans ce cas, une

information de confiance associée a la valeur de disparité pourrait trouver un grand intérét.

Sur la figure 2.14, on note qu’avec des fenétres bidimensionnelles, une partie du haut
de la statue est assimilée a l'arriére-plan de 'image. En effet, ce type de fenétres engendre
des appariements erronés : la technique de mise en correspondance avec une fenétre 2D
suppose implicitement que tous les pixels inclus dans cette fenétre aient la méme dispa-
rité, ce qui n’est pas le cas pour les régions proches des discontinuités. Cependant, avec
une fenétre 1D, ces discontinuités sont limitées aux contours verticaux de I'image et les
contours horizontaux sont mieux préservés. Une situation semblable apparait dans des
régions présentant des détails (dont la taille est inférieure & celle de la fenétre) comme
pour les bras de la lampe (illustré a la figure 2.15). Ceux-ci sont mieux préservés avec la
fenétre 1D. Avec une fenétre bidimensionnelle, les petits objets sont assimilés par effet de

moyennage a ’objet voisin dans I'image et disparaissent sur la carte des disparités.

La figure 2.16 montre que 'utilisation de fenétres 2D entraine peu de faux appariements
en zone non-texturée puisque la carte des disparités obtenues est trés semblable a la vérité-
terrain. En zone non-texturée présentant des objets a la méme profondeur, une fenétre
large est plus efficace et permet de tirer partie de plus d’information discriminante.

Le tableau suivant récapitule les observations induites par le comportement des fe-

nétres 1D et 2D et ce, pour les différentes zones de I'image.
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Zones Non-texturées | Texturées | En discontinuités
Fenétre 2D de grande taille ++ — —
Fenétre 2D de petite taille — + +
Fenétre 1D de grande taille + — —
Fenétre 1D de petite taille —— + +

TAB. 2.1 : Synthése des observations du comportement des fenétres 1D et 2D en diffé-

rentes zones de I'image.

De cette comparaison qualitative, on peut difficilement conclure de la supériorité d’une
méthode sur autre. La méthode fondée sur 'utilisation de fenétres bidimensionnelles est
plus efficace dans des zones peu texturées. Cependant, les contours d’objets semblent
mieux conservés avec 'utilisation de fenétres 1D. La comparaison de ces deux méthodes
est assez subjective puisqu’un observateur préférera probablement des cartes des disparités
moins bruitées et plus homogénes comme celles obtenues avec la méthode 2D. Dans la
suite de ce chapitre, nous allons conforter ces conclusions en calculant les taux de faux

appariements dans ces différentes régions de 'image.

2.56.2.2 Comparaison quantitative

Scharstein et Szeliski [9] calculent en chaque pixel de 'image la différence en valeur
absolue entre les résultats de disparité obtenus et la vérité-terrain. Chaque valeur ab-
solue de cette différence, strictement supérieure a un, est considérée comme une erreur
(|Ae| > 1.0). De maniére a comparer les méthodes 1D et 2D employées, les taux d’erreur
ont été calculés pour les différentes catégories de pixels du couple Head and Lamp. Les
trois catégories définies dans [9], pour lesquelles les pourcentages de disparités erronées
ont été calculés, sont : les régions non-occultées (Bg), les régions non-texturées (B7) et
les régions proches des discontinuités (Bp). A ces trois catégories, nous avons ajouté le
calcul des taux d’erreur pour les régions texturées (Br) de maniére a répondre & certaines

interrogations. Dans toutes ces situations, les pixels occultés ne sont pas pris en compte.

Les résultats sont présentés figure 2.17 et caractérisent les erreurs d’appariement au
sens de Scharstein et Szeliski pour les différentes catégories de pixels décrites ci-dessus.
Chaque graphe représente une catégorie spécifique de pixels et montre les résultats obtenus
en fonction de la dimension des fenétres pour les deux types de méthodes 1D et 2D et
pour les mesures de similarité SAD et SSD.

Dans le cas global présentant les résultats des pixels non-occultés, on constate sur la
figure 2.17(a) que la méthode utilisant des fenétres 2D fournit globalement de meilleurs
résultats que 'autre méthode. Cela s’explique par le fait qu’une petite fenétre de type

ligne ne contient pas autant d’information qu’une fenétre carrée de méme coté.
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FiaG. 2.17 : Comparaison quantitative des résultats de disparité obtenus avec les mesures
SAD et SSD basées sur des fenétres de formes carrée (2D) et ligne (1D) de différentes
tailles dans les régions (a) non-occultées (Bg), (b) non-texturées (B), (¢) texturées (Br),

et (d) en discontinuités (Bp) pour le couple d’images Head and Lamp.

Cependant, pour les deux mesures SAD et SSD, I'écart entre les deux taux d’er-
reur, 1D et 2D, diminue avec I'augmentation de la taille des fenétres jusqu’a devenir nulle
pour une largeur de fenétre d’environ 33 pixels (figure 2.17(a)) pour la mesure SSD. Pour
chacune de ces courbes, on peut définir une taille de fenétre optimale engendrant un mini-
mum d’erreurs. Pour ce couple d'images Head and Lamp, la largeur de fenétre présentant
le minimum d’erreurs est directement liée a la taille moyenne des objets constituant la
scéne observée. Passé ces valeurs optimales, on note que le taux d’erreur augmente plus
rapidement pour la méthode se fondant sur les fenétres 2D : 'effet néfaste de moyennage
est de plus en plus marqué. Pour les fenétres de petite taille, on constate que les deux
mesures de similarité présentent des résultats équivalents. Néanmoins, I’augmentation de
la taille des fenétres rend le SSD moins efficace que le SAD.

En analysant la figure 2.17(b), on vérifie bien que les résultats de mise en correspon-
dance sont meilleurs par 1'utilisation de fenétres 2D dans les régions non-texturées. Ceci

confirme les observations établies lors de la comparaison qualitative notamment pour la
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sous-image de la figure 2.16. Le taux minimum d’erreur est obtenu pour des largeurs res-
pectives de 15 et 17 pixels pour une fenétre 2D avec les mesures SSD et SAD et augmente
au-dela de ces valeurs. D’autre part, les courbes relatives aux résultats de la méthode 1D
sont monotones décroissantes. Plus la fenétre 1D est large, moins elle génére d’erreurs en
zones non ou peu-texturées et ceci, quelle que soit la mesure de similarité utilisée. Ainsi,
pour améliorer les résultats obtenus avec la méthode 1D, il suffit d’augmenter la largeur

de la fenétre de similarité.

La figure 2.17(c) représente les taux d’erreur pour les zones texturées. On peut noter
que la différence entre les taux d’erreur pour les deux méthodes est négligeable dans ce
cas. Les deux courbes présentent un minimum pour de petites tailles de fenétres alors que
pour des fenétres de grandes et moyennes tailles, les résultats de mise en correspondance
obtenus avec la méthode 1D sont meilleurs pour chacune des mesures de similarité. Pour
ce type de pixels, la mesure SAD prend de nouveau I'avantage par rapport au SSD. De
maniére générale, en zones texturées, on constate que les algorithmes utilisant des fenétres
d’appariement de type ligne fournissent des meilleurs résultats quand 'information locale
contenue dans I'image est suffisante. Dans ce cas, on peut dire que I'information présente

sur la droite épipolaire est suffisante pour effectuer un bon appariement.

Finalement, la figure 2.17(d) présente les taux d’erreur calculés pour des régions
proches des discontinuités. On constate clairement que les fenétres monodimensionnel-
les donnent de meilleurs résultats et ceci quelle que soit leur taille. Dans ce type de
régions, les taux d’erreur sont assez élevés : ceci est di a 'effet de moyennage observé sur
les images des figures 2.14 et 2.15. Quand la fenétre inclut des pixels ayant des disparités
différentes, la méthode 2D affecte, en général, aux pixels appartenant aux petits objets
la disparité caractérisant les plus grands. La mesure SAD présente une fois de plus une
carte des disparités plus précise que celle obtenue avec la mesure SSD.

La méthode d’évaluation utilisée, présente selon nous quelques faiblesses. Sur la fi-
gure 2.10(c), on constate que la disparité du fond de 'image est affectée au pied de la
caméra. Dans ce cas, selon le protocole d’évaluation, les disparités ne sont pas considé-
rées comme erronées. Ainsi, toute erreur de disparité d’un pixel n’est pas considérée. Pour
notre approche qui a pour finalité la précision du calcul de disparité, cela est inacceptable.

Le couple d'images Head and Lamp est assez difficile & analyser puisque la scéne est
constituée de nombreux objets situés a des profondeurs différentes. Dans une telle situa-
tion, les fenétres 2D montrent leur faiblesse liée a l'effet de moyennage notamment pour
des fenétres 2D contenant des objets de profondeurs différentes. La suite de I’évaluation
1D /2D g’effectuera sur des images de nature différente de maniére a mettre en évidence

d’autres comportements des méthodes 1D /2D.
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2.5.3 Résultats obtenus sur le couple d'images Venus

Comme pour le couple d’images Head and Lamp, Venus fait partie des couples d’images
proposés dans I’évaluation de Scharstein et Szeliski [9]. Cette image est constituée de
plusieurs plans faiblement inclinés dont certains sont quasiment verticaux. La comparaison
se fait ici exclusivement de maniére quantitative avec les deux méthodes 1D et 2D en se
basant sur les deux mesures de similarité SAD et SSD.

La figure 2.18 présente les taux d’erreur (avec |Ae| > 1.0) pour les différentes caté-
gories de pixels (non-occultées (Bgy), non-texturées (Bz), prés des discontinuités (Bp) et
texturées (Br)). Les scores de similarité ont été calculés en faisant varier la taille de la
fenétre de 3 x 3 & 21 x 21 pour les fenétres 2D et de 3 x 1 & 21 x 1 pour les fenétres 1D.
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Fiac. 2.18 : Comparaison quantitative des résultats de disparité obtenus avec les mesures
SAD et SSD basées sur des fenétre de formes carrée et ligne de différentes tailles dans
les régions (a) non-occultées (Bg), (b) non-texturées (B7), (c) texturées (Br), et (d) en
discontinuités (Bp).

Globalement, on constate sur les figures 2.18(a), 2.18(b) et 2.18(c) que la méthode

utilisant des fenétres 2D est plus précise quelle que soit la mesure de similarité utilisée,
en dehors des zones de discontinuité.
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Les plans étant trés faiblement inclinés, les variations de profondeur autour du pixel a
apparier sont moindres. L’hypothése, stipulant que tous les pixels de la fenétre doivent étre
caractérisés par la méme valeur de disparité, est « quasiment » vérifiée, ce qui engendre
peu d’erreurs d’appariement. La méthode 2D permet ainsi d’aller chercher I'information
assez loin du pixel & apparier sans engendrer d’erreurs de disparité puisque les plans sont
trés peu inclinés, ce qui n’est pas en la faveur des fenétres 1D.

Pour ces trois cas de figures, les résultats obtenus, a fenétre identique, avec les deux

mesures de similarité sont trés semblables.

En zone de discontinuité (figure 2.18(d)), la méthode 1D génére moins d’erreurs d’ap-
pariement notamment pour les fenétres de largeur moyenne comprise entre 7 et 19. La
mesure SSD semble une fois de plus fournir des résultats moins précis; ceci est encore

plus marqué avec 'utilisation de fenétres 2D.

Pour le cas précis du couple d’images Venus, on observe que les résultats obtenus
pour les deux mesures de similarité ne différent que trés peu. Pour ce type d’images,
la mise en correspondance sur la base de fenétres 2D fournit de bien meilleurs résultats
d’appariement qu’avec des fenétres 1D. Ceci est directement lié a la composition de I'image
qui est caractérisée par des plans quasi verticaux (et donc de disparité quasi constante) ;
en effet, pour le plan de 'image Venus ayant I'inclinaison verticale la plus importante, on
calcule suivant une colonne de ce plan, une évolution d’environ 0.04 disparité par ligne.
Sur une fenétre 2D de 21 pixels de hauteur, cela correspond a une variation inférieure a
une disparité entre les lignes extrémes de la fenétre. Or, on comprend bien qu’en présence
d’un plan véritablement incliné, I’effet de moyennage lié a la forme des fenétres 2D devient
un inconvénient certain. De ce fait, I’évaluation de Middlebury ne permet pas de mettre
en évidence certains inconvénients de l'utilisation de fenétres 2D puisque les plans sont
trés peu inclinés et les erreurs de disparité doivent étre supérieures & un (JAeg| > 1.0).
Cependant, peu d’images de la littérature permettent de s’affranchir réellement de cette
limite. Pour y remédier, nous avons généré un couple d’images de synthése sur lequel une

comparaison 1D /2D identique a été opérée.

2.5.4 Reésultats obtenus sur une chaussée

Cette image de syntheése représentant une route a été générée par le logiciel POV-

TM

Ray*™ pour un systéme stéréoscopique dont les caractéristiques sont les suivantes :

entraxe de 300 mm

distance focale de 40 mm ;

largeur du capteur de 8.46 mm

— résolution horizontale du capteur de 384 pixels.
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(b)

F1G. 2.19 : (a) Image de synthése gauche, (b) Vérité-terrain.

Dans cette configuration, I'inclinaison du plan de la route est d’environ 0.29 disparité
par ligne, autrement dit une évolution d’environ 6 pixels entre les lignes extrémes d’une
fenétre 2D de 21 pixels de hauteur. La figure 2.19 présente 'image gauche générée et la

vérité-terrain associée.

2.5.4.1 Comparaison qualitative

Comme pour le couple d’images Head and Lamp, les figures 2.20, 2.21 et 2.22 pré-
sentent les cartes des disparités obtenues par 'algorithme SSD avec respectivement une
fenétre 2D et une fenétre 1D. La seconde ligne de ces figures montre les pixels dont la
disparité calculée est erronée (dont la différence en valeur absolue avec la vérité-terrain est

supérieure & un) : plus l'erreur est importante, plus le niveau de gris du pixel est faible.

Fic. 2.20 : Comparaison qualitative des résultats obtenus par la mesure SSD avec des
fenétres de formes différentes de taille : (a) 3 x 1, (b) 3 x 3; la premiére ligne présente les

cartes des disparités et la seconde les cartes d’erreur.
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Fic. 2.21 : Comparaison qualitative des résultats obtenus par la mesure SSD avec des
fenétres de formes différentes de taille : (a) 11 x 1, (b) 11 x 11; la premiére ligne présente

les cartes des disparités et la seconde les cartes d’erreur.

Fic. 2.22 : Comparaison qualitative des résultats obtenus par la mesure SSD avec des
fenétres de formes différentes de taille : (a) 19 x 1, (b) 19 x 19; la premiére ligne présente

les cartes des disparités et la seconde les cartes d’erreur.

On constate visuellement qu’une fenétre 2D de petite taille fournit de meilleurs ré-
sultats que les fenétres 1D. Cependant, pour les fenétres de taille plus importante, on
constate que les fenétres 2D engendrent des effets de moyennage et affectent la méme
valeur de disparité sur une importante zone de 1'image ce qui génére des zones d’erreur
importantes. Dans cette situation, la fenétre 1D contient suffisamment d’information pour

effectuer de bons appariements et affecter la bonne valeur de disparité.
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2.5.4.2 Comparaison quantitative

La figure 2.23 présente les taux d’erreur calculés sur I'image compléte ; la zone texturée
représente toute 'image et aucune discontinuité n’est présente dans cette scéne. Les scores
de similarité ont été calculés en faisant varier la taille de la fenétre de 3 x 3 & 21 x 21
pour les fenétres 2D et de 3 x 1 a 21 x 1 pour les fenétres 1D. Les différentes courbes nous
montrent que la mesure de similarité SSD présente des résultats moins bons que ceux
obtenus avec la mesure SAD.

Les taux d’erreur induits par l'utilisation de fenétres de similarité 1D décroissent avec
laugmentation de la largeur de fenétre. A I'inverse, 'augmentation de la taille de la fenétre
2D entraine une croissance importante des taux d’erreur.

Ainsi, pour les petites tailles de fenétres, la fenétre 1D ne contient pas assez d’infor-
mation pour engendrer un appariement efficace. Pour les plus grandes tailles de fenétres,
la fenétre 2D entraine de nombreuses erreurs d’appariement car elle affecte la valeur de
disparité d’une ligne donnée & ses voisines. Cet effet néfaste du 2D est moins marqué pour
les fenétres de petite taille : la tolérance des fenétres 2D, par rapport au non-respect de
I’hypothése de constance de la disparité et aux erreurs induites, est directement liée a la

taille de fenétre utilisée et a 'inclinaison du plan dans la scéne.

N
ol

—+-SSD 1D
-B- SSD 2D
—+—SAD 1D
-B- SAD 2D B

N
o
T

= =
[s) 3
T T

Taux d erreurs (en %)
[

5 10 . 15 . 20
Largeur de fenétre (en pixel)

FiaG. 2.23 : Comparaison quantitative des résultats de disparité obtenus avec les mesures
SAD et SSD basées sur des fenétres de formes carrée (2D) et ligne (1D) de différentes
tailles.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, des travaux basés sur un stéréoscope linéaire ont été présentés.
Ces travaux utilisent uniquement I'information située sur la ligne pour mener & bien le
processus de mise en correspondance. Les résultats obtenus sont de bonne qualité au prix

d’une calibration méticuleuse.
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Des questionnements quant a la pertinence de l'utilisation de fenétres 2D pour la
mise en correspondance ont été soulevés puisque I'information située sur la ligne courante
semble suffisante pour effectuer des appariements efficaces. Ces résultats de mise en cor-
respondance obtenus en stéréovision linéaire servent de caution et de point de départ a
nos travaux.

Une comparaison brute, sur la base de deux mesures basiques de similarité, a permis
de mettre en évidence I'impact des fenétres 2D et 1D sur la qualité de la mise en corres-
pondance stéréoscopique et d’appréhender ainsi leur comportement en diverses situations
(zone de discontinuité, zones texturées et non-texturées).

Les différents résultats présentés sont obtenus a partir d’images de référence réelles ou
de synthése. Les images de synthése présentent une succession de plans quasi-verticaux
placés a différentes distances alors que les images réelles présentent des scénes caractérisant
de petits espaces dépourvus de réelle perspective.

Dans ces situations, il semble que I'utilisation du 2D engendre des résultats discutables
notamment en zones de discontinuité. En effet, le taux de mauvais appariements dus a la
fenétre 2D est, dans ce cas, supérieur a celui obtenu par 'utilisation de fenétres 1D.

Aussi, pour les zones texturées, la mise en correspondance sur la base de fenétres 1D
est suffisante pour obtenir un appariement efficace. Il semble évident que si 'information
est suffisante sur la ligne, une fenétre 1D permet un appariement efficace. Dans ce cas
précis, 'utilisation d’un voisinage 2D augmente le risque du non-respect de I'hypothése
de constance de la disparité, notamment dans le cas d’images a forte perspective.

De maniére générale, les résultats obtenus avec une fenétre 2D sont meilleurs. Cela est
directement lié¢ a la méthode d’évaluation de Middlebury qui ne considére pas comme erro-
née toute disparité dont la différence en valeur absolue avec la vérité-terrain est inférieure

ou égale a un pixel. Pour une application, liée a la « métrologie », cela n’est pas acceptable.

Aussi, avec le couple Sawtooth composé de plans trés légérement inclinés, le proto-
cole ne permet pas de montrer les limites du 2D dans de telles situations. A l'intérieur
de ces plans inclinés, la fenétre 2D va chercher de l'information trés loin et permet un
appariement et ce, méme dans les zones non texturées. Cette affectation systématique de

valeurs de disparité, méme quand l'information locale ne le permet pas, peut étre discutée.

Dans ce chapitre, nous avons montré que 'utilisation de fenétres 2D n’est pas vraiment
fondée puisque dans le cas d’images rectifiées, I'information se situe sur la ligne : la
mise en correspondance est fondamentalement un probléme 1D. Cependant, la mise en
correspondance par corrélation sur la base de fenétres 1D n’a pas été explorée a notre
connaissance ; une méthode bien congue pourrait mener a n’utiliser que l'information
1D et fournir des résultats précis et denses dans la plupart des situations. De plus, une

information de confiance liée a chaque mesure de profondeur permettrait de pondérer
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cette affectation de disparité en fonction du contenu informationnel de la fenétre.

Aussi, on comprend aisément que pour traiter le cas d’une scéne contenant des plans
trés inclinés voire horizontaux, on ne pourra pas utiliser des fenétres bidimensionnelles de
similarité pour I'algorithme de mise en correspondance, au risque de rencontrer de sérieux
problémes de précision. Dans cette situation, une fenétre 2D est alors composée de pixels

dont les disparités sont différentes, entrainant des erreurs lors de la phase d’appariement.
Dans le chapitre suivant, nous présentons une approche générique originale basée sur

la mise en correspondance de fenétres 1D. L’objectif est d’obtenir une carte des disparités

aussi dense et sire que possible.
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I E CHAPITRE précédent a permis la mise en exergue du comportement des algo-

rithmes de stéréovision dense utilisant deux types de fenétres, 1D et 2D, lors du

processus de mise en correspondance stéréoscopique par corrélation. L’utilisation systé-

matique de fenétres bidimensionnelles dans I’ensemble des travaux de stéréovision par

corrélation relatés dans la littérature ne nous convainc pas. En effet, dans le cas d’images

rectifiées, si 'information située sur la ligne du pixel a apparier est suffisante, il semble

inutile d’aller chercher de l'information supplémentaire sur les lignes voisines : comme

nous 'avons déja écrit, la mise en correspondance stéréoscopique par corrélation est fon-

damentalement un probléme 1D.
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L’utilisation de fenétres de similarité bidimensionnelles induit un certain nombre d’er-
reurs d’appariement qui, pour leur grande majorité, sont dues a ’effet de moyennage lié
a cette forme de fenétre. Pour une fenétre 1D, le risque d’englober plusieurs valeurs de
disparité est limité a la seule dimension horizontale.

