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LIRMM, Université Montpellier II, 161, rue Ada

34392 Montpellier Cedex 5, France

e-mail : rabaud,strauss,comby@lirmm.fr

Résuḿe :
Cet article présente une nouvelle méthode de mise

en correspondance dense de pixels dans des images
stéréoscopiques. Elle s’appuie sur une modélisation
sémantique graduée des niveaux de gris de l’image (via
les sous-ensembles flous).
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Abstract:
This paper deals with a new fuzzy-based method allo-

wing a dense stereoscopic matching.
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theory.

1 Introduction

Depuis que D. Marr [1] a proposé une théorie de
la vision stéréoscopique humaine, la communauté
scientifique a porté un intérêt croissant aux systèmes
binoculaires qui sont devenus très répandus. Le prin-
cipe de la stéréovision consiste à utiliser plusieurs
images d’une même scène prises sous différents
points de vue. Ceci permet de déduire des infor-
mations 3D sur la scène à partir de ses projections
2D sur les images. Dans la plupart des cas, seules 2
caméras sont utilisées.
Les applications de la stéréovision sont diverses :
construction de carte et reconnaissance aérienne
[2], navigation pour la robotique [3], reconstruc-
tion d’objets [4], etc. Néanmoins, l’estimation de
la position d’un point dans l’espace n’est possible
que si l’on est capable de déterminer la position
de sa projection dans chaque image. Il n’existe pas
de solution globale au problème de mise en corres-
pondance en raison principalement des ambiguı̈tés
de mise en correspondance (occultations, réflexions
des surfaces, manque de textures, etc.). Cepen-

dant, un certain nombre de contraintes (par exemple
la géométrie épipolaire) et d’hypothèses (illumina-
tion globale constante, surface uniforme) sont com-
munément employées pour résoudre ce problème.

1.1 Rappel sur la st́eréovision

Sur la figure 1, un système stéréoscopique est
modélisé en utilisant le modèle sténopé pour
représenter les caméras [5]. Ce modèle de caméra
est l’un des plus utilisé. Il est caractérisé d’une part
par une projection qui transforme un point de l’es-
pace 3D en un point image 2D et, d’autre part,
par une transformation d’un repère métrique lié à
la caméra vers un repère pixel lié à l’image [6].
Nous en rappelons ici les notations et les différents
points principaux. Le système stéréoscopique que
nous allons étudier se compose de deux caméras.
Soit M , un point de l’espace 3D repéré par ses
coordonnées dans un repère fixe lié ou non à la
caméra. Soientm1 sa projection sur la1ère image
et m2 sa projection dans la2ème image. La na-
ture du système contraintm2 à se trouver sur une
droite qui est la projection, sur l’image2, de la droite
(c1M) ; c1 étant le centre de projection sténopé de la
caméra1. Cette contrainte porte le nom de contrainte
épipolaire. La matriceF , appelée matrice fonda-
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Figure1 –Lagéometried’un capteur stéréoscopique
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mentale [7], décrit cette contrainte dans le repère
image. Elle est définie d’une part par la projection
du point M sur les rétines de chaque caméra (pa-
ramètres intrinsèques de chaque caméra), et d’autre
part par la transformation géométrique entre les
deux caméras (paramètres extrinsèques inhérents au
capteur stéréoscopique ou paramètres épipolaires).
La contrainte épipolaire peut être exprimée par la re-
lation :

mt
2Fm1 = 0 (1)