De plus, l'affectation systématique de disparités dans des zones de I'image dépourvues
d’information ne semble pas pertinente ; associer une valeur de confiance & chaque valeur
de disparité semble étre une voie plus intéressante.

Forts de ce constat, nous proposons dans ce chapitre une approche générique 1D
originale capable de fournir une carte quasi-dense des disparités associée a sa carte des
confiances. Dans un premier temps, 'approche générique 1D est explicitée de maniére
a en dégager les grandes idées. Dans un deuxiéme temps, une étude de cas permettra
le choix de différentes techniques afin de remplir le role de chaque bloc fonctionnel de
notre approche 1D (le choix de ces techniques sera aussi conditionné par leur potentiel
d’implantation).

Puisque notre approche 1D a pour ambition d’étre générique, nous I’évaluons avec la
méthode académique trés compléte proposée par Scharstein et Szeliski [1] sur le site de
Middlebury!. Ainsi, les résultats fournis par notre approche sont détaillés et comparés
a ceux obtenus par des méthodes similaires décrites dans 1’évaluation de Middlebury.
Des résultats complémentaires seront présentés sur plusieurs couples d’images issues de

I’observation d’un plan incliné.

3.1 Le principe de |'approche 1D

Comme explicité précédemment, la légitimité de 1'utilisation systématique de fenétres
2D lors de la phase de mise en correspondance peut étre discutée. Avec notre méthode,
nous voulons montrer que, dans la plupart des situations, une fenétre de similarité 1D
est suffisante pour établir un appariement efficace si nous nous placons dans le cas d’un
couple d’images rectifiées.

L’approche 1D permettra d’associer une valeur de confiance a chaque valeur de dis-
parité affectée : cette valeur de confiance quantifiera la véracité de la valeur de disparité
affectée. Les zones de 'image peu texturées pourront trouver une valeur de disparité qui
sera pondérée en fonction de 'information locale autour du pixel a apparier : si I'infor-
mation est pauvre, la confiance associée sera faible.

Enfin, la méthode 1D exploitera uniquement I'information lumineuse portée par les
pixels. Aucune information de plus haut-niveau, telle I'extraction de contours ou une
quelconque étape de segmentation, ne sera prise en compte dans la phase d’appariement.
Notre méthode 1D se situe au plus bas-niveau possible et se base sur 1’étude des courbes

de similarité.

!www.middlebury.edu/stereo
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Dans sa globalité, ’approche 1D se décompose en cing étapes distinctes (comme pré-

senté figure 3.1) que nous allons décrire dans la suite de ce chapitre.

Couple d’images stéréoscopiques rectifiées

!
1. Calcul des scores de similarité
en chaque pixel de I'image
!

2. Modélisation de la confiance
pour chaque score de similarité

I
3. Décision
Sélection de la disparité a affecter
I
4. Validation Directe/Inverse
Supprime certaines erreurs d’appariement
I

5. Raffinement des résultats
Interpolation au sous-pixel

b

Cartes des disparités et des confiances

F1G. 3.1 : Descriptif de 'approche 1D.

3.1.1 Calcul des scores de similarité

Les performances des méthodes de stéréovision par corrélation sont particuliérement
sensibles au choix des fenétres de calcul. Trop petites, elles ne contiennent pas suffisam-
ment d’information. Trop grandes, elles peuvent contenir des éléments appartenant & des
objets différents situés a des distances différentes. Comme nous l’avons décrit dans le pre-
mier chapitre de ce mémoire, certaines méthodes proposent de trouver, en chaque pixel
des images gauche et droite, la taille et la géométrie optimales du voisinage afin de lever
les ambiguités qui apparaissent lorsque le voisinage est de taille fixe.

Les algorithmes classiques de stéréovision dense basés sur la mise en correspondance
de fenétres font 'hypothése que tous les pixels contenus dans une fenétre sont caractérisés
par la méme valeur de disparité. Ainsi, déterminer la fenétre de similarité optimale est
une étape cruciale pour 'obtention d’un appariement correct et le faire sans connaissance
a priori de la scéne observée est souvent impossible. Déterminer les paramétres de cette
fenétre (taille et position) revient & prendre une décision en début d’algorithme. Nous

proposons par le biais de notre méthode 1D de décaler cette étape de décision en fin de
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processus. De cette maniére, nous calculons les scores de similarité pour plusieurs tailles
de fenétres 1D : cela permet d’obtenir de bons appariements avec une petite fenétre
si I'information locale le permet ou avec une fenétre de largeur élevée si I'information
lumineuse locale est insuffisante. Ce choix est fait sous 'hypothése que la disparité est
constante dans la fenétre. De plus, plusieurs positions du pixel a apparier dans la fenétre
de similarité sont utilisées. Ceci permet de positionner la fenétre dans 'image de telle sorte
que la contrainte de constante de la disparité, notamment dans des zones de discontinuité,
soit respectée.

Soit w = 2n + 1 la largeur d’une fenétre 1D €2,,, pour laquelle n est un entier compris
entre [1,M,,4.]- Cette fenétre correspond a un voisinage du pixel a apparier (x,y). Soit p
la position du pixel & apparier dans la fenétre Q,,, avec p € [—n..n|. Une fenétre identique
est placée dans 'autre image, au pixel (z,y), et décalée d’une valeur entiére s telle que
S € [Smins Smaz)-

La position du pixel a apparier dans la fenétre de similarité a une importance cruciale.
La figure 3.2 présente schématiquement trois fenétres 1D pour lesquelles le pixel & apparier
est situé en différentes positions. Sur cet exemple, on constate que I’hypothése de départ,
stipulant que chaque pixel contenu dans la fenétre doit avoir la méme profondeur, est
validée pour une seule position du pixel & apparier parmi les trois positions présentées (ici
la premiére position). Dans ce cas, la courbe de similarité obtenue présente un extremum
trés marqué pour la disparité de la lampe. Pour les deux autres courbes, les disparités
de l'arriére plan perturbent les courbes de similarité : 'extremum pour la disparité de la

lampe est moins marqué, sa position pouvant méme étre modifiée.

Fi1G. 3.2 : Pixel a apparier placé en différentes positions dans une fenétre 1D.

Un score de similarité C(z,y, p, w, s) est donc calculé pour une fenétre 1D de largeur w
(w € [3, 2Nmae + 1]) décalée de s et pour laquelle la position du pixel (z,y) a apparier est
p. L’ensemble des scores de similarité forme ce que nous appelons le volume de similarité
présenté figure 3.3 : chaque cube de ce volume correspond ainsi & un score de similarité
C(z,y,p,w,s). Chaque ligne de cubes dans ce volume de similarité suivant la direction s,
représente une courbe de similarité pour une taille donnée de la fenétre et une position
donnée du pixel & apparier dans cette fenétre. La mesure de similarité pourra étre choisie

parmi les nombreuses mesures disponibles dans la littérature.
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S = Smax

/4

W = 2Npmaz + 1
p=-n p=20 p=n

F1G. 3.3 : Volume de similarité, pour un pixel donné (z,y), défini par Uensemble des

scores de similarité toutes configurations confondues de la fenétre.

Ce volume de similarité permet la mise a disposition, de facon exhaustive, des mesures
de similarité pour chaque configuration de fenétre 1D pour un pixel donné (z,y). L’étape
suivante va consister & modéliser une valeur de confiance pour chaque score de similarité

calculé.

3.1.2 Modélisation de la confiance

Cette étape de notre approche 1D a pour finalité ’association d’une valeur de confiance
a chaque score de similarité, ¢’est-a-dire a chaque cube du volume de similarité. On obtient
ainsi un volume de confiance équivalent a celui des mesures de similarité (figure 3.3).

Selon la configuration de la fenétre, les courbes de similarité peuvent avoir des ca-
ractéristiques trés variées et ce, pour un méme pixel de 'image. La figure 3.4 présente,
pour le pixel de coordonnées (301,51) dans l'image gauche Head and Lamp, plusieurs
courbes de dissimilarité calculées selon différentes configurations de la fenétre (différentes
tailles et différentes positions du pixel a apparier). La valeur minimale de chaque courbe
marque la méme valeur de décalage (s = 6). Cependant, ces courbes ont des formes trés
différentes. Utilisée seule, la disparité retenue peut ne pas étre associée a la méme valeur
de confiance. Pour les figures 3.4(c) et 3.4(e), la vallée étroite caractérise un appariement
certain et semble marquer la valeur de disparité sans aucune ambiguité. Par contre, les
courbes des figures 3.4(a), 3.4(b) et 3.4(d), sont caractérisées par une ou plusieurs vallées
peu marquées. Dans ce cas, la configuration de fenétre utilisée pour 'appariement (méme
si la disparité retenue semble exacte) ne permet pas de lui affecter une confiance élevée.

Des auteurs ont déja proposé ’association d’une valeur de confiance lors de I’étape de
mise en correspondance [2] [3] [4]. Plusieurs méthodes de mesure de critéres relatifs a la
confiance ont déja été décrites dans la littérature [5].

Dans [2], 'auteur analyse la différence entre les deux premiers minima de la courbe de
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F1G. 3.4 : Courbes de dissimilarité pour différentes configurations de la fenétre : (a)
w=Tetp=0,(b)w=13etp=0,(c)w=19et p=0, (d) w=13 et p = —6, (e)
w =13 et p=06.

dissimilarité. Si la valeur est élevée, la configuration des fenétres est validée et le coefficient
de confiance élevé. Dans [3], "appariement n’est validé que si le minimum de dissimilarité
est suffisamment marqué. Si la confiance est faible, certains auteurs préférent ne pas
affecter de valeur de disparité au pixel & apparier et calculer des cartes des disparités
dites semi-denses ou quasi-denses [6] [7].

Cette étape de I'approche 1D est ainsi fondée sur l'extraction de critéres pouvant
quantifier la confiance accordée a la mesure de similarité pour un décalage donné. Dans

la suite de ce chapitre, nous préciserons les critéres utilisés lors de I’étude de cas.

3.1.3 La phase de décision

Cette partie de 'approche 1D a pour but d’analyser le volume de confiance afin de
déterminer une valeur précise de disparité pour le plus grand nombre de pixels de I'image :
ceci permet ’établissement de la carte des disparités et de sa carte des confiances associées.

Les possibilités d’analyse de ce volume sont multiples et le volume de données a traiter
est important. De ce fait, il est difficile d’opter pour I'une ou 'autre méthode. Cependant,
cette étape constitue I'une des étapes les plus importantes de notre méthode. Dans la
suite de ce chapitre, ’étude de cas présente une technique simple et efficace de traitement

du volume des confiances.
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3.1.4 Validation directe/inverse

La validation directe/inverse (ou contrainte de symétrie) est une méthode classique
largement relatée dans la littérature qui permet la suppression de certaines erreurs d’ap-
pariement [8]. Cette étape a été détaillée dans le premier chapitre de ce mémoire.

Lorsque la validation directe/inverse n’est pas réalisée, les valeurs associées (disparité
et confiance) en ce pixel (z,y) sont mises a zéro dans les cartes des disparités et des

confiances (prenant comme image de référence I'image gauche).

3.1.5 Raffinement des résultats

De nombreux auteurs ajoutent une étape de raffinement des résultats au sous-pixel
aprés avoir effectué un appariement au pixel prés [3].

Dans 'évaluation de Middlebury [1], cette étape est nécessaire puisque les cartes de
vérité-terrain associées sont a la précision sous-pixel (sauf pour le couple Head and Lamp).

Ici, 'étape de raffinement est basée sur l'interpolation par une courbe du second ordre
(ou parabole) des scores de similarité obtenus pour les pixels voisins du décalage retenu
(comme décrit dans [9]).

Dans la premiére partie de ce chapitre, les grandes étapes de notre approche ont été
présentées. Des scores de similarité sur la base de fenétres 1D multi-configuration sont
calculés. A chaque score de similarité, un indice de confiance est affecté. Ensuite, une
étape de décision détermine la valeur de disparité, si 'information locale autour du pixel
a apparier le permet, & laquelle il associe une confiance. La section suivante détaille une
étude de cas présentant les techniques retenues lors d’une premiére mise en ceuvre de

notre méthode.

3.2 Etude de cas

Les scores de similarité, les indices de confiance et les cartes finales des disparités et
des confiances peuvent étre établis en utilisant des théories, outils ou méthodes trés variés.
Dans la suite de ce chapitre, nous présentons une étude de cas pour laquelle les méthodes
les plus basiques ont été sélectionnées pour chaque bloc fonctionnel (figure 3.1) de notre
approche. I’objectif est de valider la méthode 1D dans sa globalité et non pas de valider

la complexité de chaque bloc fonctionnel.

3.2.1 Mise en correspondance 1D multi-configurations basée sur la mesure de
dissimilarité SSD

Comme nous l'avons souligné dans le premier chapitre, de nombreuses expressions

du calcul de similarité sont disponibles dans la littérature. Ils fournissent des résultats
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dont la qualité est inégale et dont la rapidité de traitement est différente. Ces expressions
s’articulent pour la plupart autour de ’étude de I'intensité lumineuse locale.

Dans [10], Mayoral et al. évaluent quatre méthodes basées sur différentes combinaisons
de lintensité lumineuse locale : la différence pixel a pixel (« Absolute Differences »),
lagrégation centrée des différences pixel a pixel sur une région support composée de
plusieurs fenétres, 'application de filtres basés sur 'opérateur de Sobel et une mesure
ordinale. Ils concluent que 'approche par filtres associée a la méthode de décision locale
WTA fournit les meilleurs résultats et que la mesure ordinale fournit de bons résultats
pour les méthodes globales.

Afin de montrer que notre approche 1D fournit de bons résultats quelle que soit la
mesure de similarité choisie, nous avons sélectionné 'une des plus classiques, c¢’est-a-dire
le méthode SSD. De plus, nous avons vu dans le chapitre précédent que la mesure SSD
engendrait plus d’erreurs d’appariement que la mesure SAD dans la majorité des cas. Le
challenge semblait encore plus intéressant.

Ainsi, la mesure de dissimilarité C(x,y, p, w, s) est définie par ’équation suivante :

i=—p+n
C<x7y7p7w75) = Z (Ig(x_‘_lay) _Id<x+i_say))2 (31)
t=—p—n

(1 e 0, Nz

w=2n+1
avec

D€ [_n? n}

\5 S [Sminy Smax]

ou I, et I; représentent respectivement les niveaux de gris des pixels dans les images
gauche et droite. Dans la suite de ce mémoire, les paramétres x et y ont été otés des

équations afin de simplifier les notations.

Pour des valeurs données de p et w, la courbe de dissimilarité est définie comme

I’ensemble des valeurs C'(p,w, s) avec s € [0, Syaqz) :

{C(p7w7 S)}se[o,smaz] . (33)

Les scores de dissimilarité SSD sont calculés sur la base de fenétres 1D dont la taille
est comprise entre 3 x 1 et 21 x 1 (soit n € [1,10] et 1. = 10). Nous avons opté pour des
fenétres de moyenne et petite taille de maniére & prouver leur capacité a fournir un appa-
riement efficace comme illustré pour les résultats de la figure 2.17. Ainsi, nous analysons
les scores de dissimilarité pour n,,,, tailles de fenétres et (21,4, + 1) positions du pixel
4 apparier. Chaque score de dissimilarité est considéré comme une source d’information
qui pourra étre combinée & d’autres sources afin de déterminer la disparité pour le pixel

courant.
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3.2.2 Modélisation de la confiance par logique floue

Il s’agit ici d’affecter une valeur de confiance a chaque valeur de dissimilarité. Dans
ce travail, aucune connaissance globale de I'image n’est requise : seule I'information bas
niveau, portée par les scores de dissimilarité, sera utilisée.

Afin de quantifier la confiance en un appariement, des caractéristiques issues des
courbes de similarité peuvent étre extraites ([2] [3] [11]). Dans la littérature, les caracté-
ristiques extraites sont utilisées individuellement afin de quantifier la véracité de 'appa-
riement. Ici, pour chaque courbe de dissimilarité, nous proposons de combiner plusieurs
caractéristiques extraites, ce qui devrait rendre la modélisation de la confiance plus ro-
buste. Différentes théories formalisant 'incertain peuvent étre utilisées comme celles liées
a la croyance, la possibilité et la probabilité.

Afin de combiner plusieurs critéres, les techniques de logique floue semblent bien adap-
tées. Ces techniques sont souvent utilisées dans des applications pour lesquelles on dispose
d’une expertise humaine pour résoudre un probléme donné; par ailleurs, ces techniques
permettent de formaliser I'usage de termes vagues et de les rendre utilisables par les or-
dinateurs [12].

Par notre approche, une valeur de confiance associée en chaque score de dissimilarité
sera modélisée par l'utilisation d’un filtre flou. Une valeur de confiance Con frr(p, w, s)
est ainsi calculée pour chaque position p du pixel & apparier dans la fenétre de taille w
et pour chaque décalage s. Une unique valeur de confiance est associée a chaque décalage
de maniére & quantifier la vraisemblance que cette valeur de décalage soit la disparité a
affecter au pixel courant.

Ce filtre flou se décompose en quatre étapes :

— extraction des caractéristiques de la courbe de dissimilarité ;

— fuzzyfication des caractéristiques extraites ;

— mécanisme d’inférence ;

— défuzzification de maniére & obtenir la valeur de confiance Confrr(p, w, s).

Dans notre approche, nous avons fait le choix d’extraire trois caractéristiques de chaque
courbe de dissimilarité :

— la courbure Cur : ce critére local mesure la courbure de la courbe de dissimilarité en

chaque décalage (hors décalages extrémes). Plus la vallée de dissimilarité est étroite,
plus la courbure est élevée et plus 'appariement est efficace.

La mesure de la courbure Cur(p, w, s) est définie comme :
Cur(p,w,s) = —=2-C(p,w,s)+C(p,w,s+ 1)+ C(p,w,s —1) ; (3.4)

— le rang R(p,w, s). Les scores de dissimilarité sont classés par ordre décroissant et le

rang du score de dissimilarité est défini par sa position dans ce classement. Dans
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le cas idéal, une seule vallée caractérise la courbe de dissimilarité et le décalage
qui apparait en premiére position dans ce classement est la valeur de disparité.
Cependant, les courbes de dissimilarité sont souvent composées de plusieurs vallées
et la premiére valeur de décalage dans ce classement n’est pas toujours la bonne
disparité. Dans ce cas, la confiance diminue;

— le nombre N(p,w) de points d’inflexion caractérisant le nombre de vallées de dissi-

milarité (parties convexes de la courbe). Une courbe de dissimilarité avec une seule
vallée présente moins d’ambiguité qu’une autre composée de plusieurs vallées. Cette

caractéristique globale N (p,w) est définie par le nombre de points pour lesquels :

9*C(p,w, s)

G =0 (3.5)

Ces trois critéres extraits sont modélisés en utilisant des ensembles flous selon trois
états (mauvais, moyen et bon) définis par des fonctions d’appartenance de forme classique
(triangulaire ou trapézoidale).

Par exemple,

— si Cur(p, w, s) est élevée, I'état de la fonction d’appartenance associée est bon ;

— si N(p,w) et R(p,w, s) sont élevés, I’état de leur fonction d’appartenance respective

est mauvais.

Les figures 3.5(a), 3.5(b) et 3.5(c) présentent respectivement les fonctions d’apparte-
nance des trois critéres Cur(p, w, s), N(p,w) et R(p,w, s) selon ces trois états : mauvais,

moyen et bon.

Le filtre flou est fondé sur le mécanisme d’inférence standard SI-ALORS-SINON.
Chaque régle d’inférence calcule une confiance intermédiaire C'F' pour une valeur donnée
de p, w et s. Les 27 (3?) régles d’inférence ont été définies en analysant le comportement de
ces trois caractéristiques C'ur, R, et N sur des voisinages typiques tels qu’en zones textu-
rées, non texturées, prés des discontinuités et ce, pour la mesure de dissimilarité SSD. La
comparaison détaillée, présentée au chapitre précédent, a joué un role prépondérant dans
Iacquisition de I'expertise nécessaire a ’établissement de ces régles d’inférence. Chaque
régle fournit une valeur de confiance floue C'F' qui peut prendre cing états : nul, mauvais,
moyen, bon, excellent.

Certaines régles, comme la suivante, sont évidentes :

SI Cur(p,w,s) est bon,
ET R(p,w,s) est bon,
ET N(p,w) est bon
ALORS CF(p,w,s) est excellent.
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Fi1G. 3.5 : (a) Fonctions d’appartenance du critéere Cur, (b) Fonctions d’appartenance

du critére N et (c¢) Fonctions d’appartenance du critére R.

Cependant, pour de nombreuses régles, il est difficile de définir précisément les relations
entre les variables floues.
Par exemple, pour deux valeurs de décalage, telles que s = 1 et s = 2, d’'une méme
courbe de dissimilarité,
si (Cur(p,w,1) =bon ET R(p,w,1) = mauvais)
et (Cur(p,w,2) = moyen ET R(p,w,2) = bon),
il n’est pas aisé de définir laquelle de ces deux valeurs de décalage fournira la confiance la
plus élevée (N(p,w) étant identique). Dans ce cas, les confiances associées seront carac-

térisées comme moyenne : c’est 'étape de décision qui sera déterminante.
Les régles d’inférence, qui lient les entrées floues aux sorties floues du filtre, sont

présentées par le tableau 3.1 : les entrées sont définies par les trois états mauvais, moyen

et bon; les cinq états de la sortie sont définis par nul, mauvais, moyen, bon et excellent.
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Entrées Sortie
‘ Regle ‘ ‘ R Cur ‘ N CF
1 Mauvais | Mauvais | Mauvais Nul
2 Mauvais | Mauvais | Moyen Nul
3 Mauvais | Mauvais Bon Nul
4 Mauvais | Moyen | Mauvais || Mauvais
D Mauvais | Moyen Moyen Nul
6 Mauvais | Moyen Bon Mauvais
7 Mauvais Bon Mauvais || Mauvais
8 Mauvais Bon Moyen Mauvais
9 Mauvais Bon Bon Moyen
10 Moyen | Mauvais | Mauvais || Mauvais
11 Moyen | Mauvais | Moyen Mauvais
12 Moyen | Mauvais Bon Mauvais
13 Moyen Moyen | Mauvais || Mauvais
14 Moyen Moyen Moyen Mauvais
15 Moyen Moyen Bon Moyen
16 Moyen Bon Mauvais || Mauvais
17 Moyen Bon Moyen Moyen
18 Moyen Bon Bon Moyen
19 Bon Mauvais | Mauvais || Mauvais
20 Bon Mauvais | Moyen Mauvais
21 Bon Mauvais Bon Moyen
22 Bon Moyen | Mauvais Moyen
23 Bon Moyen Moyen Moyen
24 Bon Moyen Bon Bon
25 Bon Bon Mauvais Moyen
26 Bon Bon Moyen Bon
27 Bon Bon Bon Excellent

TAB. 3.1 : Reégles d’inférence du filtre flou.