1.2 Mise en correspondance

La mise en correspondance est une étape essentielle
pour la reconstruction de la scène 3D. Elle consiste
à apparier, dans les différentes vues de la même
scène, les projections d’un même objet. Il existe
deux grandes classes de méthodes d’appariement.
La première regroupe les méthodes utilisant des in-
formations locales telles que les mises en correspon-
dances de motifs [8], de primitives (coins, lignes)
[9] ainsi que les méthodes utilisant le flot optique
[10]. L’inconvénient des deux premières méthodes
est le faible nombre de points mis en correspon-
dance. De plus, les méthodes basées sur des in-
formations locales sont peu robustes vis à vis des
scènes ayant beaucoup de disparité (profondeur) et
aux régions peu texturées. La deuxième classe re-
groupe les méthodes utilisant des informations glo-
bales. Appartiennent à ce groupe les méthodes utili-
sant la programmation dynamique [11], celles s’ap-
puyant sur des caractéristiques invariantes aux trans-
formations rigides [12] ou encore des techniques uti-
lisant la propagation de croyance [12] et la diffusion
non linéaire [13]. Ces méthodes sont généralement
moins sensibles aux problèmes des régions am-
biguës mais elles sont plus coûteuses en temps de
calcul et l’élaboration d’un modèle globale n’est pas
toujours possible.
La majeure partie des méthodes classiques de mise
en correspondance utilisent une représentation sta-
tistique de l’erreur d’appariement. On est en droit
de se poser des questions sur l’utilisation des ou-
tils statistiques lorsque le nombre d’informations
à mettre en correspondance ne dépasse pas deux.
Les techniques de régularisation s’appuient sur l’hy-
pothèse d’ergodicité du bruit de mise en correspon-
dance et utilisent le voisinage de chaque pixel pour
évaluer une représentation de la statistique des va-
riations de niveaux de gris. Plus le voisinage uti-

lisé est étendu, plus la statistique sera précise, mais
moins elle sera fiable. Le manque de fiabilité étant
lié, comme nous l’avons précédemment vu (dans
l’étude des méthodes de mise en correspondance lo-
cales) aux régions ambiguës.
Dans cet article, nous proposons de remplacer les
outils statistiques de représentation des variations
par une approche ensembliste floue. L’utilisation
de la théorie des sous-ensembles flous nous per-
met de raisonner de façon pondérée sur le pire cas.
Cette méthode utilise une formulation sémantique
des contraintes stéréoscopiques afin d’augmenter la
robustesse de la mise en correspondance vis à vis
des ambiguı̈tés d’appariements.
La suite de cet article est organisée comme suit :
après ce paragraphe introductif, le deuxième para-
graphe présente notre approche de mise en corres-
pondance dense de pixels. Elle utilise une formula-
tion sémantique des contraintes stéréoscopiques uti-
lisant une modélisation floue des niveaux de gris
des pixels. Dans cette même partie, nous présentons
les méthodes retenues pour fusionner l’ensemble des
informations afin de déterminer les mise en cor-
respondance. Le troisième paragraphe illustre les
résultats de notre approche. Enfin, le dernier para-
graphe conclut sur l’apport de ce travail et ouvre un
certain nombre de perspectives.

2 Notre approche

2.1 Concept de base

Plutôt que de modéliser la mise en correspondance
d’un pixel m1 de l’image 1 avec un pixelm2

de l’image 2 par une mesure de probabilité (trop
normative) ou un domaine ensembliste (pas assez
nuancé), nous proposons ici d’utiliser la théorie des
possibilités [14] pour associer à chaque pixelm1 de
l’image1 un domaine flouD2(m1) de l’image2 des
pixels pouvant être mis en correspondance avecm1.
Pour définir ce domaine, nous proposons de rem-
placer les règles classiques de restriction d’apparie-
ment par leur équivalent flou. Ceci peut s’énoncer
de la façon suivante : la mise en correspondance
potentielle entre un pixelm1 de l’image 1 et un
pixel m2 de l’image2 est mesurée par la possibilité
Π(D2(m1);m2) = Π(D1(m2);m1). Cette possibi-
lité définit de façon symétrique aussi bienD2(m1)
queD1(m2). Un domaine flou peut être vu comme
un emboı̂tement de domaines classiques affectés de



leur mesure de confiance. Cette représentation des
ensembles flous parα-coupe [15] permet de raison-
ner plus facilement avec des concepts ensemblistes
ordinaires.
Comme les mesures de possibilités ne respectent
ni le tiers exclus, ni la non-contradiction, il est
nécessaire de baser la mise en correspondance sur
un processus bipolaire de décision [16]. Ainsi, un
même critère peut, pour un niveau de confiance
donné, à la fois accepter et refuser un appariement
sans pour cela contredire l’axiomatique des possibi-
lités. C’est la prise en compte de cette propriété que
l’on nomme bipolarité. Cette représentation permet
de modéliser des informations incomplètes aussi
bien négatives (restrictions, impossibilités, rejets)
que positives (confirmations, renforcement).

2.2 Contrainte chromatique

La mise en correspondance de deux pixels à par-
tir de leur niveau de gris s’appuie sur l’hypothèse
que les projections d’un même pointM de l’es-
pace tridimensionnel ont des intensités lumineuses
comparable. Les mesures de corrélations de mo-
tifs ou de distances numériques sur les intensités
sont particulièrement perturbées par des variations
non ergodiques provoquées par des phénomènes tel
que le changement de point de vue, les occulta-
tions partielles, l’échantillonnage, la numérisation,...
qui peuvent difficilement être modélisés par de
simples lois normales. Nous avons proposé, au
cours de précédent travaux, d’utiliser une classifi-
cation floue des niveaux de gris pour rendre plus
robuste l’analyse des appariements. Dans [17], la
modélisation que nous avons proposé repose sur une
représentation par classe des phénomènes de satura-
tion. On modélise le niveau de gris d’un pixel par sa
compatibilité avec une des deux classes que sont le
noir (niveau d’excitation du pixel inférieur au seuil
de saturation bas) et blanc (niveau de gris du pixel
supérieur au seuil de saturation haut). Ces com-
patibilités sont représentées par deux classes flous
duales que nous appelons ”pixels blanc” et ”pixels
noirs”. Nous avons montré que cette modélisation
permet de minimiser l’a-priori dans l’utilisation des
informations de niveaux de gris pour la mise en cor-
respondance et de représenter l’imprécision des va-
leurs de niveaux de gris.
Par contre, les outils développés (histogrammes
quasi-continus [18]) s’appuient sur une version ro-

buste des statistiques de modes qui ne peuvent être
utilisés ici en raison du peu d’informations dispo-
nibles (voisinage considéré restreint). Nous propo-
sons de reprendre cette modélisation en remplaçant
les outils d’analyse statistiques par une analyse par
règles. La possibilité de mettre en correspondance
deux pixels en s’appuyant sur les informations chro-
matiques peut être mesurée par :

Prop. 1 La mise en correspondance de deux pixels
m1 et m2 projections du m̂eme pointM est envisa-
geable si ces deux pixels appartiennentà la même
classe. C’est̀a dire (m1 est blanc etm2 est blanc)
ou (m1 est noir etm2 est noir).

L’utilisation de cette proposition en logique floue
s’exprime simplement par la formule :

ΠC (m1,m2) = max

(

min [µb(m1), µb(m2)] ,
min [µn(m1), µn(m2)]

)

(2)
ouΠC (m1,m2) est une mesure de possibilité etµb(m)
(resp.µn(m)) représente le degré d’appartenance du
pixel m à la classe des pixels blancs (resp. noirs).
Ce n’est pas une mesure de similarité mais une
mesure de ”co-appartenance” à une même classe.
Elle est beaucoup moins sensible à une mauvaise
modélisation et à des bruits non-ergodiques [17]. Par
contre, elle nécessite l’emploi d’une représentation
bipolaire. La ”non co-appartenance” est mesurée
par :

ΠC (m1,m2) = max

(

min [µb(m1), µn(m2)] ,
min [µn(m1), µb(m2)]

)

(3)

2.3 La contrainte épipolaire

Lorsque l’on dispose d’un système stéréoscopique
étalonné, les positions dem1 etm2 sont contraintes
par la géométrie épipolaire. Cette contrainte
symétrique est explicitée par l’équation 1. Projetée
sur l’image2, cette contrainte exprime le fait que
tout pixel de l’image2 pouvant être mis en corres-
pondance avec un pixelm1 appartient à la droitel2
définie par :

l2 =





a
b
c



 = Fm1 =





f11 f12 f13

f21 f22 f23

f31 f32 f33



 m1

(4)