Les régles d’inférences font appel aux opérateurs ET, OU et NON, qui s’appliquent

aux variables floues. Dans le cas de la logique binaire, ces opérateurs sont définis de

facon simple et univoque. Dans le cas de la logique floue, la définition de ces opérateurs

n’est plus univoque et on utilise le plus souvent les relations simples telles que minimum

ou produit pour l'opérateur ET, maximum ou valeur moyenne pour I'opérateur OU.

Une généralisation des opérations de combinaison de type minimum et maximum est

respectivement définie par les ¢t — normes et t — conormes. Les opérations minimum et

mazximum présentent ’avantage de la simplicité lors du calcul, par contre, elles privilégient

I'une des deux variables. Les opérations de produit et valeur moyenne sont plus complexes

a calculer mais elles produisent un résultat qui tient compte des valeurs des deux variables.

Fideéles a notre volonté de choisir les outils/opérateurs les plus élémentaires, nous optons
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pour le minimum et le maximum pour définir respectivement les opérateurs ET et OU.

Lors de I'étape de défuzzification, les 27 valeurs intermédiaires de confiance floue C'F
sont combinées en utilisant la méthode classique du centre de gravité de maniére a déter-
miner une valeur numérique de confiance globale Confrr(p,w,s) & affecter au score de
dissimilarité C(p, w, s).

En définitive, le filtre flou est donc basé sur la combinaison de trois caractéristiques
issues de la courbe de dissimilarité par le biais de techniques floues trés basiques. Les
régles ont été définies de maniére heuristique. Le probléme de leur portabilité a un autre
couple peut se poser. Nous verrons, notamment dans ce chapitre et le chapitre suivant,
que ces régles sont robustes au changement de situations de test.

Dans la suite de ce mémoire, les résultats présentés sont tous basés sur ce méme filtre
flou (aucun paramétre n’est ajusté) de maniére a évaluer lefficacité de ce dernier quel que

soit le type d'images traitées.

3.2.3 Deécision

Dans cette section, nous définissons une méthode de décision capable d’affecter la
disparité la plus vraisemblable pour la plupart des pixels. Cette méthode réduit le volume
des confiances selon différentes coupes explicitées par la suite.

Tout d’abord, le volume est réduit selon les décalages s. Le décalage s*(p,w), cor-
respondant au maximum de confiance pour chaque position p du pixel courant dans la

fenétre de taille w, est sélectionné :

s*(p,w) = arg[mgx {Confrr(p,w,s)} . (3.6)

Le volume réduit suivant la relation (3.6) est présenté figure 3.6. Ici, le volume des
données est défini pour 1,4, égal & 7 et s compris dans U'intervalle [0, 13]. De cette maniére,
le décalage de la fenétre présentant la confiance maximale est retenu pour chaque courbe
des similarités, celui-ci étant a priori la valeur de disparité pour la configuration de la
fenétre donnée. Dans un soucis de lisibilité, les valeurs de décalage s*(p,w) sont codées
sur différentes couleurs. Dans I'exemple, on constate que le volume réduit propose deux
valeurs potentielles de disparité (5 et 11) a affecter au pixel courant.

Ensuite, le volume initial est également réduit selon les positions p. Le nombre N (w, s)

d’occurrences, par valeur de décalage retenue s*(p, w), est calculé comme suit :
N(w,s) = Countyls = s*(p,w)] . (3.7)

Le volume réduit suivant la relation (3.7) est présenté figure 3.7. Seules les deux valeurs
potentielles de disparité sont présentées ici; les couleurs correspondent a la valeur de
disparité et le nombre affiché dans chaque cube est le nombre d’occurrences N(w,s)

associé.
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F1G. 3.6 : Volume réduit suivant la relation (3.6).
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@s*(p,w) =11 kX
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w=15[12]
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$ = Smin
F1G. 3.7 : Volume réduit suivant la relation (3.7).

Par la suite, on peut déterminer la valeur de disparité d*(w) par le décalage s*(p,w)
ayant le maximum d’occurrences, toutes positions du pixel & apparier confondues, par
I’équation :

d*(w) = arg[mgx {N(w,s)}] . (3.8)

Le volume réduit suivant la relation (3.8) est présenté figure 3.8(a). On constate que
la valeur de disparité d*(w) = 5 propose I'occurrence maximale pour chaque largeur de
fenétre w. Seulement, il est possible que, malgré cela, toutes les positions du pixel a
apparier dans la fenétre ne proposent pas cette méme valeur de décalage.

Ainsi, la proportion T'(w) du nombre d’occurrences N(w, s) pour la largeur de fenétre
w et ce, pour chaque valeur de décalage d*(w), est établie de la maniére suivante :

T(w) = Y W) (3.9)

w
Les données obtenues suivant la relation (3.9) sont présentées figure 3.8(b). On constate

que la proportion n’est pas identique pour toutes les largeurs de fenétres. Celle-ci diminue

pour les largeurs de fenétre les plus élevées ce qui indique que ces fenétres prennent en

© 2008 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



Thése de Sébastien Lefebvre, Lille 1, 2008

L’approche 1D proposée 85
@ d*(w) = 5

2 2

w=3 |3 w =3 |i.00
5 | 100
7| 100
9 | Loo| |«—— Tee
10 | 001
11| o.85)

w=15[12] w =15 |o.z0|

—
o
N
—

o
N

F1G. 3.8 : (a) Volume réduit suivant la relation (3.8) - (b) Données obtenues suivant la
relation (3.9).

compte des pixels situés a des profondeurs différentes.

Au final, la valeur de disparité d*(w) est assignée au pixel (z,y) si la condition suivante
est satisfaite :

T(w) > Tyee , (3.10)

ol Tgee définit un seuil. Lorsque Ty, vaut un, la condition présentée par la relation (3.10)
signifie que la méme valeur de disparité a été retenue pour toutes les positions p de la
fenétre de taille w. Si la condition n’est pas remplie, la disparité ne sera pas affectée pour
cette largeur de fenétre.

Les valeurs de disparité sont affectées en commencant par la fenétre la plus grande et
en diminuant la taille jusqu’a ce que la condition (3.10) soit remplie, cette taille de fenétre

étant notée wr,__.

Ce processus permet alors d’affecter les valeurs de disparité dans les zones de disparité
homogénes puisque toutes les positions du pixel a apparier dans la fenétre de similarité
proposent la méme valeur de disparité. En diminuant la taille de la fenétre, on se rapproche
des zones de discontinuité en affectant la bonne valeur de disparité puisqu’avec de petites
fenétres, seuls les pixels de 'objet sont pris en compte dans le processus d’appariement :
ceci évite un grand nombre d’erreurs de décision.

Sur la figure 3.8(b), on constate que pour Ty.. = 1, la condition n’est pas remplie pour
w =15, w =13 et w = 11 : la premiére largeur de fenétre remplissant cette condition est
la fenétre de taille w = 9. Ainsi, la valeur de disparité 5 sera affectée au pixel (z,y), soit
d(xz,y) = 5.
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Par la suite, la valeur de confiance finale Conf(x,y) associée a la disparité affectée
d(z,y) est déterminée de telle sorte que Conf(z,y) € [0,1] (1 étant la confiance maxi-

male). Cette valeur est obtenue par la relation suivante :

1
Conf = - ZConfLF(p, wr,,,, d" (wr,..)) . (3.11)

p
Appliquer une étape de seuillage sur la carte des confiances permettra de réduire le
nombre d’erreurs d’appariement, au détriment de la densité de la carte des disparités.
Par la suite, le seuil pourra étre judicieusement choisi par l'utilisateur en fonction de

I’application visée.

3.3 Reésultats

Dans cette partie, nous présentons tout d’abord les résultats obtenus par notre ap-
proche générique 1D dans le cadre de I’évaluation académique proposée dans [1]. Ces
résultats sont comparés a ceux relatifs aux méthodes similaires que nous introduisons au
préalable. Ensuite, nous présentons des résultats obtenus sur une scéne composée d’un

plan incliné de maniére & montrer I'efficacité accrue de notre approche dans ce contexte.

3.3.1 Evaluation de Middlebury

L’évaluation proposée dans [1] a été largement utilisée dans un grand nombre de publi-
cations. Méme si cette méthode d’évaluation comporte certaines limites (cf section 2.4.2)
et qu’elle est surtout dédiée a I’évaluation de méthodes 2D, il semblait important de se
plier a ’exercice et ainsi valider notre méthode générique dans un cadre académique. Ici,
nous présentons les résultats associés a 'image Head and Lamp de 'université de Tsukuba.
Nous avons obtenu ces résultats avec des tailles de fenétres de dissimilarité variant entre
3 x 1et 21 x 1. La figure 3.9 présente 'image gauche, la vérité-terrain, la carte des zones
texturées et non-texturées ainsi que les cartes des disparités et des confiances obtenues
sur le couple d’images Head and Lamp.

De maniére qualitative, la carte des disparités que nous obtenons, semble assez proche
de la vérité-terrain avec un assez grand nombre de pixels affectés. Globalement, on constate,
sur la carte des disparités 3.9(d), que les pixels non affectés (pixels noirs) par notre
méthode correspondent aux pixels situés en zones non texturées (pixels blancs) de la
carte 3.9(c). Pour chaque pixel pour lequel une valeur de disparité est calculée, une valeur
de confiance est associée; la figure 3.9(e) montre la carte des confiances, les niveaux de
gris élevés représentant les confiances les plus importantes.

Ces résultats, issus de la méthode 1D, vont étre comparés de maniére quantitative
dans le suite de ce chapitre a d’autres méthodes largement relatées dans la littérature.

Ces méthodes sont présentées dans la section suivante.
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F1G. 3.9 : (a) Image gauche Head and Lamp, (b) Vérité-terrain, (c¢) Zones texturées (pixel

gris) et non texturées (pixels blancs), (d) Carte des disparités, (e) Carte des confiances.

3.3.2 Meéthodes comparables

Nous avons comparé notre méthode a six méthodes « similaires », toutes basées sur
la méthode locale de recherche exhaustive appelée « Winner-Take-All » (WTA). De telles
méthodes sont utilisables pour nos systémes de vision embarqués contrairement aux al-
gorithmes reposant sur une approche globale. Ces derniéres sont basées sur une recherche
itérative nécessitant des temps de calcul trop importants, mais surtout dont le point de
convergence associé n’est pas prévisible.

Le tableau 3.2 présente une synthése des méthodes comparables retenues pour cette
comparaison. En premier lieu, il précise la mesure de similarité utilisée (MES), le type
de fenétres (SUPP) et aussi la méthode d’optimisation (OPT); comme nous l'avons
précisé précédemment, ces méthodes sont toutes basées sur la technique WT A. Ensuite,
les différentes étapes des méthodes sont mises en évidence : le prétraitement (PRE), le
raffinement des résultats (RAF), l'utilisation de l'information de couleur (COU) et la

prise en compte des erreurs d’occultation (OCC).

© 2008 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



Thése de Sébastien Lefebvre, Lille 1, 2008

L’approche 1D proposée 88
REFERENCE || MES SUPP | OPT || PRE | RAF | COU | OCC |
Realtime [2] SAD 2D mult. | WTA - Filtrage - oui
SSD+MF [1] SSD 2D WTA - Sous-pixel | oui oui
Improved Coop. [13] || SAD,NCC 2D WTA || Filtrage | Sous-pixel | oui oul
Adapt. Weights [14] || SAD,SSD | 2D adapt. | WTA - - oui -
Comp. Win. [15] SAD,SSD | 2D adapt. | WTA - - - -
MMHM colors [3] SAD 2D WTA || Filtrage | Sous-pixel | oui oui

TAB. 3.2 : Tableau récapitulatif des méthodes comparables & notre approche 1D et

relatées dans 1’évaluation de Middlebury.

3.3.3 Comparaison des résultats obtenus par les sept méthodes

Pour chaque couple d’images de référence, les cartes des disparités calculées par notre
méthode sont basées sur des fenétres 1D de taille 3 x 1 & 21 x 1 avec Ty.. = 1 (valeur par
défaut). Les cartes des disparités calculées sont présentées figures 3.10(c), 3.11(c), 3.12(c)
et 3.13(c). Les tableaux 3.3, 3.4, 3.5 et 3.6 présentent les résultats obtenus sur respecti-
vement les couples d’images Head and Lamp, Sawtooth, Venus et Map pour différentes
classes de pixels : les pixels non occultés Bg, les pixels situés en régions non-texturées
B, en zones de discontinuité Bp et en régions texturées Br.

A ce jour, il n’existe aucune méthode de comparaison entre les cartes des disparités
denses et les cartes des disparités quasi-denses. Nous avons donc mis en ceuvre une mé-
thode de comparaison simple (basée sur I’évaluation de Middlebury) que nous détaillons
ici. Les taux d’erreur sont calculés en effectuant la différence pixel a pixel entre les cartes
des disparités calculées et la vérité-terrain correspondante. La comparaison est réalisée sur
I’ensemble des pixels affectés par notre méthode 1D, intersection commune des ensembles
de pixels affectés par notre méthode quasi-dense et les méthodes denses utilisées. En effet,
les autres méthodes n’associent pas de cartes des confiances a leurs cartes des disparités,
aussi peut-on en déduire que chacune des disparités affectées par ces méthodes, est carac-
térisée par la méme confiance. On peut donc sélectionner « a I'aveugle » une partie des
pixels des cartes denses puisqu’ils sont a priori aussi bons les uns que les autres. Ensuite,
si la valeur absolue de cette différence pixel a pixel est supérieure a un seuil donné |Ag|,
la disparité est considérée comme erronée : ici, la condition est fixée a |Ae| > 0.5 soit
le seuil minimum proposé dans I’évaluation de Middlebury. Ceci permettra de mettre en
avant I'aspect métrologique de notre méthode qui privilégie la précision des résultats par

rapport a la densité de la carte calculée.
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F1G. 3.10 : Image gauche Head and Lamp (a), Vérité-terrain (b), Notre méthode 1D (c),
Realtime (d), SSD + MF (e), Improved Coop. (f), Adapt. Weights (g), Comp. Win. (h),
MMHM colors (i).

Méthodes B@ B? BD BT
Realtime [2] 3.676 | 2.895 | 4.32% | 4.24°
SSD-+MF [1] 5.807 | 2.977 | 9.887 | 7.877

Improved Coop. [13] || 3.10° | 2.35* | 3.75% | 3.65
Adapt. Weights [14] || 2.47% | 0.80" | 4.39° | 3.69*
Comp. Win. [15] 3.35% | 2.09% | 4.09% | 4.27°
MMHM colors [3] || 3.24* | 2.78° | 5.46° | 3.592
Notre méthode 1D || 2.19' | 1.242 | 3.03! | 2.88!

Densité 45.15 | 23.11 | 46.45 | 62.94

TAB. 3.3 : Résultats obtenus a partir de I’évaluation de Middlebury sur le couple d’images
Head and Lamp (avec |Ae| > 0.5).
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(&) (h) (i)

F1G. 3.11 : Image gauche Sawtooth (a), Vérité-terrain (b), Notre méthode 1D (c), Real-
time (d), SSD + MF (e), Improved Coop. (f), Adapt. Weights (g), Comp. Win. (h),
MMHM colors (i).

Méthodes B@ B? BD BT
Realtime [2] 2.95" | 0.16" | 4.02' | 3.24!
SSD-+MF [1] 4.667 | 0.937 | 8.137 | 5.04"

Improved Coop. [13] || 4.61° | 0.50* | 6.45° | 5.03°
Adapt. Weights [14] || 4.20° | 0.31% | 5.87° | 4.60°
Comp. Win. [15] | 3.86% | 0.443 | 4.98* | 4.21*
MMHM colors [3] || 3.84% | 0.56° | 4.59? | 4.173
Notre méthode 1D || 3.51% | 0.60° | 4.87% | 3.812

Densité 52.95 | 20.44 | 43.17 | 57.52

TAB. 3.4 : Résultats obtenus a partir de I’évaluation de Middlebury sur le couple d’images
Sawtooth (avec |Aeg| > 0.5).
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(&) (h) (i)

F1G. 3.12 : Image gauche Venus (a), Vérité-terrain (b), Notre méthode 1D (c), Realtime
(d), SSD + MF (e), Improved Coop. (f), Adapt. Weights (g), Comp. Win. (h), MMHM

colors (i).
Méthodes B@ B? BD BT
Realtime [2] 0.32' | 0.09" | 1.30' | 0.43!
SSD-+MF [1] 1.59% | 0.36°% | 5.707 | 2.195

Improved Coop. [13] || 1.43° | 0.407 | 2.11% | 1.93°
Adapt. Weights [14] || 1.807 | 0.25% | 3.23% | 2.567
Comp. Win. [15] 0.75% | 0.26* | 2.76° | 0.99
MMHM colors [3] || 0.37% | 0.13% | 2.26* | 0.482
Notre méthode 1D || 0.93* | 0.29° | 1.91% | 1.24*

Densité 37.79 | 11.71 | 40.17 | 51.22

TAB. 3.5 : Résultats obtenus a partir de I’évaluation de Middlebury sur le couple d’images
Venus (avec |Ae| > 0.5).
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(h) (i)

FiG. 3.13 : Image gauche Map (a), Vérité-terrain (b), Notre méthode 1D (c), Realtime
(d), SSD + MF (e), Improved Coop. (f), Adapt. Weights (g), Comp. Win. (h), MMHM

colors (i).
Méthodes B Bp
Realtime [2] 0.13' | 1.53
SSD+MF [1] 3.91° | 8.66°

Improved Coop. [13] || 3.56* | 3.07*
Adapt. Weights [14] || 4.437 | 9.127
Comp. Win. [15] 3.86° | 4.89°
MMHM colors [3] || 0.14* | 1.45!
Notre méthode 1D || 1.02% | 2.843

Densité 47.53 | 45.80

TAB. 3.6 : Résultats obtenus a partir de I’évaluation de Middlebury sur le couple d’images
Map (avec |Ae| > 0.5).
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Comme le montrent les différents tableaux, les cartes des disparités calculées sont assez
denses puisque la plupart des pixels sont affectés. On constate que notre méthode présente
de bons résultats au regard des autres méthodes notamment pour les pixels en zones de
discontinuité et texturées, autrement dit, lorsqu’il y a de l'information locale dans les
images. L’exposant li¢ a chaque taux précise le classement de la méthode correspondante
parmi les sept méthodes comparées.

Notre méthode 1D se positionne souvent en téte de classement. Les résultats sont
tout particulierement bons pour I'image Head and Lamp. Dans cette scéne d’intérieur,
les principaux objets sont caractérisés par une valeur de disparité constante mais ils sont
situés a des profondeurs différentes; de cette fagon, sur la carte de vérité-terrain, ces
objets sont représentés par des plans verticaux de disparité (la disparité étant constante).
Ainsi, si la fenétre est disposée sur deux objets différents, celle-ci contient deux valeurs
de disparité réellement différentes et conduit & une erreur d’appariement d’au moins un
pixel puisque cette vérité-terrain est au pixel pres : dans I'évaluation de Middlebury, cela
engendre des taux d’erreur élevés.

En définitive, ces résultats montrent bien que le choix d’utiliser une combinaison de
plusieurs configurations de fenétres 1D est pertinent, méme si la méthode d’évaluation
utilisée n’est, a posteriori, pas favorable a4 la mise en valeur de méthodes utilisant des
fenétres 1D.

Aussi, on peut remarquer 'originalité de notre approche puisque selon les zones de
I'image, la densité différe. Par exemple, elle diminue considérablement en zones non tex-
turées, autrement dit dans les zones ot I'information locale est moins riche.

La densité des cartes des disparités peut étre augmentée en faisant varier le seuil
de décision Ty, (ici Tyee = 1) au détriment de la précision. Seulement, comme chaque
disparité est associée & une valeur de confiance, 'utilisateur pourra toujours revenir a une
précision plus importante en filtrant les disparités de confiance faible.

La figure 3.14 permet de mettre en évidence certains comportements de notre méthode
1D. Dans un premier temps, on constate pour les couples d’images Sawtooth, Venus et
Map (constitués de plans légérement inclinés) que certaines zones continues (entourées en
rouge) ne sont pas affectées par une valeur de disparité. Cependant ces zones devraient
étre affectées puisqu’elles sont considérées comme texturées. Ce phénoméne sera détaillé
dans la fin de ce mémoire puisqu’il constitue une perspective intéressante n’ayant pas

encore fait 'objet d’un travail approfondi.