Ce cas idéal n’est pas réaliste. En effet,
l’échantillonnage des images et la mauvaise
connaissance de la matrice fondamentaleF nous
conduit à considérer cette relation sous un aspect
ensembliste. Pour être cohérent avec notre propo-
sition initiale, nous représentons la distribution de
chaque paramètre de la matriceF par un ensemble
flou triangulaireFi,j dont le mode est défini par la
valeur la plus probable produite par l’étalonnage
du capteur stéréoscopique et dont le support est
calculé par une analyse ”pire cas” des erreurs
d’étalonnage [19]. La relation (4) ne traduit plus
une ligne épipolaire sur l’image2 mais un bandeau
flou épipolaire dont une représentation naı̈ve est
proposée sur la figure 2-a. Nous représentons
l’imprécision liée à l’échantillonnage de l’image
par une partition floue forte deR2. Chaque pixel est
alors associé à un nombre flouM de distribution
triangulaire dont le noyau est centré sur le pixelm,
représentation modélisée sur la figure 2-b.

x

y

(a)

PixelM

y

x

Pixelm1

(b)

Figure 2 – Intersection entre le bandeau épipolaire
et un pixel floue (a). Représentation floue d’un pixel
(b).

En se servant des paramètres de la ligne épipolaire
définis par l’équation 4 et en remplaçant le pixelm1

par son modèle floueM1 = (X1,Y1, 1), l’équation
de la droite épipolaire peut être réécrite sous la
forme ensembliste par :





A

B

C



 = F �M1







A = F11 �X1 ⊕F12 �X2 ⊕F13

B = F21 �X1 ⊕F22 �X2 ⊕F23

C = F31 �X1 ⊕F22 �X2 ⊕F33

(5)

Les notations� et⊕ représentent respectivement les
opérateurs arithmétiques de la multiplication et de
l’addition appliqués aux ensembles floues [20]. De
même que la contrainte épipolaire met en relation un
sous-ensemble de pixels de l’image2 avec chaque

pixel de l’image 1, la contrainte épipolaire floue
ainsi définie permet de mettre en correspondance un
sous-ensemble flou de l’image2 avec chaque pixel
de l’image 1. La possibilitéΠE(m1,m2) de mettre
en correspondance géométriquement un pixelm1 de
l’image 1 avec un pixelm2 de l’image2 s’obtient
naturellement en utilisant la relation épipolaire (1)
et le principe d’extension de la façon suivante :

ΠE(m1,m2) = Sup
fij,mk

i,j=1..3
k=1..2







min

(

µFij
(fij) ,

µMk
(mk)

)

/mt
2Fm1 = 0







(6)
Cette écriture étant peu pratique à mettre en oeuvre,
nous pouvons la modifier en nous plaçant toujours
dans le ”pire cas”. En se servant des paramètres de
la ligne épipolaire définis par l’équation (5) et en
remplaçant le pixelm2 par son modèle flou avec
pour M2 = (X2,Y2, 1)

t , la contrainte épipolaire
peut être réécrite sous la forme ensembliste par :

(A�X2) ⊕ (B � Y2) ⊕ C 3 0 (7)

X2 et Y2 étant définies strictement positives, nous
pouvons poser queABC = A� X2 ⊕ B � Y2 ⊕ C.
L’equation (7) revient tout simplement à chercher à
quel point0 ∈ ABC. Nous pouvons alors réécrire la
possibilité de mise en correspondance géométrique
(6) :

ΠE(m1,m2) = µABC (0) (8)

Notre processus étant basé sur une représentation bi-
polaire des informations, nous pouvons établir une
mesure de non compatibilité géométrique entre deux
pixels ΠE(m1,m2). Cela revient à chercher à quel
point 0 /∈ ABC. On peut alors calculer à quel point
il est possible de ne pas mettre en correspondance
géométriquement nos deux pixels par :

ΠE(m1,m2) = µABC (0) (9)

2.4 La contrainte d’unicit é

Si on se limite à observer des objets opaques dont
la disparité n’est pas très forte, alors un objet dont
la projection est un pixel sur la première image
a une projection qui est aussi un pixel sur la se-
conde image. L’expression d’une telle règle permet
de réduire le domaine de mise en correspondance
de chaque pixel de l’image1 en prenant en compte
les domaines de mise en correspondance des autres



pixels. On ne peut utiliser cette contrainte pour créer
une mise en correspondance, mais uniquement pour
modifier une distribution de mise en correspondance
de façon à ce que la distribution modifiée viole
moins la contrainte d’unicité que la distribution ini-
tiale. SoitD2(m1), le domaine de la seconde image
mis en correspondance à priori avec un pixelm1

de la première image. Une distribution qui viole la
contrainte d’unicité est une distribution telle qu’il
existe un pixelm′

1 dont le domaineD2(m
′
1) vérifie

D2(m1) ∩ D2(m
′
1) 6= φ.

Soit Π(m1,m2) la possibilité de mettre en correspon-
dance les pixelsm1 et m2 et dont le calcul sera ex-
plicité au paragraphe2.6. L’appariement dem1 avec
m2 viole la contrainte d’unicité si il existe un pixel
m′

1 6= m1 dans l’image1 tel que :

Π(m′

1,m2) > Π(m1,m2)

Dans ce cas, la possibilité de ne pas mettre en cor-
respondancem1 avec m2 du point de vue de la
contrainte d’unicité sachantm′

1 s’écrit :

Π
(m1,m2)

= 1 − Sup
m′

1

{

min(1 − Π(m1,m2),

1 − Π(m′

1,m2))

}

(10)

2.5 La contrainte d’ordre

Sous certaines conditions [6], l’ordre des projections
est le même dans les deux images. On peut établir la
proposition suivante :

Prop. 2 si m′
1 etm′

2 sont les projections d’un m̂eme
pointM alors tous les pixels̀a droite (resp. gauche)
dem′

1 sontà droite (resp. gauche) du pixelm′
2.

Par extension, nous pouvons exprimer la proposition
négative duale :

Prop. 3 si m′
1 etm′

2 sont les projections d’un m̂eme
pointM alors tous les pixels̀a droite (resp. gauche)
dem′

1 ne peuvent paŝetreà gauche (resp. droite) du
pixel m′

2.

L’appariement dem1 avecm2 viole la contrainte
d’ordre si [(m1 est à droite dem′

1) ET (m2 est à

gauche dem′
2)] OU [(m1 est à gauche dem′

1) ET
(m2 est à droite dem′

2)] ET [Π(m′

1,m′

2) > Π(m1,m2)].

Dans ce cas, la possibilité de ne pas mettre en cor-
respondancem1 avec m2 du point de vue de la
contrainte d’ordre, connaissant l’appariement dem1

avecm2, s’écrit :

Π(m1,m2)
= 1 − Sup

m′

1,m′

2

{

min(1 − Π(m1,m2),

1 − Π(m′

1,m′

2)
)

}

(11)

2.6 Fusion des contraintes

En considérant uniquement la mise en correspon-
dance des pixelsm1 et m2, alors seules sont dis-
ponibles les informations portant sur les contraintes
chromatiques et géométriques. On peut établir que,
pour que ces deux pixels puissent être en corres-
pondance, il faut qu’ils soient compatible aussi bien
chromatiquement que géométriquement. Cela se tra-
duit, en choisissantmin commet-norme, par la for-
mule suivante :

Π(m1,m2) = min(ΠC(m1,m2),ΠE(m1,m2)) (12)

avecΠ(m1,m2) la possibilité de mise en correspon-
dance du pixelm1 avec le pixelm2. De la même
façon, nous pouvons établir une mesure de possibi-
lité de ne pas mettre en correspondance les pixels
m1 etm2 par :

Π(m1,m2) = max(ΠC (m1,m2),ΠE(m1,m2)) (13)

Ces mesures sont les états initiaux qui vont être uti-
lisés pour calculer les premières mises en correspon-
dance de pixels. A chaque mise en correspondance
de pixels, on est capable de trouver des pixels qui
enfreignent les contraintes d’ordre ou d’unicité. Ce
que l’on souhaite maintenant, c’est de re-calculer les
possibilités de non mise en correspondance de façon
à obtenir un domaine de possibilité qui viole moins
les contraintes d’ordre et d’unicité.