Avec notre approche 1D, le lecteur peut néanmoins se demander si I’étape de vali-
dation directe/inverse n’est pas en grande partie la source de ces bons résultats. Cette
étape de suppression des erreurs d’appariement est utilisée par une grande majorité des
méthodes de mise en correspondance par corrélation. Cependant, pour nos cartes des dis-

parités quasi-denses, elle comporte un inconvénient certain. En effet, lorsque la validation
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(b)

F1G. 3.14 : Cartes des disparités calculées avec notre méthode 1D sur les couples d’images
(a) Sawtooth, (b) Venus et (¢) Map.

directe/inverse est effectuée sur un couple composé d’un pixel affecté et d’'un autre non
affecté, la disparité est supprimée. Or, cette derniére peut étre la bonne valeur de disparité
a affecter au pixel. Le tableau 3.7 montre les résultats d’erreur calculés sur les cartes des
disparités obtenues avant et aprés validation directe/inverse (V DI) et sur la carte des
disparités supprimées par cette méthode de validation. On constate globalement que pour
chaque catégorie de pixels, la grande majorité des pixels supprimés était caractérisée par
la bonne valeur de disparité. Sur les 6.20 % de pixels supprimés seuls 20 % étaient erronés
ce qui correspond a 1.28 % des pixels. Cet effet génant de la validation directe/inverse
pourrait étre atténué en affectant la disparité non-nulle (de I'une des deux cartes des

disparités) au pixel, tout en diminuant la confiance associée.

By | Br | Bp | Br

Apres VDI Erreurs || 2.19 | 1.24 | 3.03 | 2.88
Densité || 45.15 | 23.11 | 46.45 | 62.94
Avant VDI Erreurs || 3.47 | 2.35 | 4.55 | 4.28

Densité || 51.34 | 27.11 | 53.62 | 70.28

Pixels supprimés par la VDI || Erreurs | 1.28 | 1.11 | 1.52 | 1.40
Densité | 6.20 | 4.00 | 7.17 | 7.34

TAB. 3.7 : Effets de la validation directe/inverse (avec |Ag| > 0.5).

3.3.4 Evaluation sur un plan incliné

Nous avons vu précédemment que les images utilisées dans la procédure d’évaluation
de Middlebury n’intégrent pas de régions pour lesquelles les valeurs de disparité varient
rapidement. De ce fait, cette section présente une comparaison complémentaire sur un
couple d’images stéréoscopiques d’une scéne caractérisée par un plan incliné et une pers-
pective marquée. La figure 3.15 présente le couple d’images et la vérité-terrain associée.

Dans la suite, nous comparons les résultats obtenus par notre approche 1D et ceux obte-
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(b) (c)

F1G. 3.15 : (a) Image gauche et (b) image droite du couple d’images plan incliné et (c)

la vérité-terrain associée.

nus par la méthode 2D proposée par Hirschmiiller qui présente les meilleurs classements
dans la comparaison de la section précédente.

Hirschmiiller combine les scores de similarité obtenus sur une fenétre centrée sur le
pixel & apparier et les scores de similarité obtenus sur plusieurs fenétres support [2]. Pour
notre comparaison, parmi toutes les configurations proposées par 'auteur, nous retenons
celle basée sur une fenétre centrale et quatre fenétres « support ». Premiérement, les scores
de dissimilarité de type SSD sont calculés sur la base de cette configuration. Le décalage
présentant le score de dissimilarité le plus faible est affecté comme étant la disparité du
pixel & apparier. Les cartes sont établies en prenant a tour de role I'image gauche puis
I'image droite en référence. Ensuite, une étape de validation directe/inverse permet la
suppression de certaines erreurs d’appariement.

Avec notre méthode, la densité de la carte des disparités peut étre ajustée en faisant
varier le seuil de décision Ty... Cependant, nous avons conservé le seuil par défaut (Tye. =
1) puisque la méthode de Hirschmiiller fournit des cartes peu denses.

La figure 3.16 présente les cartes des disparités obtenues par notre approche 1D et la
méthode 2D de Hirschmiiller. Nous avons utilisé la fenétre optimale 2D de taille 7 x 9 pour
la méthode 2D comme présenté dans [2]. On constate que les deux cartes ont des densités
trés différentes : les pixels noirs représentent les pixels pour lesquels aucune valeur de
disparité n’a été affectée. La méthode 1D (cf figure 3.16(c)) estime plus efficacement les
disparités caractérisant les plans inclinés puisque la carte des disparités est assez dense et
présente visuellement peu d’erreurs.

Sur la carte 3.16(a), la méthode 2D affecte peu de valeurs de disparité. Ceci est di au
fait que cette méthode génére de nombreuses erreurs d’appariement qui sont différentes
selon I'image qui est prise comme référence. De cette fagon, la validation directe/inverse
supprime un grand nombre d’ambiguités d’appariement et diminue ainsi la densité de la
carte finale des disparités. Cependant, les quelques disparités affectées forment des zones
de disparité constante alors que celles-ci doivent évoluer au fur et a mesure de I'inclinaison

du plan des disparités.
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(b) (c)

F1G. 3.16 : (a) Carte des disparités calculée par la méthode de Hirschmiiller avec une
fenétre de taille 7 x 9, (b) Vérité-terrain et (¢) Carte des disparités calculée avec notre
méthode 1D.

La figure 3.17 présente le profil des disparités le long de la méme portion de colonne de
I'image (encadrée en rouge) pour les trois cartes des disparités : méthode de Hirschmiiller
(Fig. 3.17(b)), vérité-terrain (Fig. 3.17(d)) et notre méthode 1D (Fig. 3.17(f)). La colonne
présentant le plus grand nombre de pixels affectés pour la méthode 2D a été retenue.

Comme on peut le constater sur la figure 3.17(d), le profil des disparités de la co-
lonne encadrée dans la vérité-terrain est composé d’un segment de droite oblique : ceci est
typique des plans inclinés caractérisés par une rampe des disparités. En comparant 1’en-
semble des résultats, on peut noter que le profil associé a la méthode 1D est plus proche
de celui de la vérité-terrain que dans le cas de la méthode 2D. Notre méthode fournit des
disparités trés semblables a celles de la vérité-terrain pour la colonne étudiée.

La méthode 2D donne des disparités complétement erronées pour la plupart des pixels
de la colonne. Ceci est lié a la forme de la fenétre 2D qui moyenne et affecte & 'aveugle
les disparités de lignes voisines a la ligne courante. Pour la méthode 1D, les différences

entre les valeurs de disparité erronées et celle de la vérité-terrain sont minimes.

Le tableau 3.3.4 présente les taux d’erreur d’appariement pour les deux méthodes 1D
et 2D selon le protocole de I'évaluation de Middlebury. Les taux d’erreur sont calculés en
utilisant la valeur absolue de la différence pixel a pixel |Ae| entre les cartes des disparités
calculées et la vérité-terrain. Ici, comme les cartes des disparités sont déterminées au pixel
prés, les taux d’erreur d’appariement seront calculés pour |Ae| supérieur & un.

On peut constater que notre méthode 1D fournit des résultats bien meilleurs que la
méthode 2D de Hirschmiiller. Le taux d’erreur calculé sur le méme nombre de pixels (i.e.
les pixels appartenant au plan incliné dans la vérité-terrain), est bien plus élevé pour la
méthode 2D. En effet, sur les 17.39 % de pixels affectés environ 70 % sont erronés ce qui
correspond a 11.80 % des pixels sur la totalité des pixels appartenant au plan dans la

vérité-terrain.
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Fi1aG. 3.17 : Cartes des disparités et profil des disparités de la colonne encadrée en rouge
pour respectivement la méthode de Hirschmiiller (a)(b), la vérité-terrain (c)(d) et notre
méthode 1D (e)(f).
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Avec notre méthode 1D, 85.72 % des pixels sont affectés dont un taux quasi nul de
disparités erronées qui correspond a 0.02 % des pixels sur la totalité des pixels apparte-
nant au plan dans la vérité-terrain. Ces résultats sont éloquents; avec ce couple d’images,
Ieffet de moyennage di a la forme de fenétre 2D induit de nombreuses erreurs d’apparie-
ment puisque la grande majorité de ces fenétres 2D incluent des pixels correspondant a

des profondeurs différentes.

Méthode e1 (|Ae| > 1) | Densité
Hirschmiiller (fenétre de taille 9 x 7) 11.80 % 17.39 %
Notre méthode 1D 0.02 % 85.72 %

TAB. 3.8 : Comparaison des taux d’erreur pour la méthode de Hirschmiiller et notre

méthode 1D (avec Ty, = 1) pour le couple d’images plan incliné.

Pour conclure cette comparaison, différents couples de ce plan incliné ont été synthé-
tisés en modifiant le dévers du plan d’un angle compris entre 0° et 10° par pas de 2°.
L’image droite de ces couples est présenté figure 3.18 par la colonne (a). La vérité-terrain,
la carte des disparités obtenue par la méthode 2D et celle calculée par notre méthode 1D
sont présentées respectivement pour les colonnes (b), (¢) et (d). On constate que les cartes
des disparités générées par la méthode de Hirschmiiller restent de densité équivalente quel
que soit 'angle de dévers du plan : les erreurs restent toujours aussi nombreuses. Avec la
méthode 1D, la densité diminue au fur et & mesure que le plan s’incline et le nombre de

faux appariements engendrés augmente progressivement mais reste faible.

De la méme maniére, les taux d’erreur et la densité peuvent étre calculés pour les
cartes des disparités obtenues. Le taux d’erreur est toujours fixé a un et seuls les pixels
du plan incliné de la vérité-terrain sont pris en compte. Les résultats sont présentés dans
le tableau 3.3.4.

Pour la méthode de Hirschmiiller, les taux d’erreur et la densité évoluent peu malgré
langle croissant de dévers du plan. La densité reste assez faible puisque moins de 20%
des pixels du plan sont affectés; de plus, les erreurs engendrées sont nombreuses puisque
plus de la moitié des disparités calculées sont fausses. Avec la méthode 1D, la densité
décroit au fur et a mesure de 'augmentation du dévers tout en restant bien supérieure a
celle obtenue avec la méthode 2D. Les taux d’erreur restent trés faibles (inférieurs a 1%).
Ces résultats montrent une particularité trés intéressante de la méthode 1D qui module
la densité de la carte en fonction de l'information locale tout en maintenant des taux
d’erreur trés faibles.
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(a) (b) () (d)

Fi1G. 3.18 : (a) Image droite, (b) Vérité-terrain, (c) Carte des disparités calculée par
la méthode de Hirschmiiller avec une fenétre de taille 7 x 9 et (d) Carte des disparités

calculée avec notre méthode 1D (avec Ty, = 1).
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Angle Hirschmiiller Notre méthode 1D
de dévers || (Fenétre de taille 9 x 7) (Taee = 1)
0° 11.80 % 17.39 % 0.02 % | 85.72 %
2° 10.94 % 17.23 % 0.05 % | 73.65 %
4° 10.15 % 16.90 % 012 % | 57.87 %
6° 10.28 % 17.41 % 0.18 % | 45.10 %
8° 10.13 % 16.91 % 0.20 % | 33.49 %
10° 9.58 % 16.75 % 0.36 % | 24.22 %

TAB. 3.9 : Comparaison des taux d’erreur avec |Ae| > 1 pour la méthode de Hirschmiiller

et notre méthode 1D (avec Ty, = 1) pour plusieurs angles de dévers du plan incliné.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une approche générique 1D originale. Celle-ci est
fondée sur le calcul de scores de similarité pour un ensemble de fenétres 1D de propriétés
différentes (largeur de la fenétre et position du pixel & apparier). Une valeur de confiance,
quantifiant la vraisemblance que le décalage soit la bonne valeur de disparité pour le pixel,
est modélisée pour chaque score de similarité associé. Enfin, une étape de décision finale
permet d’établir une carte des disparités aussi dense et précise que possible. Une carte des
confiances associées permet de pondérer 'affectation d’une valeur de disparité dans des
zones peu stres (dépourvues d’information). Dans cette étude, la confiance n’a pas été
exploitée. Toutefois, elle ouvre des perspectives intéressantes notamment pour des étapes
de post-traitement supplémentaires ou encore pour des applications multi-capteur pour
lesquelles ’étape de fusion des données issues des différents capteurs sera prépondérante.

La méthode permet ainsi de juger de l'efficacité d’'un appariement grace a la mesure
de confiance. Aussi, les fenétres multi-configuration permettent de bénéficier des fenétres
plus grandes quand l'information locale est rare et des fenétres de petites tailles en zone

de discontinuité.

Les résultats obtenus par notre méthode générique ont été comparés a ceux issus de
méthodes similaires en termes d’implantation (la méthode d’optimisation est basée sur la
technique WTA). Nos résultats se classent parmi les meilleurs notamment pour I'image
Head and Lamp qui est constituée d’objets situés a des profondeurs réellement différentes.
Dans ce cas, la précision des résultats ne trompe pas. Les résultats obtenus montrent ainsi
la pertinence de l'utilisation de fenétres 1D dans le cadre de la mise en correspondance

stéréoscopique par corrélation.
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L’évaluation a d’abord été réalisée a partir de la méthode académique proposée par
Scharstein et Szeliski qui proposent des couples d’images de compositions différentes et
diverses classifications des pixels. Cette méthode d’évaluation, bien que congue pour I’éva-
luation de méthodes globales et locales utilisant des fenétres 2D, a permis de montrer les
bons résultats obtenus par notre méthode 1D et ce, dans la plupart des cas.

Dans un deuxiéme temps, notre méthode 1D a été confrontée a la méthode 2D de Hir-
schmiiller (qui a obtenu les meilleurs résultats lors de la premiére partie de I’évaluation)
sur la base de couples d’images composées d'un plan incliné soumis & différents angles
de dévers. Dans cette situation, les résultats obtenus par la méthode 1D sont incontesta-
blement supérieurs a ceux de la méthode 2D de Hirschmiiller en termes de densité et de
taux d’erreur. De plus, on peut constater I’adaptabilité de la méthode 1D qui diminue la
densité de la carte des disparités de maniére a conserver un taux d’erreur faible et de ce

fait une précision importante.

Cette propriété est fondamentale dans une application de la stéréovision passive a des
fins de « métrologie ». En effet, il s’agit alors de garantir la précision de la mesure & défaut
de garantir la densité de la carte. Les comparaisons présentées dans ce chapitre prouvent

aussi la supériorité de notre approche dans ce contexte particulier.

L’approche 1D a été mise en ceuvre sur la base de techniques trés basiques de maniére
a vraiment juger de lefficacité due a la propriété 1D de la fenétre. Ceci laisse a penser

que l'utilisation de techniques plus évoluées ménerait a des résultats encore plus probants.

L’étude de cas présentée précédemment pourra, par la suite, étre implantée effica-
cement sur une architecture dédiée pour des applications embarquées. Dans le chapitre
suivant, la méthode générique 1D mise en ceuvre est employée et évaluée dans le cadre

d’une application liée a la sécurité des transports.
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Chapitre 4

La détection d’obstacles routiers
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E DOMAINE des transports dits « intelligents » a connu une activité de recherche
Ltrés intense ces deux derniéres décennies. De nombreuses thématiques scientifiques
liées & ce domaine ont été explorées dans le cadre de projets comme CARSENSE, ROAD-
SENSE, STATUE, ARCOS, etc. Le fil conducteur de ces projets est I'utilisation simultanée
de différents capteurs embarqués dans le but de bénéficier de leur complémentarité et/ou
de leur redondance. Par exemple, dans [1], les auteurs utilisent la fusion de données issues
d’'un RADAR et d’un systéme de vision : le RADAR permet la localisation des zones
d’intérét dans 'image ; le systéme de vision permet la validation des données RADAR et

I’augmentation de leur précision.

La précision des mesures issues de ces capteurs est un aspect fondamental pour notre
application de détection d’obstacles. Dans ce chapitre, notre méthode générique 1D va
étre appliquée sur des images en situation routiére, I'objectif étant la détection précise
d’obstacles a longue distance en milieu autoroutier.

Dans ce début de chapitre, les particularités des scénes routiéres sont introduites. En-

suite, nous présentons des résultats quasi-denses et précis a partir d’images utilisées dans
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la littérature. Le projet RaViOLi, dans lequel s’intégre ce travail de thése, est présenté.
Des images de synthése, générées pour cette application particuliére, sont utilisées et ce,
dans le but de montrer que les cartes des disparités calculées par notre méthode 1D,
sont plus précises que celles obtenues par une méthode 2D classique dans un contexte
« transport » : ceci permet une détection plus précise des obstacles potentiels présents
dans la scéne observée avec une méthode simple. Le comportement de la méthode 1D face
au manque de texture et aux imperfections de calibration est étudié. Enfin, le potentiel

d’'implantation de la méthode 1D sur une architecture paralléle est introduit.

4.1 Un état de l'art

De nombreux travaux ont été menés dans le cadre du développement des aides a la
conduite et tout particuliérement de la fonction de détection et de suivi des obstacles.
Deux types d’approches ont été étudiés : I’approche mono-caméra et 'approche multi-

caméra. Cette section présente un bref état de 'art des différentes approches.

Les approches mono-caméra procédent a la reconstruction 3D de la scéne a partir de
la mise en correspondance de certaines primitives extraites dans plusieurs images consé-
cutives. Ces primitives peuvent étre des régions texturées, des points de contour ou des
zones en mouvement. La perte de 'information de profondeur est la premiére conséquence
de la projection d’une scéne 3D sur un capteur 2D. Cette conséquence fait du probléme
de reconstruction un probléme mal posé qui se manifeste par 'apparition d’'un facteur
d’échelle qu’il est difficile de déterminer. Afin d’y parvenir, ces méthodes ont systémati-
quement recours a des connaissances a priori sur I’environnement ou sur la typologie et
la géométrie des obstacles a détecter.

Dans [2|, Broggi et al. présentent une méthode de détection de véhicule dans un
contexte mono-caméra. Partant des propriétés de symétrie d’'un véhicule, la solution pro-
pose une analyse des images de contours afin de détecter des zones présentant une forte
symétrie verticale. Les auteurs adoptent une technique multi-résolution afin de détecter
tous les obstacles présents dans les images tout en limitant les temps de calcul. La prise
en compte des contours horizontaux situés entre deux contours verticaux permet alors de
déterminer une boite englobante autour de chaque véhicule.

Les approches multi-caméra exploitent la segmentation d’une carte des disparités cal-
culées a partir de I'analyse des images fournies par un stéréoscope calibré. Les cartes
des disparités sont généralement éparses afin de garantir une cadence raisonnable des
traitements et ainsi respecter la contrainte temps-réel requise pour un organe de sécurité.

La phase de segmentation consiste tout d’abord & délimiter la surface correspondant
a la chaussée. Dans une seconde phase, on procéde a la détection de tous les objets situés

au dessus du plan de la route ainsi obtenu. Dans [3], 'auteur propose un moyen robuste
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et rapide de détection des obstacles et du plan de la route par ’analyse combinée des
histogrammes appelés V-disparité et H-disparité. Depuis, cette méthode est utilisée par
de nombreux auteurs et a été portée dans le cadre d’applications de détection de piétons.

Afin de localiser au mieux le véhicule porteur sur la route, certains auteurs proposent
de détecter les voies de circulation. Dans [4], un détecteur de lignes blanches est présenté.
Celui-ci utilise plusieurs instances d’un modéle générique de route déja présenté dans [5],
chacune détectant un type particulier de marquage au sol. Les résultats fournis par chaque
instance sont utilisés afin d’obtenir une description plus compléte de la configuration de
la route et de déterminer la voie du véhicule porteur. Aussi, certains auteurs proposent
de localiser toutes les voies et de limiter la recherche d’obstacles & ces zones d’intérét [6].
Cette orientation permet de limiter le nombre de fausses détections dues aux obstacles
localisés en bordure de route tels que les panneaux, les arbres et les glissieéres de sécurité.

Afin d’améliorer la robustesse et la précision de la détection des obstacles, Toulminet
et al. proposent dans [7], une méthode hybride fondée a la fois sur une technique mono et
multi-caméra. La méthode opére en deux étapes. Dans la premiére étape, une carte éparse
des disparités est calculée a partir de la mise en correspondance des points de contour
extraits dans chaque image du couple stéréoscopique. La segmentation de la carte des
disparités se répartit en deux classes : une classe « route » et une classe « obstacle ». Les
paramétres du plan de la route sont calculés grace a la méthode décrite dans [3]. Les
obstacles sont alors détectés a partir de certains segments 3D extraits de la carte des
disparités suivi par une analyse des symétries telle que décrite dans [2].

Toutes ces méthodes montrent de premiers résultats intéressants mais nécessitent en-
core une amélioration des performances en matiére de précision de la localisation et de
robustesse de la détection. Ces améliorations sont directement liées au calcul des para-
meétres 3D du plan de la route. Le plan de la route est représenté par une rampe dans
la carte des disparités. Comme nous I'avons montré dans la section 3.3.4 sur des images
de synthése, les méthodes 2D ne fournissent pas une carte suffisamment précise afin de
résoudre le probléme de segmentation posé. Ce probléme s’avére étre encore plus délicat
en présence d’un roulis du véhicule et d’un dévers de la route (cf tableau 3.3.4).

Une premiére solution est d’adapter les solutions précédemment décrites a des cartes
denses des disparités. Labayrade et al. [8] proposent une premiére méthode a partir de la
méthode quasi-dense de Lhuillier décrite dans [9].

Dans la suite de ce chapitre, nous proposons d’appliquer notre méthode générique
1D décrite dans le chapitre précédent au domaine des transports. La section suivante
présente une comparaison de la qualité des cartes des disparités obtenues par la méthode
2D de Hirschmiiller [10] et par notre méthode sur une séquence d’images de synthése
de type route. Puis, nous consacrons une section a la description des résultats obtenus
spécifiquement dans le cadre du projet RaViOLi. Nous cloturons le chapitre par une

conclusion.
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4.2 Calcul de cartes des disparités quasi-denses et précises

Notre méthode 1D décrite dans la section précédente, fournit une carte des disparités
dont la densité dépend du niveau de confiance et de la précision souhaités. Plus la confiance
seuil, fixée par l'utilisateur, est élevée, moins la carte des disparités est dense; elle est
cependant plus précise. Nous montrons ici que lorsque la vérité-terrain présente une rampe
des disparités, notre méthode s’avére plus efficace qu'une méthode 2D. La méthode 2D
retenue est la méthode de Hirschmiiller [10] qui a obtenu les meilleurs résultats lors de
I’évaluation académique de la section 3.3.3.