2.7 Cas des images stéréoscopiques re-
dresśees

Dans ce paragraphe, nous proposons de restreindre
notre algorithme sur le cas particulier des images re-
dressées [6]. Lorsqu’un capteur stéréoscopique est



correctement étalonné, c’est à dire lorsqu’on connaı̂t
la géométrie relative des deux caméras et les pa-
ramètres qui gouvernent la projection des images,
il est possible de ”redresser” les images. Redres-
ser les images consiste en la création, par interpo-
lation, des deux images qu’aurait acquis le même
capteur stéréoscopique si les deux caméras étaient
co-planaires, d’axes optiques confondus et de même
orientation.

Lorsqu’une paire d’images est redressée, la
contrainte épipolaire se simplifie : à toute lignex1

de l’image 1 correspond une lignex2 de l’image
2. Il est même possible de redresser les images de
façon à ce que les deux lignes soient identiques sur
les deux images.

Enfin, si m1 est un pixel de l’image1 de coor-
données(x1, y1), m2 appartient forcement à un seg-
ment[a2,m21] de la ligne épipolaire de coordonnée
x2. a2 est l’intersection de cette ligne avec le bord
gauche de l’image etm21 est le point de coor-
données(x2, y1) (figure 3). Cette contrainte, que

b2

c1 c2

M

b1
m21

a1
m1

a2

m2

Figure 3 – Un cas particulier de stéréovision

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

∀m2 /∈ [a2,m21] ⇒

{

Π(m1,m2) = 0

Π
(m1,m2)

= 1

Ce même raisonnement doit être effectué en
considérant cette fois-ci l’image2.

3 Algorithme et étude des ŕesultats

Nous proposons, pour simplifier l’interprétation des
résultats, d’illustrer notre méthode sur une paire
d’images stéréoscopiques redressées (figure 4). On
considère les informations d’étalonnage comme

fiable, c’est à dire qu’à un pixelm1 de l’image
1 appartenant à la lignex on associe une ligne
(et non plus un bandeau) épipolaire horizontale
ayant comme ordonnéex dans l’image2. Ce choix
nous permet de nous concentrer uniquement sur les
problèmes d’échantillonnage et de variation de lu-
minosité. La ligne de pixelsx de l’image 1 est

Image1 Image2

x

Figure 4 – Images stéréoscopique de synthése

l’épipolaire de la ligne de pixelx de l’image2. Nous
avons représenté la répartition des possibilités de
mise en correspondance (P.M.E.C.) et des possibi-
lités de non mise en correspondance (P.N.M.E.C.)
initiales tel que définis par les équations (12) et (13)
sur la figure 5. Sont représentés sur l’axe des or-
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Figure 5 – Répartition des possibilités de mise en
correspondance (P.M.E.C.) et de non possibilités de
mise en correspondance (P.N.M.E.C.) initiales

données les pixels de la lignex de l’image1 et sur
l’axe des abscisses les pixels de la lignex de l’image
2. Le domaine de répartition des mesures d’apparie-
ments étant[0, 1] nous proposons de les représenter
sous la forme d’une image avec un pixel blanc pour
une valeur de possibilité égale à 1 et un pixel noir
pour une valeur de possibilité égale à 0. On peut no-
ter que, bien que leur intensité ne soient pas égale,
la possibilité de mettre en correspondance des pixels
appartenant à la même classe est assez forte. Par
contre, on constate que la possibilité de mettre en
correspondance un pixel (ou un bloc de pixels) blanc
avec un pixel (ou un bloc de pixels noirs) est faible.
Inversement, la possibilité de ne pas les mettre en
correspondance est forte.
En reprenant la théorie desα-coupes, on se place
au niveau de confianceα1 et on calcule un sous-



ensemble classiqueΠα1 contenant l’ensemble des
appariements tel queΠ(m1,m2) > α1 (à l’initiali-
sation de l’algorithmeα1 = 1). Pour chaque ni-
veau de coupe, on détermine l’ensemble des couples
de pixels mis en correspondance ne répondant pas
à ce niveau de confiance d’appariement tel que
Π(m′

1,m′

2) /∈ Πα1 . Pour tous ces pixels, on calcule
une nouvelle valeur de possibilité de mise en corres-
pondance et de possibilité de non mise en correspon-
dance grâce aux contraintes d’ordre, d’unicité et de
point de visée.

Sur la figure 6, on peut voir la répartition fi-

P.N.M.E.C.

P
ix

el
s

Im
ag

e1

P
ix

el
s

Im
ag

e1

Pixels Image2Pixels Image2

P.M.E.C.

Figure 6 – Répartition des possibilités de mise en
correspondance (P.M.E.C.) et de non possibilités de
mise en correspondance (P.N.M.E.C.) finales

nale des possibilités de mise en correspondance et
les possibilités de non mise en correspondance des
pixels de nos deux lignes. On constate tout d’abord
les effets de la contrainte de point de visée. Cette
contrainte définit, dans la représentation que nous
avons choisi, une zone triangulaire d’impossibilité
stricte de mise en correspondance (possibilité=0 ;
non possibilité=1).
On constate les effets de la contrainte d’unicité : aux
pixels blancs (resp. noir) de l’image1 on leur a uni-
quement attribuer les pixels blancs (resp. noir) de
l’image 2 en rendant non possible les autres appa-
riements. La contrainte d’ordre, un peu de la même
manière que la contrainte de point de visée mais de
façon plus nuancée, définie des zones de non possi-
bilité de mise en correspondance.
Pour apparier deux pixels, il faut que leur mise en
correspondance soit possible et ne soit pas non pos-
sible. Nous estimons le degré de vérité de la propo-
sition ”le pixel m1 de l’image1 est le correspon-
dant du pixelm2 dans l’image2” par V(m1,m2) =
Π

(m1,m2)
− Π(m1,m2). Cette mesure, définie sur

[−1; 1], nous permet d’établir une nouvelle carte
d’appariement. En utilisant un algorithme de re-
cherche d’appariement par maximisation de fonc-
tion de ressemblance [21] basée sur cette mesure

de vérité, on peux mettre en correspondance l’en-
semble des pixels des deux images. On peut voir
sur la figure 7 la carte des disparités. Un pixel blanc
représente un point proche, un pixel noir représente
un point éloigné. L’utilisation de ce genre d’algo-
rithme semble permettre de gérer les occultations
ainsi que les effets de bords d’image. Ce travail fait
l’objet de nos expérimentations actuelles.

Figure 7 – Carte de disparité

4 Conclusions et perspectives

Nous avons présenté dans cet article une nouvelle
approche de mise en correspondance dense. Les
principaux objectifs de cette méthode sont de s’af-
franchir des problèmes liées aux variations de lu-
minosité entre les vues ainsi que des problèmes
d’échantillonnage liées à la nature discrète du si-
gnal délivré par le capteur. Nous avons constaté, au
cours de nos expérimentations, que notre algorithme
permet de mettre en correspondance des pixels qui
n’ont pas exactement les mêmes niveaux de gris.
Il permet aussi de mettre en correspondance des
blocs de pixels ayant des niveaux de gris appro-
chant bien que le nombre composant ces blocs dans
les deux images soient différents. De plus, notre
méthode permet de prendre en compte l’imprécision
de la phase d’étalonnage du capteur stéréoscopique.
Néanmoins, la formulation que nous proposons pour
le calcul de la possibilité de non mise en correspon-
dance ne rend pas compte de l’aspect nuancé de la
distribution originale de confiance.
Nous travaillons actuellement sur une nouvelle
méthode de calcul des possibilités ainsi que sur une
nouvelle méthode de fusion des contraintes. Nous
pensons, par ailleurs, pouvoir lever les quelques in-
certitudes en utilisant les informations du voisinage.
Enfin, nous travaillons sur une nouvelle méthode
pour le calcul final d’appariement basée sur les



méthodes de recherche de chemin par maximisation
de critères.
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