Il est important de noter que les cartes des disparités sont calculées pour des valeurs
entiéres de disparité : aucune étape de mise en correspondance ni de raffinement au sous-
pixel n'est utilisée. Par ailleurs, les paramétres de réglage de notre algorithme (i.e. les
fonctions d’appartenance) sont identiques & ceux utilisés lors de la phase d’évaluation de
Middlebury présentée au chapitre précédent. Nous soulignons ainsi la bonne adaptabilité
de la méthode 1D.

La comparaison est réalisée sur la séquence d’images de synthése proposée par Wannes
van der Mark et al. dans [11]. Cette séquence illustre une scéne routiére en milieu urbain.
Elle est accompagnée d’une vérité-terrain et d’une classification des pixels en 5 classes :
pixels occultés, pixels de chaussée, pixels en arriére-plan, pixels au premier plan et pixels
de ciel. Dans ce travail, les auteurs comparent sept méthodes différentes de mise en corres-
pondance stéréoscopique pour la détection d’obstacles en milieu routier. La quasi totalité
des méthodes utilisées exploite la mesure de similarité SAD calculée sur un ensemble de
fenétres 2D. L’étape de décision applique la stratégie du vote majoritaire WT A a toutes
les mesures de similarité ainsi calculées. Les auteurs ont aussi introduit, dans le but de
comparer ces méthodes, une séquence d’'images synthétiques présentant une scéne routiére
en milieu urbain.

La figure 4.1 présente 'image qui nous a servi pour cette premiére comparaison (image
95 de la séquence présentée dans [11]). Pour cette comparaison, la vérité-terrain (4.1(b)),
les classifications de pixels d’arriére-plan (4.1(c)) et de chaussée (4.1(d)) sont utilisées.

La carte des disparités de la figure 4.2(a) présente les résultats obtenus par la méthode
2D de Hirschmiiller pour la fenétre optimale de dimensions 7 x 9. Nous rappelons que I'in-
dice de dissimilarité calculé en chaque pixel est le résultat de la combinaison des indices
de dissimilarité calculés sur plusieurs fenétres support. Finalement, la disparité retenue
est le décalage qui minimise la dissimilarité totale. Dans cette comparaison, nous utilisons
la fenétre centrée sur le pixel considéré et quatre fenétres support. La figure 4.2(b) repré-
sente la carte des disparités obtenue grace a notre méthode 1D. La densité de la carte
peut étre ajustée par le paramétre Ty... Ici, ce paramétre est fixé a 0.8 afin d’obtenir une

densité équivalente a celle obtenue par la méthode 2D.

© 2008 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



Thése de Sébastien Lefebvre, Lille 1, 2008

La détection d’obstacles routiers 108

(b) (c) (d)

F1G. 4.1 : (a) Image gauche, (b) Vérité-terrain, (c¢) Pixels de I'arriére-plan, (d) Pixels de

la chaussée du couple 95 de la séquence présentée dans [11].

F1G. 4.2 : Carte des disparités calculée par (a) la méthode de Hirschmiiller avec la fenétre
de taille 7 x 9, (b) notre méthode 1D avec Ty = 0.8 pour le couple 95 de la séquence

présentée dans [11].

Les taux d’erreur d’appariement ont été calculés pour les deux méthodes, pour les
pixels appartenant a la chaussée et ceux appartenant a 'arriére-plan de 'image. Seuls les
pixels affectés, communs aux deux cartes des disparités, ont été pris en compte lors de la
comparaison. Sur les cartes des disparités, les pixels non affectés ont un niveau de gris nul.
Comme le montre le tableau 4.1, a densité égale, les disparités calculées pour les pixels
de chaussée sont bien plus précises avec notre méthode 1D qu’avec la méthode 2D. Cette
différence est particuliérement marquée lorsqu’on souhaite une précision sur la disparité
inférieure & 0.5 (la vérité-terrain étant au sous-pixel) comme introduit dans I’évaluation
de Middlebury.

Comme le montre le tableau 4.2, pour les pixels appartenant a I'arriére-plan de 'image,
les taux d’erreur générés par les deux méthodes sont équivalents. Ceci s’explique par le

fait que les batiments sont des plans verticaux dans la scéne et qu’ils sont représentés
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par de larges régions 2D dont la disparité est constante dans la carte des disparités. Les

résultats ne sont donc pas affectés lorsque des voisinages 2D sont utilisés.

Méthode |Ae| > 1| |Aeg| > 0.5 || Densité

Hirschmiiller (7 x 9) 043% | 6.43% | 43.39 %
Méthode 1D (Tyee = 0.8) || 028 % | 217 % | 43.39 %

TAB. 4.1 : Comparaison des taux d’erreur d’appariement pour les pixels caractérisant la
chaussée.

Méthode |Ae| > 1| |Aeg| > 0.5 || Densité

Hirschmiiller (7 x 9) 0.99 % 3.92 % 32.93 %
Méthode 1D (Tyee = 0.8) || 0.90 % 3.77 % 32.93 %

TAB. 4.2 : Comparaison des taux d’erreur d’appariement pour les pixels caractérisant

I’arriére-plan.

Des résultats similaires ont été obtenus sur I’ensemble des images de la séquence per-

mettant ainsi de conforter les résultats précédents.

4.3 Projet RaViOLi

Dans cette section, nous présentons les résultats obtenus dans le cadre du projet Ra-
ViOLi. Le projet s’inscrit dans le cadre du développement d’un systéme de détection
d’obstacles situés a longue distance et & ’avant d’un véhicule sur autoroute. Le systéme
est composé d’un capteur catadioptrique grace auquel il est possible d’acquérir un couple
d’images stéréoscopiques d'une zone de la route située a longue distance.

Cette section du chapitre se décompose en 3 parties. La premiére constitue une présen-
tation générale du projet. Dans la seconde partie, nous décrivons le capteur catadioptrique
développé dans le cadre du projet. La derniére section est consacrée a la présentation de
I’algorithme de détection d’obstacles développé a partir de notre méthode de mise en cor-
respondance stéréoscopique. Nous étudions le comportement de la méthode en présence
d’images peu texturées ou de couples d’images décalibrées.

Le prototype actuel du systéme de vision ne permet pas encore 'acquisition d’images
a bord d’un véhicule. Nous validons donc la méthode sur des couples d’images générés a
partir du logiciel de création d’images de synthése POV-Ray!. Ce logiciel permet aussi la
simulation de scénes complexes et la génération de cartes de vérité-terrain indispensables

a I’évaluation objective des méthodes.

Lwww.povray.org
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4.3.1 Présentation générale

RaViOLi est un projet débuté en 2003 et financé par la région Nord-Pas de Calais et
le FEDER! dans le cadre du contrat de plan état-région 2000-2006.

Ce projet de recherche a comme objectif 'amélioration de la sécurité de la conduite
grace & la perception multi-capteur de I'environnement du véhicule. Le contexte d’ap-
plication du projet RaViOLi est celui de la détection d’obstacles a I'avant de véhicules
sur autoroute. Plus la vitesse est élevée, plus la détection des obstacles doit se faire tot,
autrement dit a de longues distances. Le systéme de perception est composé des capteurs
hétérogénes suivants : un RADAR, un LIDAR et un systéme de vision catadioptrique.
Tous sont des capteurs logiques fournissant chacun une description du monde dont la
fusion permet d’améliorer la robustesse de la détection et la précision de la localisation
de chaque obstacle.

Le projet est divisé en trois volets. Le premier, lié a la vision par ordinateur, a pour
objectif 'augmentation de la portée d’'un systéme de prise de vue stéréoscopique couleur
afin de permettre la visualisation de I’environnement jusqu’a une distance de 120 métres
(pour mémoire, le projet ARCOS s’arrétait a des distances de 45 métres [12]). Dans le
deuxiéme volet, I'objectif est de développer un capteur RADAR & corrélation permettant
de déterminer la distance et la position angulaire de tous les obstacles situés sur la chaus-
sée et dont il est possible de diriger le faisceau vers une zone d’intérét. Le dernier volet
vise & développer une interface unique d’acquisition et de traitement des données de bas

niveau, issues des multiples capteurs installés sur le véhicule.

L’originalité du projet repose sur celle des capteurs développés et tout particuliérement
sur la possibilité pour le RADAR et la caméra d’orienter leur champ de perception. En
effet, il semble assez pertinent de pouvoir modifier dynamiquement le champ de perception
de chaque capteur en fonction de la configuration de la route et de la zone d’intérét
a surveiller. Par exemple a longue distance et & ’approche d’un virage, le champ de
perception des capteurs est orienté vers le bas de coté de la route. Il est donc nécessaire
de corriger ce biais.

Ce travail de thése s’inscrit dans le premier volet du projet dont I'objectif est la mise
en ceuvre d’un capteur stéréoscopique mono-caméra orientable que nous décrivons dans

la section suivante.

4.3.2 Stéréoscope mono-caméra orientable

Dans la littérature, le capteur stéréoscopique est le plus souvent utilisé dans le cadre
de I'étude des systémes de détection d’obstacles. Comme nous ’avons précisé dans les

chapitres 1 et 2, 'étape de mise en correspondance nécessite une phase de calibrage et
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de rectification et requiert 'acquisition simultanée des deux images, deux pré-requis dont
dépend la précision de la carte des disparités obtenue.

Certains auteurs ont proposé une solution en développant des systémes « catadiop-
triques » utilisant une seule caméra et un jeu de miroirs. Dans [13] et [14], les auteurs
utilisent un biprisme central pour la projection des deux sous-images gauche et droite
sur le capteur de la caméra. Ce capteur posséde plusieurs avantages au regard d’autres
stéréoscopes classiques. Tout d’abord, le probléme de synchronisation entre caméras est
éliminé puisque le systéme ne comporte qu'une seule caméra. Par ailleurs, le fait d’utiliser
une seule caméra diminue les différences d’intensité lumineuse dans les deux sous-images.
Finalement, les problémes liés a I'utilisation de deux objectifs, dont les distances focales
sont généralement différentes, sont également éliminés.

La figure 4.3 présente une prise de vue du prototype du stéréoscope mono-caméra
orientable développé dans le projet RaViOLi. Celui-ci est inspiré des travaux de [14]. 11
est composé d'une caméra, d’un jeu de miroirs dont un miroir central de type biprisme

motorisé [15].

Miroir droit Caméra Miroir gauche

Platine
motorisé

F1G. 4.3 : Prototype du stéréoscope mono-caméra a axes orientables.

Grace a la motorisation du miroir central, le systéme est capable de suivre une zone
d’intérét dans la scéne observée. Cette opération serait bien moins aisée s’il fallait orienter
deux caméras simultanément. Les figures 4.4 et 4.5 illustrent ces propos. Sur la figure 4.4, le
systéme installé sur le véhicule est orienté selon une direction fixe avec un objectif & courte
distance focale. Ce systéme posséde un champ de vision trés large ; ainsi, un obstacle situé
a longue distance sera caractérisé par trés peu de pixels dans I'image (résolution faible)
ce qui rendra sa détection plus complexe. Ce systéme fixe ne permet pas le suivi de la
zone d’intérét de la scéne; en phase de virage sur autoroute (cf figure 4.4(b)), la scéne

observée dans la zone de perception ne sera pas toujours des plus pertinentes.
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A Tinstar de la vision humaine, le systéme doit étre capable, pour pallier ces inconvé-
nients, de modifier la zone de perception de maniére a toujours visualiser la zone d’intérét
de I'image. Par ailleurs, associé a 'utilisation d’un objectif a longue distance focale, le
systéme permet d’obtenir une résolution élevée pour des obstacles situés a longue dis-
tance. La figure 4.5(a) montre qu’avec une distance focale élevée, la zone de perception
est restreinte a 'obstacle et son environnement proche, permettant ainsi une augmen-
tation significative de la résolution de ce véhicule dans I'image. Cependant en phase de
virage (cf figure 4.5(b)), le véhicule n’est plus dans le champ de vision du systéme stéréo-
scopique ; cette lacune est comblée par 'orientation de la zone de perception du systéme
suivant la zone d’intérét comme illustré figure 4.5(c).

L’un des défauts majeurs concerne la réappropriation des procédures classiques de
calibrage pour ce capteur atypique. Ce travail fait 'objet d’un sujet de thése mené au
laboratoire LAGIS.

Zone de perception

Distance

e

(a) (b)

FiG. 4.4 : Vision fixe a faible distance focale.

Zone de perception

Distance

(a) (b) (c)

FiG. 4.5 : Vision orientable a longue distance focale.
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4.3.3 Deétection et extraction des obstacles

Détecter et localiser les obstacles situés sur la route par stéréovision nécessitent dans un
premier temps de calculer une carte des disparités puis de procéder & sa segmentation afin
d’isoler et de retrouver la position de chaque objet sur la route. De nombreuses méthodes
ont été proposées dans la littérature. Dans cette section, nous commencons par présenter la
stratégie des méthodes les plus classiques. La grande majorité de ces méthodes proposent
d’utiliser des cartes éparses des disparités principalement pour des raisons de temps de
calcul. Or, il est assez clair qu’utiliser une carte dense des disparités est incontournable
afin d’augmenter la qualité des résultats (meilleure discrimination et détectabilité des
obstacles et meilleure localisation). Dans la partie suivante, nous comparons la qualité
des cartes des disparités calculées a partir d'une méthode 2D et de notre méthode 1D.
Nous terminons par la description de I'étape de segmentation de la route et des véhicules

que nous avons associée a notre méthode de mise en correspondance stéréoscopique 1D.

4.3.3.1 Etat de l'art

La détection d’obstacles, par des techniques de stéréovision, exploite une segmenta-
tion des cartes des disparités qui se décompose en deux étapes : 'estimation du plan de
la route puis la détection des zones situées au dessus de ce plan, considérées alors comme
des obstacles. La premiére distingue les pixels appartenant a la route de ceux appartenant
aux obstacles. La deuxiéme regroupe les pixels de maniére a détecter et séparer tous les
obstacles situés a 'avant du véhicule.

Certaines méthodes considérent que la chaussée et un véhicule peuvent étre modélisés
respectivement par un plan horizontal et un plan vertical dans le monde réel. Ainsi, un
pixel appartiendra & un obstacle s’il se situe au dessus du plan horizontal modélisant
la chaussée. La chaussée constitue un environnement relativement homogéne, sur lequel
plusieurs hypothéses peuvent étre faites pour réduire la complexité des traitements. La
plus classique de ces hypothéses, sur laquelle de nombreux travaux sont fondés, est de
considérer que la chaussée est plane. Dans [16], une méthode en deux étapes est proposée :
la premiére consiste a déterminer les paramétres du plan de la route en utilisant la méthode
des moindres carrés. La deuxiéme étape vérifie si le pixel se situe au dessus de ce plan.

Certains travaux, comme I’approche de Labayrade et al. [17], analysent I’histogramme
des valeurs des disparités d'une carte éparse. Cette méthode est fondée sur '’hypothése
qu’en chaque ligne pour laquelle la route est visible, la valeur dominante de disparité sera
celle caractérisant la route. En chaque ligne, une « V-disparité » est calculée : il s’agit de

I’histogramme des valeurs des disparités de la ligne.
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La figure 4.6(b) présente la V-disparité établie & partir de la carte éparse des disparités
associées de la figure 4.6(a). Dans cette illustration, la V-disparité a été binarisée de ma-
niére a en apprécier au mieux ses caractéristiques. Chaque ligne extraite, représente ainsi
le profil longitudinal de la route. Cette derniére, percue comme un plan horizontal dans la
scéne réelle, est représentée par un segment de droite oblique caractéristique des rampes
des disparités. Les obstacles, associés & des valeurs de disparité quasi-identiques, sont re-
présentés par des segments de droite quasi-verticaux dans la V-disparité. L’ensemble des
points du véhicule est caractérisé par la méme profondeur. De cette maniére, le plan de
la route est estimé par extraction dans 'image V-disparité des surfaces globales (extrac-
tion des droites par transformée de Hough). La V-disparité permet ainsi Pextraction des

obstacles, du profil de route et du point de fuite.

Cette méthode, rapide et efficace, a été largement utilisée dans la littérature. Seule-
ment, le fait d’utiliser des données éparses comporte quelques inconvénients. En effet,
avec cette méthode [17], il est difficile de déterminer les dimensions d’un obstacle. Les
contours sont essentiellement verticaux ce qui complique la localisation des limites hori-
zontales de 'obstacle. De plus, devant le faible nombre de disparités utilisées, I'extraction
du profil de route peut étre altérée par les erreurs potentielles d’appariement et ce, méme
si 'utilisation des contours limite cet effet. La transformée de Hough sera dans ce cas plus

approximative.

disparité

e

(a)
Fi1G. 4.6 : Illustration de la V-disparité.

Pour pallier ces problémes, ces auteurs ont densifié leur carte des disparités par une
méthode de croissance de germes [8] [9]. La premiére étape calcule toujours une carte
éparse des disparités sur la base des contours extraits de chacune des deux images de
maniére a déterminer les parameétres du plan de la route. Ensuite, la méthode de croissance
de germes remplit si possible le plan prédéfini : si le germe candidat correspond au plan

de la route, celui-ci est accepté, dans le cas contraire il est rejeté. Dans cette approche,

© 2008 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



Thése de Sébastien Lefebvre, Lille 1, 2008

La détection d’obstacles routiers 115

les contours horizontaux des obstacles sont plus efficacement localisés puisque la carte
des disparités est plus dense. Cependant, la propagation des disparités est fondée sur la
carte éparse qui reste sensible aux erreurs de mise en correspondance : une erreur faite
sur I'extraction des coordonnées du plan de la chaussée aurait des conséquences génantes
sur les traitements postérieurs.

Toutes ces méthodes reposent sur ’hypothése d’'un monde plan. Cependant, la route
ne peut étre considérée comme un plan horizontal en chaque instant. En effet, le caractére
dynamique du véhicule, associé aux caractéristiques de la route, invalide cette hypothése
de travail. Dans [18] et [19], une méthode de détection d’obstacles a été mise au point
dans le cadre d’une navigation autonome d’un véhicule de chantier. L’environnement est
trés difficile et aucune hypothése ne peut étre utilisée : la route n’est pas plane, la pente
varie souvent, aucun marquage au sol n’est disponible. Ainsi, la présence de dévers sur
la route et/ou de roulis du véhicule porteur rend assez difficile I'extraction du profil de
la route. Cependant, la précision de la détection des obstacles va dépendre de la qualité

d’extraction du profil de la route.

Certains auteurs ont travaillé sur des méthodes d’extraction du profil de route et de
détection des véhicules dans le cas de devers et/ou roulis. Ces effets de devers de la route
et/ou de roulis du véhicule porteur ne sont pas observables indépendamment 'un de

l'autre; le terme de devers sera, par abus de langage, utilisé génériquement [12].

Dans [12], Pauteur crée le profil longitudinal de la route dans I’espace 3D de la V-
disparité et ce, ligne par ligne; ceci permet de corriger ligne par ligne 'effet de dévers.
Par interpolation linéaire des points 3D extraits de la ligne courante, 'auteur calcule
Iangle d’inclinaison di au dévers. Ensuite, le profil longitudinal de la ligne courante en
dévers est corrigé, ce qui revient a étudier le profil longitudinal de cette méme ligne sans
le dévers. Dans ce cas, 'extraction des points d’intérét de la ligne est plus précise, ce qui
constitue un avantage certain par rapport a la V-disparité. L’exactitude de ’estimation du
plan de la chaussée va permettre une localisation plus précise des obstacles en présence.

Cependant, cette méthode n’est utilisable que si le devers sur la ligne étudiée est constant.

4.3.3.2 Comparaison des cartes des disparités obtenues par une méthode 2D et
notre méthode 1D sur un couple d’'images de route

Grace au logiciel POV-Ray, nous avons synthétisé un couple d’images stéréoscopiques
présentant une situation de conduite sur une autoroute a trois voies. Trois véhicules évo-
luent dans cette scéne; un quatriéme (non visible) est le véhicule porteur du systéme
stéréoscopique. Une carte de vérité-terrain est associée a chaque couple de maniére a éta-
blir une comparaison quantitative. Les figures 4.8(a) et 4.9(a) représentent deux images

gauches de la séquence 'une comportant un véhicule et 'autre pas.
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Dans cette section, nous comparons les taux d’erreur de la carte des disparités obtenue
a partir de notre méthode 1D et celle fournie par ’algorithme classique de Hirschmiiller du
fait que celui-ci a obtenu les meilleurs classements sur 1’évaluation académique du chapitre
précédent. Comme dans le chapitre précédent, la fenétre 2D utilisée dans Hirschmiiller est
de dimension 7 x 9. De méme, la méthode 1D utilise des fenétres de dimensions 3 x 1
a 21 x 1 (c’est-a-dire pour w € {1..10} et wya = 10). Pour ces couples d’images, Ty,
est fixé & 0.9 afin d’obtenir des cartes des disparités de densité équivalente pour les deux
méthodes comparées.

Pour cette application, la précision sur la mesure de disparité est fondamentale puis-
qu’elle affecte directement le calcul de distance du stéréoscope a ’objet. Les images sont
synthétisées pour un systéme stéréoscopique réaliste dont les caractéristiques sont les
suivantes :

— entraxe de 300 mm;;

— distance focale de 40 mm ;

— largeur du capteur de 8.46 mm ;

— résolution horizontale du capteur de 384 pixels.

Ces images sont synthétisées pour une résolution de capteur assez faible (i.e 384
pixels). En effet, si la méthode donne de bons résultats pour une résolution moindre,
cette méme méthode fournira des résultats bien meilleurs pour des résolutions plus im-
portantes puisque la quantité d’information présente dans la scéne observée sera ainsi

augmentée. Ceci sera particuliérement vrai pour les objets situés a trés grande distance.

La courbe de la figure 4.7 présente le calcul de distance en fonction de la valeur de
disparité ; la distance est inversement proportionnelle a la valeur de disparité comme dé-
taillé par ’équation (1.5). Par exemple, pour ce capteur, a une distance d’environ soixante
métres, une erreur de 1 pixel sur la disparité engendre une erreur de dix métres sur la

distance.

Les figures 4.8(a), 4.8(b), 4.8(c) et 4.8(d) présentent respectivement l'image gauche
d’une autoroute, la vérité-terrain de la carte des disparités, les cartes des disparités cal-
culées par notre méthode 1D et la méthode 2D. De la méme maniére, les figures 4.9(a),
4.9(b), 4.9(c) et 4.9(d) représentent respectivement 'image gauche d’une autoroute oc-
cupée par plusieurs véhicules, la vérité-terrain de la carte des disparités, les cartes des
disparités calculées par notre méthode 1D et la méthode 2D. Sur les cartes des disparités,
les pixels dont le niveau de gris est élevé marquent des disparités élevées correspondant a

des objets proches; les pixels dont le niveau de gris est nul ne sont pas affectés.
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F1G. 4.7 : Distance en fonction de la valeur de disparité.

Comme le montrent les cartes des disparités des figures 4.8(c) et 4.9(c), notre méthode
1D fournit de bons résultats présentant peu d’erreurs et ce, pour une densité élevée. A
contrario, les cartes des disparités générées par la méthode 2D présentent de nombreuses
erreurs d’appariement sur la chaussée mais aussi aux contours des obstacles. Visuellement,
on constate sur les différentes cartes d’erreur, des figures 4.8 et 4.9, que notre méthode
1D fournit de meilleurs résultats qu’il s’agisse des pixels appartenant & la chaussée ou de
ceux appartenant aux différents obstacles en comparaison avec les résultats obtenus par la
méthode 2D. Les résultats obtenus sur les 250 images composant la séquence synthétisée

avec le logiciel POV-Ray permettent de conforter ces conclusions.

De maniére quantitative, les taux d’erreur d’appariement ont été calculés pour des
seuils d’erreur différents (1 et 0) et sont présentés pour les deux couples d’images dans les
tableaux 4.3 et 4.4. Ici, on ne peut pas calculer de taux d’erreur au sous-pixel puisque les
cartes des disparités a disposition (y compris la vérité-terrain) sont en valeurs entiéres de
disparité. De cette fagon, il semble important d’évaluer de fagon précise (|Ae| > 0) toute
erreur d’appariement commise lors de la phase de mise en correspondance : une erreur
d’un pixel sur la disparité a longue distance peut conduire & une imprécision de plusieurs
meétres sur le calcul de distance.

On peut noter qu’a densité équivalente, notre méthode 1D fournit de bien meilleurs
résultats que la méthode 2D pour laquelle les taux d’erreur sont plusieurs fois supérieurs
a ceux obtenus avec notre méthode, et ce quel que soit le seuil d’erreur choisi.

Dans la suite de ce chapitre, nous proposons une méthode assez simple d’extraction du
profil de route et de détection d’obstacles basée sur nos cartes des disparités quasi-denses.
La densité de cette carte, associée a sa précision, permet de se passer des techniques par

histogramme et ainsi appréhender plus finement les caractéristiques de la scéne observée.
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4.3.3.3 La détection des véhicules

La méthode proposée dans cette section est fondée sur 'analyse du profil des colonnes
de la carte des disparités. L’objectif est de mettre en évidence qu’une méthode simple d’ex-
traction permet d’obtenir de bons résultats sur une carte des disparités dense et précise.
Cette méthode permet d’extraire les caractéristiques de la chaussée dans de nombreuses
situations. Ici, I'extraction du profil de la route et la détection des obstacles exploitent
nos cartes des disparités dont nous avons fixé le ratio entre la densité et la précision.
Nous montrons que grace a cette carte quasi-dense, il n’est pas nécessaire d’utiliser une
méthode robuste comme le cumul d’histogramme de la V-disparité puisque les pixels pour

lesquels une disparité a été calculée y sont en nombre suffisant.

Cette méthode repose sur ’hypothése que chaque obstacle est représenté par un plan
vertical dont chaque point est situé a la méme distance du stéréoscope. Nous appliquons
la méthode sur les cartes des disparités obtenues par notre méthode 1D et par la méthode
de Hirschmiiller. Les résultats associés sont présentés par les figures 4.12(b) et 4.13(b)
sur lesquelles nous pouvons visualiser les boites englobantes reportées sur I'image gauche
de référence. La figure 4.11(b) représente les boites englobantes générées a partir de la
vérité-terrain et servira de base pour cette premiére comparaison.

Le principe repose sur une analyse par colonne de la carte des disparités. La fi-
gure 4.10(c) présente le profil de la colonne surlignée dans la figure 4.10(b). Celui-ci est
composé de deux segments de droite. Le premier est un segment de droite oblique qui re-
présente la rampe des disparités, caractéristique de la chaussée. Le deuxiéme segment est
un segment vertical qui caractérise 1'obstacle dans 'image 4.10(b). En isolant ce segment

vertical, on extrait les pixels de la colonne courante appartenant a I'obstacle potentiel.

Dans cette phase de détection des obstacles, on considére P, pixels consécutifs d’'une
colonne de la carte des disparités. Si le nombre des pixels affectés P, ;s est suffisamment
important et si chacun de ces pixels est associé a la méme valeur de disparité alors ces
pixels consécutifs sont définis comme appartenant a un obstacle. Le profil dense des va-
leurs de disparité nous permet de délimiter facilement et précisément les contours de
I’obstacle pour la colonne utilisée. En effectuant la méme opération pour ’ensemble des
colonnes de I'image, on peut localiser précisément les contours de I'obstacle comme illustré
figure 4.10(d). Dans cette figure, les pixels considérés comme appartenant a la chaussée
sont mis & zéro de maniére & visualiser plus facilement les pixels supposés appartenir &

I'image d’un plan vertical.
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Méthode |Ae| > 1| |Aeg| > 0 || Densitée
Méthode 1D avec Ty.. = 0.9 0.39 % 4.94 % 62.30 %
Hirschmiiller (fenétre de taille 7 x 9) || 2.93 % | 18.83 % || 62.12 %

TAB. 4.3 : Comparaison des taux d’erreur calculés sur les cartes des disparités des

figures 4.8(c) et 4.8(d).

F1G. 4.8 : (a) Image gauche d’autoroute sans véhicule, (b) Vérité-terrain, (c) Carte des

disparités obtenue par notre méthode 1D, (d) Carte des disparités obtenue par la méthode

de Hirschmiiller - Les figures (e) et (g) présentent les erreurs générées par la méthode 1D

et (f) et (h) pour la méthode 2D pour des seuils d’erreur respectifs de 1 et 0.
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Méthode |Ae| > 1| |Aeg| > 0 || Densitée
Méthode 1D avec Ty.. = 0.9 0.88 % 5.60 % 65.03 %
Hirschmiiller (fenétre de taille 7 x 9) || 3.34 % | 18.42 % || 66.53 %

TAB. 4.4 : Comparaison des taux d’erreur calculés sur les cartes des disparités des

figures 4.9(c) et 4.9(d).

F1G. 4.9 : (a) Image gauche d’autoroute avec véhicules, (b) Vérité-terrain, (c¢) Carte des

disparités obtenue par notre méthode 1D, (d) Carte des disparités obtenue par la méthode

de Hirschmiiller - Les figures (e) et (g) présentent les erreurs générées par la méthode 1D

et (f) et (h) pour la méthode 2D pour des seuils d’erreur respectifs de 1 et 0.
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Les boites englobantes sont générées autour de ces points de contour grace a une
analyse colonne par colonne puis ligne par ligne. L’analyse colonne par colonne permet
de déterminer les limites verticales des objets tandis que ’analyse ligne par ligne fournit
les limites horizontales. Lors de la premiére étape, on considére que les pixels de deux
colonnes consécutives doivent étre associés a une méme valeur de disparité. Une colonne
contenant plusieurs pixels associés a une disparité différente de la colonne précédente
constitue alors la fin de la boite englobante courante et le début d’une autre. Il est ainsi
possible de discriminer deux objets proches situés a des distances différentes. Lors de
la seconde étape, la hauteur de 'obstacle fait I’hypothése que, d’une ligne & P'autre, la
disparité ne varie pas. Seuls les pixels localisés entre les limites verticales des obstacles
précédemment établies sont utilisés. Les figures 4.10(e) et 4.10(f) présentent les boites
englobantes générées respectivement sur la carte des disparités et sur I'image gauche de
référence.

Il faut noter que si la densité de la carte des disparités est localement insuffisante,
plusieurs boites englobantes de taille réduite peuvent étre associées & un méme obstacle.
Dans ce cas, si chaque boite englobante est caractérisée par la méme disparité, une étape

de fusion est lancée afin de n’en former qu'une seule.

En définitive, si les valeurs des disparités affectées aux véhicules et a la chaussée sont

précises, la détection des obstacles par boites englobantes n’en sera que plus précise.

On peut constater que la méthode d’extraction des obstacles, fondée sur les cartes
des disparités générées par notre méthode 1D, fournit de trés bons résultats puisque les
obstacles sont clairement détectés. Un objet situé a une grande distance est également
correctement détecté et efficacement discriminé par rapport a 1’obstacle voisin (dans cette
image, le véhicule le plus éloigné se situe a une distance d’environ 180 métres). Cette
performance est atteinte grace, a la fois, & une densité plus importante et a une précision
garantie de la carte des disparités.

La présence de pixels non affectés ne géne en aucun cas la bonne détection des obs-
tacles dans la carte des disparités a condition que celle-ci soit suffisamment dense. Par la
figure 4.13(b), on peut constater que la méthode d’extraction des obstacles sur la base de
la carte des disparités établie par la méthode de Hirschmiiller ne permet pas de calculer
des boites englobantes précises. En effet, elles apparaissent autour de pixels caractérisant
la route et apportent ainsi de fausses détections. Ceci est toujours lié¢ a la forme des fe-
nétres 2D qui inclut des pixels de différentes profondeurs, moyenne les valeurs de disparité

et crée des effets « paliers » sur la rampe des disparités caractérisant la chaussée.
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(b) (c) (d) (e)

F1G. 4.10 : (a) Image gauche, (b) Colonne utilisée, (c¢) Profil des disparités, (d) Détection

des contours de l'obstacle, (e) Boites englobantes associées a la carte des disparités, (f)

Boites englobantes associées a I'image gauche.

(a) Vérité-terrain

(b) Boites englobantes obtenues sur la carte des disparités (a)

F1G. 4.11 : Résultats obtenus sur la vérité-terrain du couple d’images 10.
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(b) Boites englobantes obtenues sur la carte des disparités (a)

FiG. 4.12 : Résultats obtenus sur le couple d’'images 10 avec la méthode 1D.

e i ISR g s S

(a) Carte des disparités obtenues avec la méthode de Hirschmiiller (fenétre de taille 7 x 9)

(b) Boites englobantes obtenues sur la carte des disparités (a)

Fi1G. 4.13 : Résultats obtenus sur le couple d’images 10 avec la méthode 2D de Hir-

schmiiller.
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Afin d’illustrer ce propos, les profils des disparités pour une colonne donnée de la
vérité-terrain (figure 4.14(c)), de la carte 1D des disparités (figure 4.14(e)) et de la carte
2D des disparités (figure 4.14(a)), ont été extraits sur respectivement les courbes des
figures 4.14(d), 4.14(f) et 4.14(b). On constate que pour le profil des disparités calculé
avec la méthode 2D, la rampe des disparités clairement visible sur la figure 4.14(d), est
réduite & quelques paliers de disparité sur le profil de la figure 4.14(a).

De méme, la méthode 2D améne de nombreuses erreurs au niveau des discontinui-
tés (c’est-a-dire les contours des objets) dans la carte des disparités. Ceci engendre une
localisation imprécise de la boite englobante, laquelle peut étre surdimensionnée ou sub-
divisée en plusieurs boites de disparité différente. Avec notre méthode, les erreurs dues
aux discontinuités sont beaucoup moins nombreuses et les boites englobantes sont géné-
rées au plus prés des contours des obstacles. De cette maniére, les boites englobantes ne
contiennent jamais plus d’un seul véhicule et 1’étape de suivi des obstacles est beaucoup
plus efficace.

Ainsi, le compromis densité/précision semble étre la clef pour détecter de fagon opti-
male les différents obstacles. La figure 4.15 présente les cartes des disparités obtenues pour
différentes valeurs de Ty telles que Ty, € [0.6..1.0]; les boites englobantes sont générées
respectivement sur ces cartes des disparités et présentées figures 4.15. Pour les seuils les
plus élevés, on constate que la carte est déja suffisamment dense pour obtenir des boites
englobantes précises avec notre méthode simple d’extraction des obstacles. Pour les diffé-
rents seuils Ty, le compromis densité/précision est suffisamment satisfaisant pour générer
ces boites englobantes précises. On constate cependant que, lorsque la densité augmente,
les boites englobantes sont légérement moins précises puisque que le nombre d’erreurs

d’appariement augmente avec la densité.

Aussi, traiter le profil des disparités colonne par colonne, permet de résoudre le pro-
bléme d’extraction des obstacles dans le cas d’une route présentant un devers non constant.
En effet, en cas de dévers (et/ou roulis), une ligne de I'image représentant la chaussée n’est
plus caractérisée par une valeur constante de disparité. Ainsi, les techniques cumulatives
ou autres techniques utilisant les disparités ligne par ligne perdront en précision alors que
notre méthode colonne par colonne ne sera pas affectée.

Comme dans [20], une phase de suivi des boites englobantes (i.e des obstacles po-
tentiels) basée sur les techniques de filtrage de Kalman pourrait étre implémentée ; cela
permettrait de lever des ambiguités en gérant le phénomeéne d’apparition et/ou dispari-
tion des boites englobantes d'une image a I’autre. De méme, certaines boites englobantes
pourraient étre éliminées en prenant en compte la taille de la boite par rapport a la pro-
fondeur des points englobés. Les petites boites englobantes, caractérisées par une faible

profondeur, pourraient ainsi étre supprimées.
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FiG. 4.14 : Cartes des disparités et profil des disparités de la colonne encadrée en rouge
pour respectivement la méthode de Hirschmiiller (a)(b), la vérité-terrain (c)(d) et notre
méthode 1D (e)(f).
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Fi1G. 4.15 : Cartes des disparités obtenues par notre méthode 1D et images gauche pour

lesquelles les obstacles ont été détectés pour respectivement Ty.. égal a : 1.0 (a)(b), 0.9
(c)(d), 0.8 (e)(f), 0.7 (g)(h), 0.6 (i)(j)-
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4.3.4 Comportement de la méthode 1D en situations critiques

Dans cette section, nous étudions le comportement de notre méthode 1D dans le cas
d’images non texturées et de couples d’images décalibrées. Ces deux problémes sont trés

souvent rencontrés dans le contexte des applications visées.

La premiére étude porte sur le comportement de la méthode 1D face & un manque de
texture pour les zones de 'image caractérisant la chaussée. Notre méthode 1D permet de
calculer la profondeur en un pixel si et seulement si 'information locale le permet, autre-
ment dit, si le voisinage de ce pixel est assez texturé. Cependant, dans le contexte routier,
on sait qu’il est difficile d’obtenir de la texture sur une image de chaussée, notamment
avec les faibles résolutions des caméras composant les stéréoscopes embarqués actuels.

Les figures 4.16 et 4.17 présentent respectivement les résultats obtenus sur un couple
d’images texturées et le méme couple d’images pour lequel la chaussée n’est pas texturée

cette fois-ci. Les images sont obtenues avec le logiciel POV-Ray.

Les résultats de la figure 4.16 présentent les cartes des disparités obtenues avec notre
méthode 1D (avec Ty = 0.9) et avec la méthode de Hirschmiiller (avec des fenétres de
taille 7 x 9) pour un couple d’images stéréoscopiques texturées; a chacune de ces cartes
des disparités est appliquée la méthode d’extraction des obstacles par boites englobantes.

Les résultats obtenus sont similaires a ceux présentés précédemment. Les obstacles y
sont précisément détectés dans la carte des disparités obtenue avec la méthode 1D (méme
pour le véhicule situé a longue distance). La méthode 2D permet, elle aussi, une détection
des obstacles mais engendre quelques fausses détections dues a I'effet de moyennage et

des boites englobantes moins précises qu’avec la méthode 1D.

Les résultats de la figure 4.17 présentent les cartes des disparités obtenues avec notre
méthode 1D (avec Ty.. = 0.9) et avec la méthode de Hirschmiiller (avec des fenétres de
taille 7 x 9) pour un couple d’images stéréoscopiques pour lequel la chaussée n’est pas
texturée ; a chacune de ces cartes des disparités est appliquée la méthode d’extraction des
obstacles par boites englobantes.

Les résultats obtenus sont assez éloquents. Sur ce couple d’images stéréoscopiques
pour lequel la chaussée est dépourvue de texture, seuls les pixels de chaussée proches
de contours et ceux caractérisant les obstacles sont affectés par une valeur de disparité.
Néanmoins, les obstacles sont correctement détectés avec la carte des disparités obtenue
avec la méthode 1D (méme pour le véhicule situé a longue distance) puisque celle-ci
est suffisamment dense et précise notamment pour les pixels appartenant aux différents
véhicules. Comme précédemment, la méthode 2D permet la détection des obstacles mais
engendre quelques fausses détections dues a 'effet de moyennage et des boites englobantes

moins précises qu’avec la méthode 1D.
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F1G. 4.16 : (a) Image gauche, (b) Image droite, (¢) Carte des disparités obtenues avec
notre méthode 1D avec Ty.. = 0.9, (d) Boites englobantes obtenues sur la carte des
disparités (c), (e) Carte des disparités obtenues avec la méthode de Hirschmiiller (fenétre
de taille 7 x 9), (f) Boites englobantes obtenues sur la carte des disparités (e) - pour un

couple d’images stéréoscopiques texturées.

Sur la carte des disparités calculée par la méthode 2D, on observe clairement des zones
de disparité constante et ce, méme sur les rampes des disparités. Ceci montre que, dans
la carte des disparités, si les véhicules sont représentés par un ensemble de pixels suffi-
samment dense, la méthode d’extraction va permettre leur détection et ce, méme si la

chaussée est peu texturée.

Dans la suite de cette section, le comportement de la méthode 1D face a des défauts de
calibration du stéréoscope est analysé. Comme précédemment, plusieurs couples d’images
stéréoscopiques sont générés avec le logiciel POV-Ray pour différents défauts de calibra-
tion d’un stéréoscope classique. Afin d’appréhender les répercutions de ces défauts sur la
densité et la précision des cartes des disparités obtenues, nous choisissons de travailler

avec des images texturées.
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(e) (f)

F1G. 4.17 : (a) Image gauche, (b) Image droite, (¢) Carte des disparités obtenues avec
notre méthode 1D avec Ty.. = 0.9, (d) Boites englobantes obtenues sur la carte des
disparités (c), (e) Carte des disparités obtenues avec la méthode de Hirschmiiller (fenétre
de taille 7 x 9), (f) Boites englobantes obtenues sur la carte des disparités (e) - pour un

couple d’images stéréoscopiques pour lequel la chaussée n’est pas texturée.

Chaque défaut de calibration est directement lié & la position de la caméra droite
du stéréoscope. Les trois configurations suivantes de la caméra droite (par rapport a la
caméra gauche) sont analysées, indépendamment 'une de Iautre :

— caméra droite sur-¢levée de 5 centimeétres (figure 4.18) ;

— caméra droite inclinée vers la chaussée d’un angle de 0.05 degré (figure 4.19) ;

— caméra droite orientée vers 'extérieur d’un angle de 0.5 degré (figure 4.20).

Chacune des figures, citées précédemment, présentent les images gauche et droite du
couple stéréoscopique, la carte des disparités obtenue avec la méthode 2D retenue, les
cartes des disparités calculées avec notre méthode 1D pour des valeurs de Ty.. de 0.9 et

0.7; pour ces trois cartes des disparités sont établies les boites englobantes associées.
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F1G. 4.18 : (a) Image gauche, (b) Image droite (caméra droite sur-élevée de 5 cm), (c)
Carte des disparités obtenues avec la méthode de Hirschmiiller (fenétre de taille 7 x 9),
(d) Boites englobantes obtenues sur la carte des disparités (c), (e) Carte des disparités
obtenues avec notre méthode 1D avec Ty, = 0.9, (f) Boites englobantes obtenues sur la
carte des disparités (e), (g) Carte des disparités obtenues avec notre méthode 1D avec
Tuee = 0.7, (h) Boites englobantes obtenues sur la carte des disparités (g) - pour un couple
d’images stéréoscopiques texturées.
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F1G. 4.19 : (a) Image gauche, (b) Image droite (caméra droite inclinée vers la chaussée
d’un angle de 0.05 degré), (c) Carte des disparités obtenues avec la méthode de Hirschmiil-
ler (fenétre de taille 7 x 9), (d) Boites englobantes obtenues sur la carte des disparités
(c), (e) Carte des disparités obtenues avec notre méthode 1D avec Ty = 0.9, (f) Boites
englobantes obtenues sur la carte des disparités (e), (g) Carte des disparités obtenues
avec notre méthode 1D avec Ty, = 0.7, (h) Boites englobantes obtenues sur la carte des

disparités (g) - pour un couple d’images stéréoscopiques texturées.
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F1G. 4.20 : (a) Image gauche, (b) Image droite (caméra droite orientée vers l'extérieur
d’un angle de 0.5 degré), (¢) Carte des disparités obtenues avec la méthode de Hirschmiiller
(fenétre de taille 7 x 9), (d) Boites englobantes obtenues sur la carte des disparités (c),
(e) Carte des disparités obtenues avec notre méthode 1D avec Ty, = 0.9, (f) Boites
englobantes obtenues sur la carte des disparités (e), (g) Carte des disparités obtenues
avec notre méthode 1D avec Ty, = 0.7, (h) Boites englobantes obtenues sur la carte des

disparités (g) - pour un couple d’images stéréoscopiques texturées.
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Dans chacune de ces configurations, une imperfection quant a la calibration est en-
gendrée. Les droites épipolaires n’étant plus confondues, un pixel situé sur une ligne dans
I'image gauche peut trouver son homologue dans I'image droite plusieurs lignes au dessus
ou au dessous. Dans les trois cas synthétisés ici, 'imperfection de calibration pour deux

pixels homologues est comprise entre 1 et 3 lignes.

Lorsque le stéréoscope est décalibré, les cartes des disparités obtenues sont moins
denses et moins précises et ce, quelle que soit la méthode de mise en correspondance
utilisée. En effet, puisque I'information nécessaire & 'appariement ne se trouve plus sur
les mémes lignes dans les images gauche et droite, la mise en correspondance est moins
efficace. De maniére générale, les cartes obtenues avec la méthode 2D semblent plus denses
puisque la fenétre 2D va pouvoir aller chercher 'information sur les lignes voisines. Cepen-
dant, on constate que ces mémes cartes des disparités sont caractérisées par de nombreuses
zones d’erreur qui engendrent de fausses détections en termes de boites englobantes. On
remarque qu'un véhicule est représenté par plusieurs boites englobantes trés proches qui
n’ont pas été fusionnées car elles sont caractérisées par des disparités différentes ou parce
que le véhicule est moins dense que celui obtenu dans le cas calibré. Par ailleurs, le véhicule
lointain reste toujours non détecté.

La méthode 1D génére des cartes des disparités moins denses mais celles-ci semblent
plus précises notamment avec une valeur de Ty, élevée (égale a 0.9). La diminution de la
valeur Ty.. permet de rendre la carte des disparités plus dense mais quelques erreurs de
mise en correspondance apparaissent. Les erreurs engendrées sont trés ponctuelles et pour-
raient étre éliminées facilement (notamment en filtrant les disparités ayant les confiances
les plus faibles). Comme dans le cas 2D, les véhicules proches sont représentés par plu-
sieurs boites englobantes pour les mémes raisons qui ont été évoquées précédemment. Par
ailleurs, dans les figures 4.18 et 4.20, il est important de noter que le véhicule situé a
longue distance est précisément détecté. Ceci s’explique par le fait que les effets de ces
configurations de décalibration s’estompent pour les distances les plus élevées. Lorsque
la caméra droite est inclinée vers la chaussée (figure 4.19), Uerreur de calibration reste
constante quelle que soit la distance et ne permet pas la détection du véhicule le plus
éloigné.

Dans chacun de ces cas, les boites englobantes générées sont moins précises que celles
de la figure 4.16 calculées pour un couple d’images rectifiées; ceci est directement lié au
manque de densité et de précision des cartes des disparités calculées.

Dans ce travail, nous avons montré que l'utilisation de fenétres 1D pour la mise en
correspondance d’images rectifiées se révélait efficace. Lorsque les images ne sont pas
parfaitement rectifiées, la méthode 1D présente des limites mais les résultats sont compa-
rables avec ceux obtenus avec la méthode 2D. Toutefois, dans certaines configurations, la
méthode 1D est plus robuste pour des véhicules lointains.
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Afin de compenser le décalage de quelques lignes de deux points homologues, nous
avons modifié la méthode 1D en 'appliquant a des fenétres composées de plusieurs lignes
consécutives. Le nombre de lignes est cependant faible de maniére a ne pas trop s’éloigner
de la forme 1D. Ce choix permet de conserver les avantages de notre méthode 1D tout en
augmentant sa robustesse face aux imperfections de calibration.

Il est important de noter qu’en utilisant des fenétres de plusieurs lignes, nous changeons
le cadre de notre approche et que nous ne sommes plus dans un contexte de « métrologie » ;
dans ce cas, ’hypothése de constance de la disparité dans la fenétre de similarité peut
étre invalidée.

Les figures 4.21, 4.22 et 4.23 présentent respectivement les résultats obtenus pour les
positions suivantes de la caméra droite : sur-élevée de 5 centimétres, inclinée vers la chaus-
sée d'un angle de 0.05 degré ou orientée vers ’extérieur d’un angle de 0.5 degré ; les cartes
des disparités sont calculées avec notre méthode 1D (pour Ty = 0.7) en utilisant des
fenétres de 5 pixels de hauteur. A chacune des cartes des disparités calculées est associée

sa carte des boites englobantes.

On constate clairement, sur ces figures, que les cartes des disparités calculées avec des
fenétres composées de 5 lignes présentent moins d’erreurs ponctuelles; seulement, cela
entraine déja l'effet de moyennage lié a l'utilisation de fenétres 2D. Les deux véhicules
situés a plus longues distances ne sont plus détectés sur la figure 4.21(b) (fenétres de 5
pixels de hauteur) alors qu’ils I’étaient sur la figure 4.18(f) (fenétres 1D) : ceci est une
conséquence directe de 'extension de la fenétre 1D a plusieurs lignes.

Pour des images qui ne sont pas parfaitement rectifiées, on peut conclure que les
méthodes de mise en correspondance testées ont leurs limites. En effet, qu’ils s’agissent de
la méthode 2D ou de notre méthode 1D (méme étendue a des fenétres de quelques lignes),
les résultats de disparité sont moins denses et moins précis. Les résultats obtenus avec
notre méthode 1D semblent meilleurs au regard des boites englobantes générées (moins

de fausses détections).

F1G. 4.21 : (a) Carte des disparités obtenues avec notre méthode 1D avec Ty = 0.7
et une hauteur de fenétre de 5 pixels, (b) Boites englobantes obtenues sur la carte des

disparités (a) (ici, la caméra droite est sur-élevée de 5 cm).
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F1G. 4.22 : (a) Carte des disparités obtenues avec notre méthode 1D avec Ty.. = 0.7
et une hauteur de fenétre de 5 pixels, (b) Boites englobantes obtenues sur la carte des

disparités (a) (ici, la caméra droite est inclinée vers la chaussée d'un angle de 0.1 degré).

F1G. 4.23 : (a) Carte des disparités obtenues avec notre méthode 1D avec Ty.. = 0.7
et une hauteur de fenétre de 5 pixels, (b) Boites englobantes obtenues sur la carte des

disparités (a) (ici, la caméra droite est orientée vers I'extérieur d’un angle de 0.5 degré).

On constate que I'extension de la méthode 1D a des fenétres composées de plusieurs

lignes dégrade les résultats puisque les boites englobantes associées sont moins précises.

Alinsi, 'extension des fenétres 1D a des fenétres composées de plusieurs lignes ne semble
pas fournir des résultats trés probants dans ce contexte. Méme si les cartes des disparités
obtenues sur des fenétres de 5 pixels de hauteur semblent visuellement moins erronées,
Ieffet de moyennage induit une perte de précision quant aux valeurs de profondeur et par
conséquent, aux boites englobantes générées.

D’aprés les résultats obtenus, nous pouvons dire que 'utilisation de fenétres 1D pour
la mise en correspondance stéréoscopique est efficace puisqu’elle fournit un compromis
densité /précision trés intéressant. Dans cette section, nous avons vu que le manque de
texture sur la chaussée n’était pas un frein a la détection efficace des obstacles si ceux-
ci sont suffisamment denses en termes de disparité : I'essentiel étant de ne pas affecter
de valeur de disparité si I'information locale ne le permet pas et de conserver ainsi une
précision élevée.

Toutefois, les limitations des capteurs stéréoscopiques actuels soulévent quelques in-

terrogations quant a l'efficacité de notre méthode 1D pour des couples d’images réelles.
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4.3.5 Quelques images réelles

Dans cette section, différents couples d’images réelles caractérisant différentes situa-
tions sont utilisés. Nous nous intéressons ici aux résultats de mise en correspondance sur
ces couples d’'images réelles. Les couples d’images réelles acquises en environnement non
controlé sont souvent caractérisés par de faibles contrastes et présentent des imperfections
de calibration plus ou moins fortes. Les résultats présentés ci-aprés ont pour objectif de
montrer dans quelles proportions les performances, obtenues par notre méthode sur des
images de synthése (cf section précédente), sont dégradées. Nous comparons les perfor-

mances a celles obtenues par la méthode 2D dans ces mémes environnements transport.

4.3.5.1 Environnement « transport guidé »

Le couple d’images de la figure 4.24 représente une scéne de transport guidé; le stéréo-
scope est ici a 'intérieur d’une voiture du « VAL! » de la socié¢té Transpole de Lille. Ces
scénes typiques dans un environnement « transport guidé » permettent la comparaison
des résultats de disparité obtenus avec notre méthode 1D (pour différentes valeurs de Ty..)
a ceux obtenus avec la méthode 2D de Hirschmiiller. Nous comparons aussi la méthode

1D initiale a la méthode 1D étendue a plusieurs lignes.

Sur les cartes des disparités obtenues avec notre méthode 1D (images 4.24(a) et 4.24(c)),
on constate que les cartes sont assez denses et contiennent visuellement peu d’erreurs de
mise en correspondance pour des fenétres de hauteur respective 1 pixel et 3 pixels. Le
fait d’utiliser des images réelles ne nous permet pas d’obtenir des résultats d’erreur précis
puisqu’aucune carte de vérité-terrain n’est disponible ici.

Etendre la fenétre 1D a quelques lignes (ici 3 lignes) permet d’augmenter la densité de
la carte des disparités tout en conservant une précision supérieure a celle de la carte des
disparités calculée avec la méthode 2D (figure 4.24(e)). En effet, la rampe des disparités
obtenues semble plus précise et on observe des disparités trés élevées (i.e. de niveau de gris
élevé) au centre de la rame de tramway ; or, il est évident que ces valeurs sont erronées.

Les boites englobantes générées sur les cartes des disparités montrent que la méthode
2D souffre encore des effets de moyennage en générant des fausses alarmes. Notre méthode
permet de détecter 'obstacle tout en évitant ces fausses alarmes. Dans ce cas, il est

préférable d’avoir des valeurs de disparité précises méme si celles-ci sont peu nombreuses.

On constate que les disparités sont calculées principalement dans les zones de I'image
situées a proximité des contours bien marqués du VAL; le centre de cette obstacle ne
présente pas beaucoup d’information de texture et de ce fait, il semble difficile d’y affecter

une valeur de disparité et ce, méme en utilisant la méthode 2D de Hirschmiiller.

Véhicule Automatique Léger
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F1G. 4.24 : (a) Carte des disparités obtenues avec notre méthode 1D avec Ty = 0.7,
(b) Boites englobantes obtenues sur la carte des disparités (a), (c) Carte des disparités
obtenues avec notre méthode 1D avec Ty.. = 0.7 et des fenétres de 3 pixels de hauteur,
(d) Boites englobantes obtenues sur la carte des disparités (c), (e) Carte des disparités
obtenues avec la méthode de Hirschmiiller (fenétre de taille 7 x 9), (f) Boites englobantes

obtenues sur la carte des disparités (e).
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F1G. 4.25 : (a) Carte des disparités obtenues avec notre méthode 1D avec Ty, = 0.7 et

n € [1..20], (b) Boites englobantes obtenues sur la carte des disparités (a).

Afin de pallier ce probléme, nous présentons sur la figure 4.25 les résultats obtenus avec
des fenétres de tailles supérieures (i.e. n € [1..20] sachant que jusqu’ici les résultats ont été
obtenus pour n € [1..10]). On remarque visuellement que la carte des disparités obtenue est
trés proche de celles calculées avec la méthode 1D de la figure 4.24. Plus particuliérement,
on constate que la rame de tramway est plus dense en termes de disparité ce qui permet sa
détection (illustrée par la boite englobante générée). En effet, en augmentant la taille de
fenétre, la méthode 1D va chercher de I'information plus loin sur la ligne tout en évitant
les erreurs de mise en correspondance dues aux discontinuités.

Les premiers résultats de mise en correspondance sur ces images réelles montre claire-

ment la viabilité de notre méthode 1D dans ce cadre applicatif de « transports guidés ».

4.3.5.2 Environnement « transport routier »

Dans un deuxiéme temps, nous avons appliqué notre méthode 1D sur des images pré-
sentant de faibles contrastes mises & disposition par le LIVIC!. Ces images sont acquises
dans un contexte de « transport routier » ; les résultats, illustrés figure 4.26, sont obtenus
pour un intervalle des disparités limité (i.e. s € [0..85]) de maniére a ne détecter que

I'environnement extérieur et non l'intérieur du véhicule.

On constate que notre méthode 1D fournit peu de valeurs de disparité pour les pixels
de chaussée ; ceci est directement li¢ au manque de texture pour ces zones de l'image.
Cependant, la méthode 1D arrive a calculer des valeurs de disparité pour les pixels ap-

partenant aux différents véhicules.

1Taboratoire sur les Interactions Véhicules-Infrastructure-Conducteurs
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En étendant la taille de la fenétre 1D a quelques lignes (ici 3 lignes), la densité de
la carte des disparités est augmentée tout en conservant une précision supérieure a celle
de la carte des disparités calculée avec la méthode 2D (figure 4.26(e)). Cette derniére est
caractérisée par des zones de 'image pour lesquelles les disparités calculées sont erronées.

La méthode d’extraction permet de mettre en évidence les compromis densité/précision
des différentes cartes des disparités obtenues. Avec des fenétres 1D composées d'une seule
ligne, certains obstacles sont détectés; toutefois la faible densité de la carte ne nous per-
met pas de détecter tous les obstacles. Avec des fenétres de 3 pixels de hauteur, la carte
des disparités (plus dense) permet de détecter ’ensemble des véhicules présents dans
I'image et ce, sans fausse détection. Il est possible de définir une boite englobante pour
chaque véhicule ; mais la faible densité des cartes des disparités fait que toutes ces boites
n’englobent pas parfaitement les véhicules.

La figure 4.26(f) montre clairement que la carte des disparités calculée par la méthode
2D est assez imprécise; les obstacles ne sont pas tous détectés (le véhicule de la voie

centrale n’est pas détecté) et davantage de fausses détections sont générées.

De plus, on peut remarquer sur les cartes des disparités obtenues que notre méthode
1D n’affecte pas de valeurs aux pixels situés a des profondeurs n’appartenant pas a l'in-
tervalle des disparités traitées; la méthode 2D affecte des valeurs de disparité aux zones
de l'image les plus proches (comme lintérieur du véhicule) alors que I'intervalle des dis-

parités utilisé ne le permet pas.

Les résultats obtenus montre que la méthode 1D obtient des performances dégradées
lorsque les contrastes sont faibles. Toutefois, les performances affichées ne sont pas moins
bonnes que celles obtenues par la méthode 2D de Hirschmiiller. Lorsque I'information

locale est suffisante, notre méthode 1D présente de meilleurs résultats que la méthode 2D.

4.4 Implantation matérielle

Dans ce travail, 'approche 1D est fondée sur des analyses de bas-niveau. Les avantages
sont que (1) l'algorithme est régulier, grace a la forme des fenétres de similarité et la
structure des filtres flous, et que (2) aucun paramétre ne doit étre adapté en fonction
des images traitées. Implantée de maniére traditionnelle sur des calculateurs de type
séquentiel, cette méthode est incompatible avec la contrainte temps-réel d’une application.
Cependant, on peut pallier cette difficulté en I'implantant sur une architecture dédiée de

maniére a atteindre des performances requises (cadence vidéo).
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F1G. 4.26 : (a) Carte des disparités obtenues avec notre méthode 1D avec Ty, = 0.7,
(b) Boites englobantes obtenues sur la carte des disparités (a), (c) Carte des disparités
obtenues avec notre méthode 1D avec Ty.. = 0.7 et des fenétres de 3 pixels de hauteur,
(d) Boites englobantes obtenues sur la carte des disparités (c), (e) Carte des disparités
obtenues avec la méthode de Hirschmiiller (fenétre de taille 7 x 9), (f) Boites englobantes

obtenues sur la carte des disparités (e).
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Lors d’un précédent projet de recherche régional, les laboratoires LAGIS et LEOST
ont développé une carte électronique reconfigurable au format PCI appelée « STREAM! ».
Elle est composée d'un composant logique programmable (de type FPGA de marque AL-
TERA). Une implantation matérielle de notre méthode 1D est donc envisagée sur cette
architecture ce qui nécessitera une décomposition des traitements en opérations élémen-
taires et indépendantes. Cette idée d’implantation sur 'architecture STREAM a guidé
les différents choix lors de 1’élaboration de la méthode 1D. Méme si I'implantation maté-
rielle n’est pas inclus dans ce travail de thése, nous allons introduire dans cette section

les possibilités d’implantation de notre méthode.

Sur le STREAM, le traitement des informations est de type « flot de données » :
I'image est balayée ligne par ligne puis pixel par pixel rendant ainsi disponible, & chaque
instant ¢, un unique pixel [22]. Pour traiter le voisinage d’un pixel, il est nécessaire d’in-
sérer des éléments de retard dans le flot de données. Avec ces éléments de retard, le calcul
peut étre effectué du fait que toutes les valeurs des pixels du voisinage deviennent dis-
ponibles au méme instant. Le nombre d’opérations ainsi que la quantité de ressources
matérielles nécessaires a I'implantation sont alors considérablement diminués par 'utili-
sation de fenétres 1D, comparativement & I'implantation de méthodes 2D qui nécessitent

des retards plus importants.

L’utilisation de traitements récursifs permet une diminution considérable du nombre
d’opérations. Ces techniques ont déja été introduites dans la littérature [23] et peuvent étre
transposées a notre probléme. Ainsi, 'image est traitée ligne par ligne indépendamment
I'une de 'autre. Sur chaque ligne, la fenétre de largeur w est utilisée afin de mesurer la
similarité pour des décalages s tels que s € [Spin.-Smaz] €t pour la position p. Ces calculs
exploitant des fenétres 1D peuvent étre implantés trés efficacement de maniére récursive.

La relation suivante formalise ce calcul :
C(z,y,i,w,s) =C(x —i,y,0,w,s) avec i€ [—n.n]. (4.1)

Les calculs de similarité pour la position centrale 0 des fenétres de largeur w, sont
ainsi effectués. Cependant, les calculs de similarité pour des positions différentes du pixel
& apparier dans la fenétre ne seront effectués qu’une seule fois puisqu’il suffira d’'utiliser la
mesure d’une fenétre de largeur identique w,, centrée en la position 0 pour un pixel voisin
en tirant parti de la relation 4.1. Autrement dit, la mesure de similarité C(z,y,2,7,2)
équivaut a la mesure C(x — 2,y,0,7,2) tout comme C(x,y,—2,15,2) équivaut a C(z +
2,y,0,15,2).

1Systéme Temps-Réel d’Extraction et d’Analyse du Mouvement
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Ainsi, pour chaque pixel (x,y), le volume des similarités et, a posteriori, le volume
des confiances pourront étre établis en réutilisant les valeurs calculées pour les pixels
voisins. Cette astuce d’implantation fera décroitre de maniére trés significative le nombre

d’opérations a effectuer pour chaque pixel de 'image.

Concernant la suite des traitements, notons qu’un seul filtre identique, exploitant la
logique floue, est appliqué pour toute la phase de modélisation de la confiance. Le filtre flou
ainsi que la méthode de décision décrite dans ce manuscrit pourront étre implantés dans la
carte STREAM , puisqu’ils sont réguliers et n’intégrent que des opérations arithmétiques
élémentaires.

Les opérations permettant le calcul des trois critéres, comme le calcul de la valeur de
courbure, le classement des scores de similarité ou encore le calcul du nombre de points
d’inflexion, sont facilement implantables. Le calcul de la valeur de courbure se résume
en une multiplication et deux additions. Le classement par valeur croissante des scores
de similarité a déja été implanté dans [22]. Le calcul du nombre de points d’inflexion se
décompose en deux étapes qui sont (1) mise & un d’une variable d’un tableau si les scores
de similarité voisins sont supérieurs a celle du décalage courant, (2) compter le nombre
de valeur égale & un dans le tableau.

Ensuite, la fuzzyfication de ces critéres pourra étre effectuée par 'intermédiaire d’une
« LUT! » (de complexité nulle) stockée dans un composant mémoire de I'architecture.

De la méme maniére, le mécanisme d’inférence est caractérisée par une LUT directe-
ment liée au tableau 3.1 (du chapitre 3) présentant les régles d’inférence du filtre flou.

Enfin I'étape de défuzzyfication, permettant d’obtenir la valeur finale de confiance,
pourra étre implantée par le calcul standard du centre de gravité qui peut étre décom-
posé en opérations arithmétiques élémentaires. Ainsi, chacune de ces étapes pourra étre
efficacement implantée dans ’architecture STREAM.

La partie décision peut étre percue comme moins réguliére et de ce fait, moins im-
plantable sur une architecture dédiée. Toutefois, on peut déterminer pour chaque couple
« volume des disparités/volume des confiances », les volumes réduits de la figure 3.8 ; en-
suite, il suffira de retenir les valeurs finales de la disparité et de la confiance pour le pixel,
en fonction de la valeur T'(w) fixée. Aussi, 'étape de validation directe/inverse a déja été
implantée dans Parchitecture STREAM par Pérez dans [22].

Dans une architecture paralléle telle le STREAM, les différents modulent travaillent
en méme temps mais sur des données différentes. De cette maniére, le volume de données
traitées est largement supérieur a celui que pourrait traiter une architecture séquentielle.
Un résultat de calcul est donné a chaque top d’horloge et l'obtention des cartes des

disparités et des confiances est réalisée avec un retard pur donné.

Look-Up Table
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L’étude sur 'implantation matérielle de la méthode 1D sur l'architecture STREAM
sera approfondie au cours de travaux postérieurs a ce travail de thése. De ce fait, cette

section constitue une introduction a 'implantation matérielle de notre méthode 1D.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit le contexte lié aux transports routiers. Ce
sujet de thése est intégré dans le projet RaViOLi et plus précisément dans le volet vision
de ce dernier. Notre méthode générique 1D élaborée peut étre appliquée & un capteur
spécifique catadioptrique pour une utilisation de détection d’obstacles a longue distance
sur autoroutes. Les mesures de disparité présentent des cartes quasi-denses et précises
(par comparaison avec celles obtenues par une méthode 2D classique) ; ces caractéristiques
permettent 'utilisation d’une méthode simple et efficace d’extraction du profil de route
et de détection d’obstacles. Celle-ci est fondée sur I'estimation du profil de route colonne
par colonne puisque la densité élevée des cartes des disparités calculées ne nécessite pas de
techniques cumulatives comme présentées au préalable. Les boites englobantes générées
autour des obstacles de la scéne sont plus précises avec les cartes des disparités générées
par notre méthode 1D qu’avec celles calculées par la méthode 2D. Le présent systéme est
capable de détecter efficacement des obstacles situés a4 une distance d’environ 180 métres.
L’objectif de la méthode d’extraction est de mettre en évidence l'intérét d’utiliser des
cartes des disparités denses et précises; cette méthode d’extraction assez simple pourra,
par la suite, étre largement améliorée. Ainsi, nous avons montré la supériorité en termes
de précision de notre méthode générique 1D appliquée a la détection d’obstacles a longue
distance.

Le comportement de la méthode 1D face & des défauts de calibration ou encore au
manque de texture a permis de montrer les limites de la méthode. Cependant, dans ces
mémes situations, la méthode 2D de Hirschmiiller montre encore plus de faiblesses. Comme
nous 'avons indiqué au début du deuxiéme chapitre, des auteurs ont mis en place une
technique de rectification trés légére présentée dans [21]. I’étape de rectification pourrait
étre appliquée a ces trois couples obtenus avec un stéréoscope décalibré de maniére a
améliorer les résultats de mise en correspondance.

Des premiers résultats sur des images réelles de type « transport » ont montré la
viabilité de notre méthode 1D dans ce contexte embarqué.

Enfin, nous avons montré le potentiel d’implantation de notre méthode sur une archi-

tecture paralléle.
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Conclusion générale

C E TRAVAIL de thése présente une nouvelle méthode générique de mise en cor-
respondance stéréoscopique par corrélation. La méthode proposée permet d’obtenir
une carte des disparités a partir de ’analyse des courbes de similarité calculées sur un
ensemble de fenétres monodimensionnelles. La carte des disparités est associée a une carte
des confiances qui permet de mesurer la validité de chaque disparité calculée. Précision
et densité sont deux paramétres liés sur lesquels I'utilisateur peut jouer en fonction de
I’application visée. Toute cette étude a d’abord été menée dans un cadre académique bien
connu dans le domaine de la stéréovision de maniére & montrer la généricité de la mé-
thode ; cette derniére a ensuite été¢ appliquée a la détection d’obstacles a longue distance

a 'avant d’un véhicule routier. Le mémoire est composé de 4 chapitres.

Dans le chapitre 1, nous avons présenté un état de I'art sur la stéréovision passive et
détaillé toutes les étapes de la chaine allant de ’acquisition des couples d’images par un
capteur stéréoscopique au calcul de profondeur. Une attention particuliére a été accordée
aux techniques locales de mise en correspondance de pixels qui possédent des propriétés
d’implantation matérielle intéressantes. Pour ces techniques, 'utilisation de fenétres rec-
tangulaires 2D est systématique et fait ’hypothése que la disparité est constante dans
le voisinage considéré. Or, cette hypothése n’est pas vérifiee dans la plupart des cas et
donc exploiter une fenétre 2D n’est pas toujours légitime. Par ailleurs, ces méthodes dé-
terminent, sans prendre aucune précaution, une disparité en chaque pixel y compris ceux
localisés dans des zones de I'image non ou faiblement texturées ou encore dans les zones

d’occultation.

Dans le chapitre 2, nous avons fait état des principaux travaux antérieurs sur la mise
en correspondance réalisée a partir d’'un capteur stéréoscopique linéaire. Ces méthodes
n’exploitent que I'information projetée sur la ligne de deux capteurs CCD linéaires sous
la contrainte d’un calibrage fort. Nous avons décrit les résultats de la comparaison de deux
algorithmes classiques de mise en correspondance utilisant les mesures de similarité SAD
et SSD appliquées sur des fenétres 1D et 2D. Cette étude a montré que l'efficacité de
la méthode utilisant des fenétres 2D par rapport a celle exploitant des fenétres 1D n’est
pas accrue. En utilisant une fenétre de similarité 2D, 'algorithme recueille un maximum

d’informations pour la phase d’appariement. Ceci est particuliérement intéressant dans
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des zones de 'image peu ou pas texturées ou présentant des motifs répétés, pour lesquelles
les pixels sont caractérisés par la méme valeur de disparité. Cependant, nous avons mon-
tré que les fenétres de similarité 1D fournissent de meilleurs résultats, ou des résultats
au moins équivalents, & ceux obtenus avec les fenétres 2D pour des régions texturées de

I'image ou proches des discontinuités.

Dans le troisiéme chapitre, nous avons présenté une nouvelle approche générique ex-
ploitant un ensemble de fenétres 1D de mise en correspondance. Cette méthode intégre
I'information contenue par plusieurs configurations de fenétres 1D pour lesquelles la taille
de la fenétre et la position du pixel & apparier varient. Pour chaque décalage des fenétres
1D, un score de similarité est calculé donnant lieu a un volume de similarité en chaque
pixel & apparier. A chaque score de similarité est associé un indice de confiance quan-
tifiant la vraisemblance que la valeur de décalage associée soit la valeur de disparité a
affecter au pixel. Ces indices de confiance sont calculés en combinant plusieurs critéres
extraits des courbes de similarité. Un volume de confiance dont la géométrie est similaire
a celle du volume de similarité est ainsi disponible. Une ultime étape de décision permet
la sélection de la valeur de disparité a associer au pixel, a partir de I’analyse du volume
des confiances. Nous avons validé cette méthode a partir d’'une mesure de similarité SSD
et en modélisant la confiance et I'étape de décision dans le cadre particulier de la logique
floue.

Les résultats des disparités obtenus par notre méthode ont ensuite été comparés a ceux
obtenus par six méthodes similaires exploitant des fenétres 2D. Selon la méthode d’éva-
luation académique de Middlebury, la méthode 1D présente de bons résultats notamment
pour les pixels en zones de discontinuité ou en zones texturées. Une étude complémentaire
a présenté les résultats obtenus sur des couples d’images composées d’un plan fortement
incliné. Notre méthode 1D a été comparée a la méthode 2D ayant obtenu le meilleur
classement dans la premiére évaluation. Les résultats prouvent qu’une méthode locale ex-
ploitant des fenétres 2D ne peut obtenir de bons résultats dans cette situation. A contrario,

notre méthode 1D obtient des résultats trés convainquants.

Dans le dernier chapitre, nous décrivons un travail dans lequel nous avons utilisé
notre méthode générique 1D de mise en correspondance dans le cadre applicatif de la
détection d’obstacles a4 ’avant d’un véhicule routier. Dans ce contexte, nous avons obtenu
des cartes des disparités bien plus précises avec notre approche 1D qu’avec la méthode
2D précédemment utilisée. Une méthode assez simple d’extraction des obstacles sur la
chaussée a permis de montrer que nos cartes quasi-denses et précises permettent une
détection et une localisation efficaces des obstacles et ce, méme s’ils sont situés a longue
distance. Cette méme méthode, appliquée sur les cartes des disparités obtenues avec la

méthode 2D, engendre de nombreuses fausses détections et une localisation imprécise des
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obstacles. Le comportement de la méthode 1D face & des défauts de calibration ou encore
au manque de texture a permis de montrer les limites de la méthode. Les premiers résultats
sur des images réelles de type « transport » ont montré la viabilité de notre méthode 1D
dans ce contexte embarqué. Enfin, nous avons montré le potentiel d’implantation de notre

méthode sur une architecture dédiée.

Plusieurs perspectives de travail sont présentées dans la suite de ce mémoire.
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E TRAVAIL décrit dans ce mémoire propose une méthode générique de mise en cor-
L respondance stéréoscopique exploitant des fenétres 1D. Pour chaque couple d’images
stéréoscopiques, cette technique calcule une carte des disparités quasi-dense et précise ainsi
que sa carte des confiances associées. Cette méthode fait I’hypothése que la confiance as-
sociée a chaque disparité est d’autant plus faible que le voisinage du pixel considéré est
peu texturé. Par ailleurs, lorsque le pixel appartient & une zone de discontinuité, certaines
ambiguités apparaissent et la méthode n’y affecte pas de disparité. Cette derniére partie
du mémoire présente quelques axes de recherche qui visent & améliorer les performances
de notre méthode en se focalisant tout particuliérement sur la prise en compte des zones

des pixels non affectés.

P.1 Pixels non affectés en zones texturées

Aucune valeur de disparité n’est affectée en certains pixels pourtant localisés dans
des zones texturées de I'image. [’ambiguité qui apparait se manifeste par une structure
particuliére du volume réduit des décalages défini en ce pixel. Nous proposons de ’analyser

afin de lever cette ambiguité. Deux phénoménes peuvent alors apparaitre.

P.1.1 Décision au sous-pixel

Le premier phénomeéne est illustré par la figure P.1. Il est représentatif des situations
pour lesquelles la valeur de disparité évolue régulierement et de maniéere oblique le long
d’une surface (effet de dévers). Nous I’avons vu apparaitre dans les chapitres précédents
lors de notre étude des couples d’images de plans inclinés (cf figure 3.14) pour lesquels
la valeur de disparité évolue en fonction de I'angle de dévers du plan le long des lignes
des images. Dans la figure P.1, le volume réduit est composé de deux valeurs voisines de
décalage (ici s*(p,w) = 5 et s*(p,w) = 6). Cette configuration ne permet pas, selon la
méthode de décision actuelle, de définir la valeur de disparité du pixel puisque la condition
spécifiée par I’équation (3.10) n’est jamais remplie (pour Ty.. = 1). Deux solutions sont
alors possibles pour pallier cette difficulté :

1. diminuer le seuil T}, afin d’affecter 'une ou l'autre des deux valeurs voisines de

disparité. L’étape de raffinement des résultats (par interpolation de la courbe des

similarités) déterminerait ensuite une valeur de disparité au sous-pixel ;
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2. calculer la disparité au sous-pixel directement a partir des décalages candidats et de

leurs confiances associées.

Dans ce deuxiéme cas, la valeur de disparité au sous-pixel pourrait étre déterminée
comme la moyenne des deux valeurs potentielles de disparité, pondérées par les valeurs

de confiance associées, calculée de la maniére suivante :

zp,w 5*(19, w)'COnfLF (p, w, s* (p, w))
Zp,w Confrr(p,w,s*(p,w))

d(z,y) = (P.2)

Par ailleurs, cette solution pourrait étre étendue a I’ensemble des pixels des images afin
d’obtenir une carte des disparités avec une précision sub-pixellique. Les résultats obtenus

seraient comparés a ceux obtenus avec les méthodes classiques d’interpolation.

p=-T p=0 p=T

F1G. P.1 : Volume réduit (aprés la relation (3.6)) des décalages candidats, pour un pixel
donné (z,y), défini par 'ensemble des valeurs de décalage ayant la confiance maximale,

toutes configurations confondues de la fenétre de similarité.

P.1.2 Ambiguité d'une discontinuité

Le second phénomeéne est illustré par la figure P.2. Sur cette figure, un pixel proche
d’une zone de discontinuité dans le couple d’images Head and Lamp est affiché en rouge
au centre des images 4.2(a) et 4.2(b), représentant respectivement une partie de I'image
gauche et une partie de la vérité-terrain associée. Le volume des confiances généré par notre
méthode 1D est présenté figure P.3. Deux valeurs voisines de décalage (ici s*(p,w) = 11
et s*(p,w) = 9 caractérisant respectivement la disparité de la statue et celle de Parriére-
plan de 'image) composent le volume réduit. Selon la méthode de décision actuelle, cette
configuration ne permet pas une décision de la valeur de disparité a affecter au pixel

puisque la condition spécifiée par 1’équation (3.10) n’est jamais remplie (pour Ty, = 1).
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(a) (b)

Fi1G. P.2 : Pixel en zone de discontinuité (a) dans I'image gauche et (b) dans la vérite-

terrain.

p=-7 p=0 p="7

F1G. P.3 : Volume réduit (aprés la relation (3.6)) des décalages candidats, pour un pixel
donné (x,y), défini par 'ensemble des valeurs de décalage ayant la confiance maximale,

toutes configurations confondues de la fenétre de corrélation.

Sur la figure P.3, on se rend compte que, dés lors que le contour « statue/fond » est
pris en compte dans la fenétre de similarité, pour une position donnée du pixel & apparier,
la disparité appartenant a la statue (i.e. s*(p,w) = 11) est affectée au pixel appartenant
a Parriére-plan (i.e. s*(p,w) = 9), créant ainsi une erreur de mise en correspondance.
A contrario, la valeur réelle de disparité de 'arriére-plan est correctement définie pour
les positions du pixel dans la fenétre localisée sur la partie gauche du volume réduit. En
fait, seules ces positions définissent des fenétres composées uniquement de pixels apparte-
nant a l'arriére-plan, fenétres pour lesquelles 'hypothése de constance de la disparité est
respectée. Pour cet ensemble de fenétres, la mise en correspondance est alors correcte.

La encore, nous pourrions envisager deux solutions pour limiter les imprécisions liées
a la prise en compte des fenétres les plus larges (fenétres qui incluent des pixels dont la

disparité est différente) lors de la phase de décision. Il pourrait s’agir :

1. d’affecter la disparité appartenant a la position centrale (p = 0) pour la fenétre de
largeur minimale w = 3. Dans I'exemple de la figure P.3, la disparité s*(p,w) = 9

serait affectée au pixel (z,y);
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2. de parcourir, pour chaque pixel non encore affecté, le volume réduit des décalages
candidats, cette fois-ci dans le sens croissant de la taille des voisinages et pour une

valeur inférieure du seuil Ty,..

P.2 Utilisation de l'information couleur

La méthode proposée a été¢ congue pour des couples d’'images en niveau de gris. De
maniére a obtenir des cartes des disparités plus denses et lever certaines ambiguités de
mise en correspondance, 'utilisation de I'information couleur semble étre intéressante. Les
résultats obtenus lors d’un premier travail sur I'intégration de I'information couleur dans
notre méthode 1D ont été présentés au colloque IEEE Conference on Signal-Image Tech-
nology and Internet-based Systems 2007. Dans ce papier, notre méthode a été appliquée
sur chaque canal du couple d’images stéréoscopiques Head and Lamp dans 'espace cou-
leur initial (i.e. ’espace RGB). De cette maniére, une carte des disparités et une carte des
confiances ont été calculées pour chacune des composantes rouge, vert et bleu. Une étape
simple de combinaison des résultats, obtenus indépendamment sur chaque composante,
a été proposée. Les résultats obtenus montrent l'intérét de 'utilisation de l'information
couleur puisque la carte finale des disparités est légérement plus dense et plus précise que
celle obtenue a partir des images en niveaux de gris.

Ces résultats sont prometteurs puisque I'image et 'espace couleur utilisés pour cette
comparaison ne sont pas les plus discriminants. En effet, I'image Head and Lamp est trés
peu colorée. Les résultats seraient plus probants sur des images pour lesquelles 'informa-
tion couleur est omniprésente. D’autre part, dans I'espace couleur RGB, les trois com-
posantes sont trés corrélées. Lutilisation d’espaces couleur & axes indépendants (comme
'espace I11513) ou luminance-chrominance (comme 1'espace AC;C5) apporterait plus d’in-
formation discriminante nécessaire pour lever certaines ambiguités de mise en correspon-
dance. Cependant, le choix de I'espace a utiliser reste un probléme important.

Une idée serait de calculer en paralléle les cartes des disparités et des confiances pour
chacune des composantes de plusieurs espaces couleur. Ainsi, pour chaque pixel de I'image,
un ensemble de valeurs potentielles de la disparité permettrait de choisir la disparité la
plus vraisemblable puisqu’a chacune d’entre-elles est associé un indice de confiance quan-

tifiant la vraisemblance que cette valeur de disparité soit la bonne.
L’explosion du volume de données est importante sur une architecture séquentielle.

Cependant, cette approche pourrait étre efficacement implantée sur une architecture pa-

ralléle puisque les traitements seront identiques sur les trois canaux de I'image couleur.
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P.3 Augmentation de la densité de la carte

Les deux premiéres sections de cette partie avaient pour objectif I'affectation d’une
valeur de disparité en tout pixel situé dans des zones présentant certaines ambiguités dues
aux discontinuités. Il est ici question de compléter, grace & une étape de post-traitement,
les zones non affectées par la méthode 1D et qui ne le seraient toujours pas apres I'appli-
cation de 1'une des méthodes proposées en perspectives.

Il s’agit donc de calculer une disparité en des pixels inclus dans des régions peu ou non
texturées. Tout au long de ce mémoire, nous avons défendu 'idée qu’aucune disparité ne
doit étre calculée en un pixel d’une zone peu ou non texturée et il n’est pas question ici d’y
déroger. Toutefois, il nous parait important de proposer une méthode qui permettrait a un
utilisateur qui le souhaiterait de calculer une carte dense a partir de la carte quasi-dense
que notre premiére méthode fournirait. Il faut souligner que cette extension de la méthode
sous-entend que ’on change le cadre de travail : il ne s’agirait plus de « métrologie », mais
de reconstruction de scéne par le biais d’une carte dense.

Il est aisé de déterminer si un pixel appartient ou non a une zone non texturée a
partir d’'un ensemble de courbes de similarité, comme le montre la figure P.4 illustrant
une courbe de similarité obtenue avec la mesure SSD pour un pixel (z,y) situé dans
une zone trés peu texturée. Pour chacun de ces pixels, nous pourrions alors proposer de
retenir plusieurs couples de valeurs « décalage/confiance » grace a 'analyse du volume des
similarités. Ensuite, ces décalages candidats seraient combinés avec les disparités calculées
aux pixels voisins lors d’une étape itérative de post-traitement. Cette combinaison pourrait
tenir compte des valeurs de confiance associées a chaque décalage et chaque disparité
intervenant dans le calcul. Ce traitement itératif de plus haut niveau, du fait qu’il n’est
pas régulier, devrait étre réalisé par une architecture séquentielle de calcul, limitant de ce

fait ses performances en temps-réel.

o)

F1G. P.4 : Courbe de similarité obtenue avec la mesure SSD pour un pixel (z,y) situé

dans une zone trés peu texturée.
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Résumé/Abstract

Approche monodimensionnelle de la
mise en correspondance stéréoscopique par corrélation

Application a la détection d’obstacles routiers

En stéréovision, une carte dense des disparités peut étre déterminée grace a des méthodes locales ex-
ploitant la mise en correspondance des contenus de voisinages bidimensionnels. Toutefois, dans le contexte
d’une application de métrologie 3D, il n’est pas nécessaire que la carte soit dense, mais elle doit étre trés
précise. Par ailleurs, en présence d’un fort effet de perspective, d’'importantes variations locales de la dis-
parité apparaissent et les méthodes locales exploitant des fenétres 2D ne garantissent plus une précision
suffisante. Dans ce travail, nous proposons une méthode générique de mise en correspondance qui exploite
des caractéristiques extraites d’un ensemble de courbes de similarité calculées sur des fenétres 1D. Nous
établissons une notion de confiance reliant directement la précision & la densité de la carte des disparités
obtenue, entre lesquelles il est alors possible de fixer un compromis. La méthode générique proposée est
évaluée en comparant ses résultats & ceux obtenus par six autres méthodes locales similaires. Nous mon-
trons ainsi son efficacité, tout particuliérement quand la scéne contient un plan fortement incliné. Nous
testons finalement notre méthode dans le cadre d’une application de détection d’obstacles & I’avant d’un
véhicule routier. Nous montrons qu’en segmentant notre carte des disparités par un procédé assez simple,
la détection des obstacles est possible et surtout plus précise qu’avec des cartes des disparités calculées
sur des voisinages 2D. Le comportement de la méthode 1D face a différents défauts de texture ou de
calibration est étudié & la fois sur des images de synthése et des images réelles.

Mots clefs : Stéréovision passive, mise en correspondance, 1D, carte des disparités, quasi-dense, confiance,
transport, détection d’obstacles.

A 1D approach to correlation-based stereo matching
Application to obstacle detection on a road

In stereovision, a dense disparity map can be computed thanks to local methods that match 2D image
neighbourhoods. In the context of 3D metrology, obtaining a dense disparity map is not mandatory, but
high accuracy is required. Moreover, because of important local variations of disparity values due to
high perspective conditions, we show that 2D methods do not reach a sufficient level of accuracy. In this
work, we propose a new matching method based on the analysis of several characteristics extracted from
a set of similarity curves computed using 1D neighbourhoods. We compute confidence values directly
linked to accuracy and density properties of the disparity map. This confidence values are used to tune a
trade-off between density and accuracy of the disparity maps. The generic proposed method is evaluated
by comparing its results with those computed with six similar local methods. In this way, we show its
efficiency, particularly with scenes having a strong perspective. Finally, we validate our 1D method in an
obstacle detection application. We show that a quite basic segmentation process applied to our disparity
maps yields better results than with disparity maps computed using 2D neighbourhoods. The behaviour
of the 1D method with regard to untextured areas or uncalibration defaults is studied for synthetic and
real images.

Keywords : Passive stereovision, matching process, 1D, disparity map, quasi-dense, confidence, trans-
port, obstacle detection.
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